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A Violaine.
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Introdution générale� Ouvre la porte, HAL ! �- 2001 : l'odyssée de l'espae -Parler ave les mahines est une des visions réurrentes de notre imagination olletive de l'in-formatique du futur. Dès 1968 Stanley Kubrik avait imaginé et mis en sène un ordinateurintelligent, appelé HAL, apable de raisonner, de ré�éhir mais aussi de ommuniquer verbale-ment. Pourtant, à ette époque, la tehnologie ne permettait de reonnaître tout au plus quelquesentaines de mots par des systèmes simulés sur de gros ordinateurs. Quarante ans plus tard, grâeà l'avènement de l'informatique et aux e�orts déployés, les systèmes de reonnaissane voalesont devenus des produits de onsommation destinés à un très large publique. La reonnais-sane voale est devenue une des tehnologies prépondérantes dans le développement d'inter-faes Homme-Mahine avanées. Toutefois, malgré les avanées très importantes de es dernièresannées dans e domaine, les systèmes atuels sont enore en deçà des performanes de notresystème d'audition. Un des prinipaux obstales au déploiement des systèmes de reonnaissanevoale est la robustesse au bruit. Les di�érenes entre les onditions d'utilisation (généralementbruitées) et d'apprentissage (absene de bruit) des modèles aoustiques provoquent une dégra-dation signi�ative des taux de reonnaissane, même si es dégradations semblent minimes àl'oreille.La reonnaissane de la parole ave données manquantes est une approhe qui fut développéedans le domaine de la vision [Ahmad 93℄ et transposée à la reonnaissane automatique de laparole il y a près de 10 ans [Cooke 96, Cooke 97, Cooke 01b℄. A la di�érene des méthodes dedébruitage ou d'adaptation, la reonnaissane ave données manquantes utilise un masque. Cemasque orrespond à l'identi�ation dans le signal observé (plus préisément dans le domainespetral 1) des paramètres trop orrompus par le bruit pour fournir une information exploitableet pertinente au moteur de reonnaissane. Il est montré qu'il est plus judiieux d'ignorer de telsparamètres durant le proessus de déodage. Ces paramètres sont ommunément appelés donnéesmanquantes ou masquées. Une fois es paramètres identi�és, des algorithmes de reonnaissaneen présene de données manquantes sont mis en ÷uvre. Ces algorithmes peuvent être divisés en1domaine de paramétrisation résultant d'une analyse fréquentielle du signal.xiii



Introdution généraledeux familles. Les tehniques dites d'imputation [Raj 00℄ estiment la ontribution énergétiquedu signal de la parole pour les paramètres masqués. Les données manquantes sont reonstruitesa�n de fournir au déodeur un ensemble omplet de paramètres dérivant le signal à reonnaître.Les tehniques dites de marginalisation [Vizinho 99, Barker 01b, Morris 01a℄ reposent sur uneadaptation du moteur de reonnaissane pour que e dernier puisse reonnaître un signal deparole à partir d'une représentation inomplète de elui-i. Plus préisément, la vraisemblanedes paramètres masqués et substituée par son espérane alulée sur l'ensemble des valeurs pos-sibles de es paramètres. De nombreux travaux ont montré que de telles stratégies permettentd'améliorer onsidérablement les taux de reonnaissane. Lorsque les masques sont onnus apriori (masques orales), 'est-à-dire lorsque les paramètres masqués sont lairement identi�ésà partir des signaux de parole seule et du bruit, les taux de reonnaissane sont prohes deeux obtenus en absene de bruit. Cependant es performanes représentent seulement les per-formanes potentiellement atteignables. En pratique les masques de données manquantes sontestimés à partir des seules observations bruitées et onstituent par onséquent une approximationerronée des masques orales. Les di�érentes erreurs d'identi�ation ommises par les estimateursde masques se traduisent par une hute des performanes illustrant le r�le de premier plan desmasques. L'estimation des masques onstitue don un problème entral en reonnaissane au-tomatique de la parole ave données manquantes faisant l'objet de nombreuses publiations danse domaine.Nos travaux se plaent dans le ontexte de l'estimation de masques à partir de modèles stohas-tiques. Cette approhe fut initiée à l'université de Carnegie Mellon par l'équipe de Rihard Stern.Les publiations [Seltzer 00, Raj 00, Kim 05, Kim 06℄ dont elle fait l'objet montrent qu'il est pos-sible d'apprendre des modèles de masques et les résultats reportés sont très enourageants. Notrepremière ontribution onerne la dé�nition de es modèles. L'estimateur bayésien proposé parSeltzer et Raj Ramakrishnan lassi�e haque oe�ient spetral du signal observé omme �ableou manquant de manière indépendante. En d'autres termes, le masque d'un oe�ient spetralpartiulier ne dépend pas des masques des oe�ients de son voisinage. Pourtant nous montronsqu'une similitude existe entre la struture des masques et l'enveloppe énergétique du signal deparole dans le domaine spetral. Les oe�ients de faible énergie sont plus sensibles au bruit queles oe�ients de forte énergie et sont don plus souvent masqués. L'enveloppe énergétique dusignal de parole étant très struturée, nous supposons que les masques de données manquantesle sont de la même manière. A et égard nous proposons de nouvelles arhitetures d'estimateursbayésiens dans le but de restituer ette struture. Des erreurs de masque loales peuvent ainsiêtre évitées en onsidérant un masque dans sa globalité (le masque d'un phrase par exemple) etnon plus omme une omposition d'entités (masques à l'éhelle du oe�ient) indépendantes.La mise en ÷uvre d'un algorithme de déodage de la parole sur des observations partielles re-pose sur la dé�nition même du masque de données manquantes. La �abilité d'un paramètrexiv



aoustique est le plus souvent déterminée à partir du SNR 2. Tout oe�ient spetral dont leSNR est inférieur à un seuil prédéterminé est onsidéré omme manquant. Dans le adre de lamarginalisation de données, la prise en ompte de ette dé�nition de masque a permis d'a�nerl'algorithme de déodage, notament en proposant des intervalles de marginalisation spéi�quesaux données manquantes et �ables. Ces intervalles sont plus �ns que eux initialement proposéspermettant un gain signi�atif en terme de taux de reonnaissane. Nous proposons dans etteoptique une nouvelle dé�nition de masque et montrons omment l'exploiter dans le but de min-imiser les intervalles de marginalisation.Le premier hapitre onstitue une rapide introdution à la reonnaissane robuste de la parole.Nous présentons dans un premier temps les prinipes généraux de la reonnaissane automatiquede la parole et relatons di�érentes stratégies de déodage usuellement utilisées. Nous dérivonsplus partiulièrement le modèle de Markov ahé ainsi que sa mise en ÷uvre puisque e modèles'est imposé omme modèle de référene dans la ommunauté du traitement des langues nota-ment pour sa apaité à modéliser un signal à évolution temporelle tel le signal de parole. Lessystèmes de reonnaissane de la parole atuels exploitent pour la plupart e modèle. Dans unseond temps nous adressons le problème de la robustesse au bruit. Nous mettons en évidene lesprinipales tehniques permettant d'améliorer la robustesse des systèmes. Celles-i interviennentà des étapes distintes du proessus de reonnaissane allant de la paramétrisation du signal àl'algorithme de déodage.La reonnaissane de la parole ave données manquantes est présentée au hapitre 2. Nous rela-tons des travaux montrant que notre système auditif se omporte de manière séletive vis-à-visdes di�érents stimuli qu'il traite. L'oreille humaine est apable de distinguer les di�érents ateursd'une sène auditive et peut par un proessus de masquage se foaliser sur une soure sonore par-tiulière. Ces études ne montrent pas omment nous séletionnons les portions d'intérêt du signalmais montrent que nous sommes apables de reonnaître de la parole à partir d'une représentationparellaire du signal aoustique. Nous dé�nissons ensuite les notions de données manquantes etde masque de données manquantes dans le adre de la reonnaissane automatique de la parole.Les di�érents algorithmes d'imputations et de marginalisation sont dérits. Nous onluons ehapitre par une évaluation omparative de 3 tehniques de marginalisation mettant en évidenele fort potentiel de la reonnaissane de la parole ave données manquantes mais aussi le r�le depremier plan que jouent les masques.L'estimation de masques de données manquantes onstitue aujourd'hui un enjeu important etmotive de nombreux travaux. Nous proposons au troisième hapitre un état de l'art de et axede reherhe. Les prinipales approhes proposées dans la littérature sont présentées ave ommeseule limitation l'usage d'un unique mirophone pour l'aquisition du signal. Ce travail prospetif2Rapport signal sur bruit. Cette mesure permet de quanti�er le degré de orruption du signal. xv



Introdution généralen'est pas limité au seul adre appliatif que onstitue la reonnaissane de la parole mais ouvreégalement des domaines onnexes omme la séparation aveugle de soures, l'analyse omputa-tionnelle de sène auditive ou enore la détetion de parole utile. Nous avons hoisi de lasseres travaux en deux atégories : d'une part les méthodes s'inspirant du fontionnement de notreappareil auditif, et d'autre part, les méthodes orientées traitement du signal. L'objetif n'est pasd'opposer es deux approhes. Au ontraire, de réents travaux, le déodeur multi-soures deBarker [Barker 06℄ par exemple, montrent le béné�e de ombiner des onepts issus de es deuxapprohes.Nous proposons au hapitre 4 deux nouvelles modélisations des masques. La première a pourobjetif la modélisation des dépendanes existantes entre les valeurs de masque des oe�ientsspetraux. Nous motivons ette approhe en mettant en évidene les similitudes entre l'enveloppeénergétique du signal de parole et la struture des masques dans le domaine spetral. Nous dé�nis-sons deux types de dépendane : les dépendanes temporelles et les dépendanes fréquentielles.Nous dérivons omment es dépendanes peuvent être prise en ompte pendant le proessusd'estimation de masque, et nous proposons de nouveaux modèles stohastiques de masques inté-grant individuellement ou onjointement es dépendanes. Nous proposons ensuite une nouvelledé�nition de masque permettant, dans le adre de la marginalisation de données, d'a�ner l'al-gorithme de déodage. Cette nouvelle dé�nition de masque permet de réduire les intervalles demarginalisation omparativement aux intervalles dérivés des masques fondés sur le seuillage duSNR lassiquement utilisés.Ces propositions sont évaluées au hapitre 5. Une omparaison des masques générés par nosestimateurs ave les masques orales est présentée a�n de rendre ompte de leur qualité en termed'identi�ation des données masquées. Nous présentons également une étude qualitative desmasques résultant de nos propositions en les omparant aux masques obtenus à partir d'estima-teur de référene que nous dé�nirons. L'objetif a�hé de nos travaux est d'améliorer la qualitédes masques ainsi que leur prise en ompte par le moteur de reonnaissane. Nous présentonsdans ette optique une évaluation omparative des résultats de reonnaissane obtenus à partirde nos propositions sur di�érentes bases de données par rapport aux taux de reonnaissaneobtenus ave les systèmes de référene.
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Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitCe hapitre présente le problème de la reonnaissane automatique de la parole (RAP). Nousaratérisons dans un premier temps le signal aoustique de la parole. Nous évoquons ensuitele prinipe général de la RAP et en partiulier l'approhe bayésienne qui est la plus répandue.Nous détaillons un modèle bayésien partiulier :le modèle de Markov ahé (HMM : HiddenMarkov Model). Ce modèle fournit de très bons taux de reonnaissane en ondition d'utilisa-tion maîtrisée. Cependant es performanes sont loin d'être aussi bonnes lorsque les onditionsd'utilisation se dégradent. Cette di�érene de performane due aux onditions d'expérimenta-tion relève de la robustesse au bruit du système de reonnaissane. Nous exposons les grandesapprohes de reonnaissane robuste de la parole. Plusieurs ouvrages traitent de e problème etplus généralement de la reonnaissane de la parole [Boite 00, Mariani 02, Haton 06℄.1.1 Reonnaissane automatique de la parole1.1.1 Le signal de la paroleLe signal de parole est une onde aoustique modulée par l'appareil phonatoire en fréqueneet en amplitude. Cette onde est généralement présentée sous la forme d'une ourbe (Fig. 1.1)représentant les variations d'amplitude du signal au ours du temps.
✲

✻

one three nine oh Temps
Amplitude

Fig. 1.1 � Représentation temporelle d'un signal de parole orrespondant à la séquene de mots�one three nine oh�.Le signal de parole est une onaténation de réalisations aoustiques élémentaires. Ces réalisationssont plus onnues sous le nom de phonèmes. Un phonème est une entité abstraite dé�nie ommela plus petite unité aoustique. Chaque langue peut être alors aratérisée par un ensemble dephonèmes qui onstituent en quelque sorte les briques aoustiques élémentaires à partir desquellesles syllabes, les mots et les phrases sont onstruits. Tout signal de la parole peut alors être expriméomme une suession de phonèmes. Ce signal véhiule un ensemble d'informations très diverses :le message que veut faire passer le louteur, son humeur, son identité, et. Le signal à reonnaîtrefait, dans un premier, l'objet d'un prétraitement, appelé paramétrisation, onsistant à extraire dee signal des paramètres pertinents permettant d'identi�er la séquene des phonèmes prononés.2



1.1. Reonnaissane automatique de la parole1.1.2 Paramétrisation du signal1.1.2.1 Représentations paramétriques du signal de la paroleLe r�le d'un module de paramétrisation du signal est de fournir et d'extraire des informationsaratéristiques et pertinentes du signal. Ces informations sont restituées sous la forme d'une suitedisrète de veteurs, appelés veteurs aoustiques ou veteurs d'observations. Chaque veteurontient un nombre �ni de paramètres représentant les aratéristiques d'un segment du signal.La onaténation de es veteurs fournit une représentation disrète et paramétrique du signalà traiter [d'allessandro 92℄. La onversion du signal en séquene de veteurs d'observations estrégie par un modèle paramétrique aratérisant le point de vue sous lequel le signal est observé.La paramétrisation onsiste à estimer les paramètres de e modèle. Ces modèles peuvent êtrelassés en quatre familles :Les modèles artiulatoiresIls permettent d'extraire les informations régissant le méanisme de phonation. Cette paramétri-sation s'appuie sur un formalisme issu de la méanique des �uides puisque l'onde aoustique quenous produisons en parlant résulte de la irulation d'un �ux d'air au travers du onduit voalonstitué d'artiulateurs. Les paramètres extraits odent la position des di�érents artiulateurs(position des lèvres, ouverture de la bouhe, protusion, position de la langue, et).Les modèles de produtionIls permettent de réaliser une simulation de l'équivalent életrique de l'appareil phonatoire. Cesmodèles sont une simpli�ation (ou approximation) des modèles artiulatoires. On trouve dansette atégorie, les odages LPC (Linear Predition Coding) et AR (AutoRegressive oding).Les modèles phénoménologiquesCes modèles tentent de modéliser le signal indépendamment de la façon dont il a été produit.Les modèles basés sur l'analyse de Fourier en sont un exemple. Ils proposent des représen-tations du signal basées sur une analyse fréquentielle de elui-i. Parmi les paramétrisationsdérivées de es modèles, nous détaillerons dans le paragraphe suivant la paramétrisation spe-trale. Cette paramétrisation présente l'avantage de fournir une représentation temps-fréquene(spetrogramme) du signal pour laquelle les énergies des di�érents signaux onstituant une sèneauditive peuvent être onsidérées omme additives.Les modèles d'auditionCes modèles tentent de mettre à pro�t les onnaissanes aquises sur la pereption des sons et surle fontionnement de notre système auditif a�n d'améliorer la robustesse des modèles préédents.Par exemple l'introdution de onnaissanes issues de la psyhoaoustique dans l'estimation3



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitdes modèles AR ou spetraux a onduit respetivement aux analyses PLP (Pereptual LinearPredition) et MFCC (Mel Frequeny Cepstral Coe�ient).1.1.2.2 Le spetrogrammeLe signal de la parole étant variable au ours du temps, l'extration des veteurs d'obser-vation est généralement faite sur des fenêtres d'analyse temporelles de faible durée (de l'ordrede quelques dizaines de milliseondes), de telle sorte que le signal puisse être onsidéré ommestationnaire sur haune d'elles. De nombreuses fenêtres ont été étudiées en traitement du signal(Hamming, Hanning, Kaiser,et). La fenêtre la plus utilisée en reonnaissane de la parole est lafenêtre de Hamming, illustrée par la �gure 1.2 et dé�nie par l'équation :
h(n) =

{

0.54 − 0.46 cos(2π n
N−1) si 0 ≤ n ≤ N − 1

0 sinonoù N est la taille de la fenêtre en nombre d'éhantillons du signal. Par ailleurs, un �ltre depréaentuation très simple est souvent appliqué au signal pour renforer les sons aigus, toujoursplus faibles en énergie que les sons graves.
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nFig. 1.2 � Fenêtre de Hamming h(n).Une représentation spetrale d'un signal aoustique est une onaténation de spetres à ourtterme. Un spetre à ourt terme, appelé également spetre instantané, est le résultat de latransformée de Fourier sur une fenêtre d'analyse telle la fenêtre de Hamming. Dans le as d'unsignal disret, omme elui de la parole une fois éhantillonnée, le spetre à ourt terme SN (f)peut s'érire pour une fenêtre h(.) entrée sur m :
SN (f) =

n=N∑

n=0

sm(n) h(n − m) e−i2πfnLa onaténation des spetres à ourt terme suessifs obtenus par glissement de la fenêtred'analyse forme un spetrogramme qui représente l'évolution dans le plan temps-fréquene del'énergie du signal, omme l'illustre la �gure 1.3. Dans le but de limiter les e�ets de bord et4



1.1. Reonnaissane automatique de la parolede réduire les disontinuités, les fenêtres d'analyse suessives se reouvrent en partie (le plussouvent de moitié) et sont aplaties à leurs extrémités.
Temps

Fréquene
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Fig. 1.3 � Représentation spetrale d'un signal de la parole orrespondant à la phrase : �one threenine oh�.Des études pereptives ont montré que notre oreille possède une meilleure résolution pour lessons de basses fréquenes que pour les sons de hautes fréquene. A et égard, le spetrogrammeobtenu par la transformation de Fourier à ourt terme est, en reonnaissane de la parole, sou-vent perçu omme un ensemble de signaux temporels ontenant une partie de l'information sur lesignal voal dans haune des bandes de fréquenes d'un ban de �ltres. Les fréquenes entralesdes �ltres sont déterminées de manière à restituer la résolution fréquentielle de notre oreille. Lesdeux prinipales éhelles pereptives sont les éhelles Bark et Mel.Un Bark orrespond à la largeur d'une bande ritique, qui roît proportionnellement à sa fréqueneentrale. Cette éhelle orrespond au fait que l'oreille possède une bonne résolution spetrale enbasses fréquenes et médiore en hautes fréquenes.
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)2L'éhelle Mel est linéaire jusqu'à 100 Hz et logarithmique au-delà. Une expression analytiquepossible est la suivante [O'Shaugnessy 00℄ :
MMel = 2595 log10

(

1 +
FHz

700

)La plupart des systèmes atuels de reonnaissane de la parole fondent leur analyse sur etteéhelle. La �gure 1.4 représente un ban de �ltres à éhelle Mel.Le groupement des énergies des spetres à ourt terme basée sur l'éhelle Mel fournit une représen-tation Mel spetrale du signal, illustrée par la �gure 1.5.1.1.3 Prinipe de la reonnaissaneConsidérons une séquene de veteurs d'observations O orrespondant à la prononiationd'une séquene de mots W . Le prinipe même de la RAP est de parvenir à déterminer W à5



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruit
Fig. 1.4 � Ban de �ltres à éhelle Mel.

Fig. 1.5 � Représentation Mel spetrale d'un signal parole. Chaque trame est exprimée ii par 32oe�ients Mel spetraux.partir des observations O. Trois stratégies de reonnaissane peuvent être envisagées plus unequatrième résultante de la ombinaison des premières.1. La reonnaissane à base d'exemples2. La reonnaissane probabiliste3. La reonnaissane par surfaes de déision et fontions disriminantes4. L'hybridation de modèlesNous proposons dans le paragraphe suivant un bref survol de es approhes.1.1.3.1 Reonnaissane à base d'exemplesCette approhe est la plus intuitive. Elle repose sur l'idée qu'une même lasse regroupe desobjets de formes similaires. De ette façon, il est possible à partir d'une métrique judiieusementhoisie de mesurer la similitude entre deux formes. La reonnaissane d'une forme inonnuerevient à omparer ette forme ave les formes représentatives des di�érentes lasses. La om-paraison de deux formes s'appuie sur des méthodes de omparaison élastique, fondées sur laprogrammation dynamique et fournissant une solution optimale au realage temporel néessaireà e type de lassi�ation. Cette approhe fut une des premières proposées dans le adre dela RAP et était initialement dédiée à la reonnaissane de mots isolés [Vintsyuk 68, Sakoe 71℄.6



1.1. Reonnaissane automatique de la paroleElle fut étendue par la suite a�n de reonnaître des séquenes ontinues de mots [Sakoe 79℄ etplus réemment à de la parole ontinue [Wahter 07℄. Les résultats publiés dans [Wahter 07℄montrent que ette approhe peut rivaliser ave les meilleurs systèmes atuels. Cependant lareonnaissane à base d'exemples reste très oûteuse en temps et en mémoire ar la forme àreonnaître doit être omparée à tous les exemples ontenus dans la base des référenes.1.1.3.2 Classi�ation probabilisteCette atégorie de lassi�ation se base sur la onnaissane des distributions des di�érentsparamètres de haque lasse. Considérons un objet X devant être lassé dans une des K lasses
Ck pour lesquelles un modèle paramétrique est disponible. La meilleure lasse C⋆ est elle quiminimise le risque bayésien R(Ci|X) :

C⋆ = arg min
Ci

R(Ci|X)

R(Ci|X) =

K∑

k=1

L(Ci, Ck).P (Ck|X)

L(Ci, Ck) est le risque de mauvaise lassi�ation, ou enore le oût oasionné par la fait d'as-signer la lasse Ck à X sahant que X appartient à la lasse Ci. P (Ck|X) est la probabilité aposteriori de l'appartenane de X à Ck.Pour des distributions de probabilités P (X|Ci) onnues (modèles paramétriques des lasses Ci),la règle de Bayes est optimale dans le sens où auune autre règle ne donnera un risque plusfaible. Considérant le as d'un risque binaire, 'est à dire assignant un oût de 1 à toute mau-vaise lassi�ation et un oût de 0 à toute lassi�ation juste, minimiser le risque bayésien estéquivalent à assigner à X la lasse pour laquelle X a la plus forte probabilité d'appartenir (ritèredu Maximum a posteriori : MAP) :A�eter à X la lasse Ci si :
P (Ci|X) > P (Cj |X) ∀j 6= i

P (X|Ci).P (Ci) > P (X|Cj).P (Cj) ∀j 6= i (1.1)Une desription plus détaillée de e formalisme est présentée en annexe A.2. En général, lesprobabilités a priori P (Ci) de haque lasse ne sont pas onnues et doivent don être estiméesà partir d'une base d'apprentissage. Les modèles de Markov ahés, dérits au paragraphe 1.1.4,s'appuient sur e formalisme.1.1.3.3 Surfaes de déision et fontions disriminantes.Les paramètres o d'objets appartenant à une même lasse sont, s'ils sont bien hoisis, loalisésdans une région homogène de l'espae des paramètres. La lassi�ation par surfaes de déision7



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitou fontions disriminantes repose sur un partitionnement de l'espae des paramètres en régionsmutuellement exlusives ; haque région de l'espae orrespondant aux réalisations possibles desparamètres d'une même lasse. Une région assoiée à la lasse Ck est don aratérisée par unefontion disriminante gk(o) tel que :
gk(o) > gj(o) ∀o ∈ Ck et ∀j 6= kSi les fontions disriminantes sont des fontions linéaires des paramètres, alors les régions sontséparées linéairement par des hyperplans. En pratique e as est rare et les surfaes de déi-sion sont approhées en onsidérant que elles-i sont linéaires par moreaux. Cette famille deméthodes de lassi�ation regroupe entre autres :Le pereptronLe pereptron est un réseau de neurones formels entrant dans la atégorie des modèles neu-romimétiques. Il produit une lassi�ation par fontion linéaire dans le as où il est onstituéd'une seule ouhe de neurones [Rosenblatt 62℄. Cependant la fontion disriminante peut êtreomplexi�ée par adjontion de ouhes.Un neurone formel est une représentation mathématique d'un neurone biologique. Les ationsexitatries et inhibitries des synapses sont représentées, la plupart du temps, par des oe�-ients numériques assoiées aux entrées. Les valeurs numériques sont ajustées automatique dansune phase d'apprentissage. Dans sa version la plus simple, un neurone formel alule la sommepondérée de ses entrées, puis applique à ette valeur une fontion d'ativation, généralement nonlinéaire. La valeur �nale obtenue est la sortie du neurone. Individuellement, les neurones formelsalulent des fontions linéaires mais leur mise en réseau permet de simuler des fontions trèsomplexes.La mahine à veteur support (SVM)Une mahine à veteur support (SVM en anglais pour Support Vetor Mahine) onsiste àséparer deux ensembles de points par un hyperplan. L'idée originale des MVS a été publiée parVladimir Vapnik [Vapnik 82, Vapnik 98℄. Elle est basée sur l'utilisation de fontions dites noyauxqui permettent une séparation optimale (sans problème d'optimum loal) des points de l'espaeen di�érentes lasses. Le prinipe est de projeter l'espae des paramètres sur un espae de plusgrande dimension à l'aide de la fontion noyau de manière à pouvoir séparer linéairement lespoints exprimés dans e nouvel espae. Les SVM ont été développés initialement dans le adred'une lassi�ation bi-lasses, mais des extensions multi-lasses ont été proposées, omme la M-SVM [Guermeur 05℄. Les SVM ont été introduites réemment pour la reonnaissane de la paroleet ont donné des résultats prometteurs, notament pour l'identi�ation du louteur [Wan 05b,Wan 07℄, la reonnaissane de formes aoustiques [Wan 05a, Bernal-Chaves 05, Sharenborg 06℄,la détetion de mots-lés [Aye 02, Keshet 07℄ ainsi que pour la oneption de modèles hybrides[Ganapathiraju 00℄.8



1.1. Reonnaissane automatique de la paroleLes arbres de déisionLes arbres de déision [Breiman 84℄ également appelés arbres de lassi�ation sont égalementdes lassi�eurs non linéaires par surfaes séparatries. Le prinipe est de déterminer la lassed'appartenane d'une forme par une suite de tests sur ses paramètres. Un arbre de déision estainsi formé d'un ensemble de n÷uds internes ontenant des tests et par des feuilles représentanthaque lasse. L'identi�ation de la lasse d'une forme est donnée par un hemin depuis la rainede l'arbre jusqu'à une feuille. Plusieurs progiiels d'arbres de déision tels CART ou C4.5 sontdisponibles et ont été utilisés en reonnaissane de la parole.1.1.3.4 Modèles hybridesLes modèles de lassi�ation probabiliste et en partiulier les HMM ompte parmi les dif-férentes approhes de lassi�ation les plus utilisés en reonnaissane de la parole. L'intérêt qu'ilssusitent provient non seulement du fait qu'ils donnent de bonnes performanes mais aussi dufait qu'ils sont partiulièrement bien adaptés au traitement de données à évolution temporelle.Cependant, ils sont peu disriminants en raison d'un apprentissage dit au maximum de vraisem-blane (voir paragraphe 1.1.4.2). Certes il existe des méthodes d'apprentissage disriminant maisl'apprentissage au maximum de vraisemblane reste le standard. Par onséquent des systèmeshybrides ont été proposés, ombinant des HMM ave des modèles disriminants.Parmi es hybridations, nous pouvons iter des modèles ombinant HMM et réseaux de neu-rones. De tels modèles utilisent un réseau de neurones omme préproesseur [Lazli 02℄ ou post-proesseur [Guo 93℄ d'un HMM. Dans le premier as un pereptron est entraîné pour apprendreles probabilités a posteriori des lasses phonétiques P (Si|O), Si étant un état d'un HMM et Oun veteur d'observations. La formule de Bayes permet à partir de es probabilités de aluler lavraisemblane des observations. Ces vraisemblanes sont alors utilisées en lieu et plae de ellesinitialement alulées par les modèles à mélange de gaussiennes utilisés par un HMM lassique.Dans le deuxième as, toutes les hypothèses de reonnaissane (ou seulement les N meilleures)alulées par le HMM sont mises en entrée du réseau. Le réseau distinguera alors, parmi eshypothèses, la meilleure d'entre elles.Une autre hybridation onsiste à ombiner un HMM ave une SVM [Ganapathiraju 00℄. Unetelle hybridation présente également l'avantage de ombiner la apaité des HMM à modéliserdes séries temporelles et le pouvoir disriminant des SVM. Ce système hybride possède la mêmearhiteture que le système de Lazli et Sellami [Lazli 02℄ mais le réseau de neurones alulant
P (Si|O) est remplaé par une SVM.1.1.4 Le modèle de Markov ahéLes modèles de Markov ahés (HMM : Hidden Markov Model) ont été dérits pour lapremière fois dans une série de publiations de statistique par Leonard E. Baum [Baum 70,9



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitBaum 72℄. Ce n'est qu'en 1975 qu'ils ont été proposés dans le adre de la reonnaissane au-tomatique de la parole [Baker 75a, Baker 75b℄ et se sont imposés depuis omme modèles deréférene dans e domaine. Nous proposons dans les paragraphes suivants de dé�nir e qu'est unHMM et de dérire sa mis en ÷uvre dans le adre de la reonnaissane automatique de la parole.1.1.4.1 Dé�nition d'un HMMUn HMM est un as partiulier des modèles stohastiques graphiques, et peut être vu ommeun automate probabiliste. Il est généralement aratérisé par un quadruplet (S,Π, A,B) :� S = {S0, . . . , Si, . . . , Sk} est l'ensemble des états de l'automate.� Π = {π0, . . . , πi, . . . , πk}, ave πi étant la probabilité que Si soit l'état initial.� A est l'ensemble des probabilités de transition d'un état vers un autre. A est aratérisépar une matrie k∗k d'éléments aij ave i et j ∈ [0, k] et k le nombre d'états. Tout élément
aij de ette matrie est la probabilité d'atteindre l'état Sj au temps t sahant que nousétions dans l'état Si au temps t − 1.� B est un ensemble de lois de probabilité bi(o) donnant la probabilité P (o|Si) que l'état Siait généré l'observation o. Cette probabilité est la vraisemblane de l'observation au regardde Si.Un HMM étant un automate probabiliste, les ontraintes suivantes doivent être respetées :1. La somme des probabilités des états initiaux doit être égale à 1 :

∑

i

πi = 12. La somme des probabilités des transitions sortant d'un état doit être égale à 1 :
∀i

∑

j

aij = 13. La somme des probabilités des émissions d'un état doit être égale à 1 :
∀i

∑

o

bi(o) = 1 dans le as d'observations disrètes.
∀i

∫

o

bi(o) do = 1 dans le as d'observations ontinues.Un HMM représente un objet par deux suites de variables aléatoires : l'une dite ahée et l'autreobservable. La suite observable orrespond à la suite d'observations o1, o2, . . . , oT où les oi sontdes veteurs d'observations du signal à reonnaître. La suite ahée orrespond à une suited'états q1, q2, . . . , qT , où les qi puisent leurs valeurs parmi l'ensemble des N états du modèle
{S1, S2, . . . , SN}. La suite observable est dé�nie omme une réalisation partiulière de la suiteahée. L'objetif est de déterminer la meilleure séquene d'états Q⋆ = (q⋆

1, q
⋆
2 , . . . , q

⋆
T ) à partir10



1.1. Reonnaissane automatique de la parolede la séquene d'observations O = (o1, o2, . . . , oT ). Le meilleur hemin Q⋆ est elui qui maximisela probabilité a posteriori P (Q|O) (ritère du maximum a posteriori : Eq. 1.1). En e�et, endérivant ette probabilité a posteriori par la règle de Bayes, il vient :
Q⋆ = arg max

Q
P (Q|O)

= arg max
Q

P (O|Q) P (Q)

P (O)

P (O) étant onstant pour tout Q :
Q⋆ = arg max

Q
P (O|Q) P (Q) (1.2)Un HMM présente plusieurs avantages : il s'insrit dans un formalisme mathématique bien établi,il béné�ie de méthodes d'apprentissage automatique des ses paramètres et il est partiulièrementbien adapté à la modélisation de proessus à évolution temporelle.1.1.4.2 Mise en ÷uvreLa mise en ÷uvre d'un système de reonnaissane de la parole à partir de HMM néessite deformuler quelques hypothèses simpli�atries dans le but d'adapter le adre théorique des HMMà la RAP mais aussi d'en simpli�er le formalisme mathématique et ainsi proposer des algorithmesd'apprentissage et de lassi�ation optimaux sous es hypothèses. Une fois es hypothèses posées,trois points importants sont à onsidérer pour la reonnaissane de la parole à partir de HMM :1. La topologie du modèle :Comment dé�nir le nombre d'états du modèle ? Quelles transitions entre les états sontpermises ? quelles lois de probabilité utiliser pour modéliser la distribution des paramètresde haque état ?2. L'apprentissage des paramètres :Étant donné un ensemble de J séquenes d'observations Oj représentant haune la mêmeentité aoustique et don assoiées au même HMM Mj , omment hoisir les paramètres Λjde Mj a�n de maximiser la probabilité que Mj engendre la suite d'observations Oj ?3. Le déodage :Étant donnée une séquene d'observations O, et un ensemble de HMM, quelle est laséquene de modèles qui maximise la probabilité de généré O ?Nous dérivons dans les paragraphes suivant la manière dont es points sont traités dans le adrede la reonnaissane automatique de la parole.Hypothèses simpli�atriesSoit O = (o1, o2, . . . , oT ) une suite de T observations. Soit Q = (q1, q2, . . . , qT ) une séquened'états alignée ave la suite d'observations ; au temps t le HMM est dans l'état qt engendrant11



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitl'observation ot.Hypothèse n�1La probabilité qu'une observation ot soit émise au temps t ne dépend pas des observationsantérieures.
P (ot|qt, qt−1 . . . , q1, ot−1, ot−2, . . . , o1) = P (ot|qt, qt−1, . . . , q1) (1.3)Hypothèse n�2La probabilité qu'une observation soit émise au temps t ne dépend pas des états préédemmentvisités, mais seulement de l'état ourant.

P (ot|qt, qt−1, . . . , q1) = P (ot|qt) (1.4)Hypothèse n�3La probabilité que le HMM soit dans l'état qt à l'instant t ne dépend que de l'état dans lequel ilse trouvait à l'instant t − 1.
P (qt|qt−1, qt−2, . . . , q1) = P (qt|qt−1) (1.5)Un modèle respetant ette dernière hypothèse est appelé modèle de Markov du premier ordre paropposition aux modèles d'ordre N . Un modèle d'ordre N est un modèle pour lequel la probabilitéde se trouver dans un état qt est onditionnée par la suite d'états qt−1, qt−2, . . . , qt

−
N . Un HMMdu seond ordre a été mis au point [Gong 94℄. Les résultats obtenus en reonnaissane de hi�resont montré une légère amélioration par rapport aux modèles du premier ordre. Cependant etteamélioration se fait au détriment d'une omplexi�ation arue du modèle e qui limite sonintérêt.Topologie du modèleLe nombre d'états d'un HMM dépend de l'entité aoustique qu'il modélise. L'entité la plus répan-due est le phonème, mais il est possible de onsidérer des entités plus grandes (supra-phonétique),omme la syllabe ou le mot. Cependant onstruire un système possédant un modèle pour haquemot d'une langue n'est pas envisageable pour des raisons de temps et d'espae de alul mais aussipour des raisons de taille de la base d'apprentissage devant ontenir su�samment d'exemples dehaque mot pour obtenir des modèles �ables. Une telle modélisation est alors inonevable pourdes systèmes grand voabulaire permettant de reonnaître plusieurs dizaines de milliers de motsdi�érents. Néanmoins sous ertaines ontraintes omme l'utilisation d'un voabulaire restreintette modélisation peut s'avérer avantageuse notament pour la modélisation des phénomènes deo-artiulation.Un phonème est généralement déomposé en 3 parties : un début, une partie stable et une �n.Une topologie à 3 états est par onséquent utilisée. Le seond état orrespondant à la partiestable est l'état aratérisant le mieux le phonème alors que le premier et dernier état modélisent12



1.1. Reonnaissane automatique de la paroleles e�ets de la o-artiulation, 'est à dire les transitions entre phonèmes. Ceux-i orrespondentdon aux parties instables du phonème ar elles sont in�uenées par le ontexte gauhe et droit.Dans le but de restituer l'évolution temporelle du signal de la parole une topologie gauhe-droiteest adoptée dans la grande majorité des as. Cei veut dire qu'auun retour en arrière n'estpossible.
π1 = 1 a12 a23 a34

a11 a22 a33

b1(o) b2(o) b3(o)

S1 S2 S3

Fig. 1.6 � HMM gauhe-droite à 3 états usuellement utilisé pour la modélisation de phonèmes.Les lois de probabilité bi(o) fournissant les probabiltés qu'une observation o ait été générée parun état Si sont modélisées par des modèles à mélange de gaussiennes (GMM).Chaque état Si d'un HMM renvoie pour une observation o la probabilité que o ait été générée par
Si. Le alul de ette probabilité appelée également vraisemblane de l'observation s'appuie surune fontion de densité de probabilités bi(0). Cette fontion bi(0) est un modèle paramétriquede l'ensemble des observations pouvant être générées par l'état Si. La plupart des systèmess'appuient des densités de probabilités ontinues modélisée par un mélange de lois normales(distribution gaussienne des observations). La vraisemblane d'une observation o est don donnéepar :

bi(o) =

Nλ∑

j=1

λj N (o;µj ,Σj) (1.6)ave
N (o;µj ,Σj) =

1
√

(2π)M |Σj |
exp

(

− 1

2
(o − µj)

′Σ−1
j (o − µj)

) (1.7)
Nλ est le nombre de gaussiennes, λj est le poids le la jième gaussienne, µj et Σj sont respetive-ment le veteur moyen et la matrie de ovariane de la jième gaussienne et M la dimension duveteur d'observations. La �gure 1.6 présente un HMM gauhe-droite à 3 états utilisé pour lamodélisation de phonèmes. 13



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitApprentissageConsidérons un ensemble de HMM Mj et un ensemble de T observations Oj. Apprendre lesparamètres des HMM revient à herher le meilleur ensemble de paramètres Λ⋆
j = (µ⋆

j ,Σ
⋆
j )tel que la probabilité que Oj ait été générée par Mj soit maximale (ritère du maximum devraisemblane).

Λ⋆
j = arg max

Λj

T∏

t=1

P (Oj(t)|Mj ,Λj) (1.8)Idéalement, 'est P (Mj |Oj ,Λj) qui devrait être maximisée. L'apprentissage serait alors plusdisriminant : lorsque la vraisemblane du modèle j augmente pour les exemples orrespondantau modèle j, les vraisemblanes des autres modèles devraient diminuer pour es mêmes exemples.Les HMM devraient don être entraînés, non seulement pour maximiser la probabilité de générerles exemples de sa propre lasse, mais aussi pour les disriminer par rapport aux autres lasses(ritère du maximum a posteriori). Pare qu'il n'existe pas de méthode permettant de maximiserdiretement P (Oj |Mj ,Λj), les paramètres des modèles sont obtenus en maximisant l'équation 1.8par la méthode itérative de Baum et Welh [Baum 72℄, qui est un as partiulier de l'algorithmeEM (Expetation Maximisation) [Dempster 77℄.DéodageLe déodage de la parole par des modèles HMM revient à déterminer la meilleure séquene d'états
Q⋆ = (q⋆

1 , q
⋆
2, . . . , q

⋆
T ) pouvant engendrer la séquene d'observations O = (o1, o2, . . . , oT ) :

Q⋆ = arg max
Q

P (O|Q)

= arg max
Q

π0

T∏

t=1

aqt−1qt .bqt(ot) (1.9)Une solution naïve est de aluler la probabilité P (O|Q) de toutes les séquenes d'états Q pos-sibles et de ne retenir que la meilleure. Cei peut se faire en onstruisant un arbre. A haquetemps t une ouhe de n÷uds internes est ajoutée à l'arbre. Chaque n÷ud interne représente unétat partiulier des modèles et ontient la probabilité de se trouver dans et état à l'instant t.Les probabilités des di�érentes hypothèses de reonnaissane sont ontenues dans les feuilles deet arbre. Cependant une telle solution est en pratique inappliable ar le nombre d'hypothèsesest très grand.L'algorithme de Viterbi, variante stohastique de la programmation dynamique, propose de sim-pli�er l'arbre au fur et à mesure de sa onstrution. En e�et, lors de son déroulement on setrouve rapidement ave des branhes proposant les mêmes substitutions, mais ave des probabil-ités di�érentes. Plusieurs hypothèses peuvent se retrouver dans le même état au même instant.L'algorithme de Viterbi stipule qu'il n'est pas néessaire de dérouler les hypothèses de plus faibleprobabilité ar elles ne peuvent plus être andidates pour dérire le message de plus probable.14



1.1. Reonnaissane automatique de la parole

✲

o1 o2 o3 o4 o5 o6 o7 o8 o9 o10 o11 o12 o13 o14 o15

|i|
|s|

|i| |s| |i|iiFig. 1.7 � Illustration de la reonnaissane de la parole par l'algorithme de Viterbi. La phrasereonnue orrespond à l'hypothèse de reonnaissane (ou hemin) ayant la plus forte probabilitédans le treillis des hypothèses. Pour et exemple la meilleure hypothèse orrespond à la suessionde phonèmes |i| |s| |i| qui est la transription phonétique du mot �ii�.La mise en ÷uvre de et algorithme onsiste à onstruire de façon itérative la meilleure séquened'états à partir d'un tableau T ∗ N (T : nombre d'observations, N : nombre d'états total desmodèles) appelé treillis des hypothèses où haun des n÷uds (t, i) ontient la vraisemblane δi(ot)du meilleur hemin passant par l'état i à l'instant t. La vraisemblane δi(oT ) du meilleur heminqui �nit à l'état i au temps T est alors alulée par réurrene :1. Initialisation : δi(o1) = πi2. Réursion : pour se trouver dans l'état i à l'instant t, le proessus markovien se trouvaitforément dans un état j à l'instant t−1 pour lequel une transition vers l'état i est possible :
aji > 0. D'après le prinipe d'optimalité de Bellman, δi(ot) = maxj

(

δj(ot−1) . aji

)

. bi(ot).3. Terminaison : La vraisemblane des observations orrespondant à la meilleure hypothèseest obtenue en reherhant l'état i qui maximise la valeur δi(oT ) à la dernière observation
oT :

P (O|Q⋆) = max
i

(

δi(oT )

) 15



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitUne représentation visuelle �tive de l'algorithme de Viterbi est présenté par la �gure 1.7. Cette�gure montre un treillis des hypothèses onstruit pour une séquene de 15 observations. Seule-ment deux modèles sont représentés ii ; deux HMM gauhe-droite à 3 états modélisant lesphonèmes |i| et |s|. Le meilleur hemin (en vert) orrespond à la séquene de phonèmes : |i| |s||i|. Cette séquene est la transription phonétique du mot � ii �.1.1.4.3 Limitation des HMML'utilisation des HMM en reonnaissane automatique de la parole repose sur plusieurs hy-pothèses simpli�atries. Celles-i sont, ertes, néessaires, mais elles onstituent également despoints faibles des HMM.La modélisation de la durée des phonèmes n'est qu'impliitement ontenue au travers des prob-abilités de transitions entre les états. Une modélisation expliite de elle-i a ependant étéproposée ave suès [Russel 85, Levinson 86℄.L'hypothèse d'indépendane onditionnelle des observations (équation 1.3) est irréaliste. Unesolution e�ae et largement répandue onsiste à prendre en ompte les dérivées premières ∆ etseondes ∆∆ des paramètres. Une deuxième solution est de modéliser expliitement la orrélationentre les veteurs d'observations suessifs [Russell 93, Gales 93b℄.1.2 Robustesse au bruitMalgré de nombreux e�orts de reherhe entrepris depuis plusieurs années, la robustesse dessystèmes de reonnaissane de la parole au bruit reste problématique, e qui explique proba-blement en grande partie leur di�usion et utilisation très limitée. Ce paragraphe dé�nit les dif-férents types de bruit et résume brièvement les grandes familles d'approhe qui ont été proposéesjusqu'alors pour résoudre e problème de robustesse.1.2.1 Le bruitL'objetif d'un système de reonnaissane est de retransrire e qu'a prononé un louteurpartiulier. Nous onsidérons omme bruit toute distorsion du signal ou tout signal provenantd'une autre soure sonore que le louteur prinipal. On distingue deux types de bruits. Le bruitonvolutif, onséquene de la distorsion du signal inhérent à l'aquisition par un mirophone demauvaise qualité, ou induite par les aratéristiques du anal de transmission omme les lignestéléphoniques et le bruit additif orrespondant à une pollution sonore issue d'autres soures.Le bruit est très pénalisant pour la reonnaissane. En e�et les modèles aoustiques sont apprissur des orpus enregistrés en onditions maîtrisées, 'est-à-dire exempts de bruit. Ils ne représen-tent don que les aratéristiques du signal de la parole. Ces modèles ne sont alors plus du toutadaptés pour reonnaître un signal de parole noyé dans le bruit ou subissant des distorsions.16



1.2. Robustesse au bruitNous ne onsidérons par la suite que les bruits additifs.Un bruit peut être aratérisé par di�érentes propriétés (TAB. 1.1). La onnaissane de es pro-priétés du bruit permet d'adopter une stratégie robuste adaptée.Propriétés Attributs de la propriétéstruture temporelle ontinu / impulsif / périodiquestationnarité stationnaire / non-stationnairestruture spetrale large-bande / on�né en bandedépendane ave la parole orrélé / déorréléspatialisation ohérent / inohérent ave la soure de la paroleharmoniité harmonique / inharmoniqueTab. 1.1 � Propriétés aratérisantes du bruit (adapté de [Glotin 01℄).Une des situations les moins pénalisantes en reonnaissane est de traiter un signal pollué parun bruit ontinu, stationnaire, déorrélé du signal de la parole et inharmonique ; un bruit blangaussien par exemple. Une situation beauoup plus pénalisante est de reonnaître un signal deparole parmi d'autres signaux de parole. Une telle interférene est onnue sous le nom de �oktailparty�. La �gure 1.8 illustre l'altération d'un spetrogramme de parole par du bruit.

Fig. 1.8 � Haut : Représentation spetrale d'un signal de la parole orrespondant à la phrase :�one three nine oh�. Bas : Le même signal, mais orrompu par le bruit du métro à 5 dB.Il est possible de quanti�er le niveau de bruit dans une phrase. Le bruit est mesuré par le rapportsignal sur bruit (SNR : Signal-to-Noise Ratio en anglais). Le SNR s'exprime en déibels (dB) :
SNR = 10 log10

S

N 17



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitoù S et N sont respetivement les énergies du signal de la parole et du bruit. Il est possible dealuler le SNR à di�érents niveaux de granularité. On peut don distinguer :1. SNR global : Le rapport est alulé en fontion des énergies totales sur la phrase de laparole et du bruit. La quantité de bruit est alors quanti�ée par une seule valeur.2. SNR segmental : Le rapport est alulé sur des segments temporels bien dé�nis du signal.Le bruit est alors quanti�é pour haun des segments.3. SNR segmental temporel et fréquentiel : Le alul de e rapport est identique quepour le préédent, ependant le alul est e�etué pour haque bande de fréquene.4. SNR loal : Pour haque oe�ient du plan temps-fréquene (spetrogramme) un SNRest alulé. C'est la granularité la plus �ne, mais aussi la plus déliate à estimer.1.2.2 Stratégies pour la reonnaissane robuste de la parolePlusieurs stratégies robustes de reonnaissane de la parole ont été proposées. Les prinipessous-jaents sont souvent semblables, mais le point de vue di�érent adopté lors de la oneption dehaque méthode aboutit à des hypothèses simpli�atries di�érentes et don des implémentationsdi�érentes. Ces tehniques peuvent être lassées en 4 atégories (FIG. 1.9) :Paramétrisation robuste du signal : extraire du signal des paramètres représentatifs de laparole possédant une sensibilité au bruit réduite.Débruitage du signal : éliminer ou réduire l'in�uene du bruit sur le signal à reonnaîtreAdaptation des modèles aoustiques : adapter les modèles aoustiques de manière à min-imiser l'in�uene du bruit.Modi�ation de l'algorithme de déodage : modi�er l'algorithme de déodage pour pren-dre en ompte les di�érenes entre le onditions d'apprentissage (parole seule) et de test(parole + bruit).Ces di�érentes familles de stratégies sont dérites dans les paragraphes suivants. Pour hauned'entre elles nous proposons une liste non exhaustive de méthodes.1.2.2.1 Paramétrisation robuste du signalUne première approhe en reonnaissane robuste de la parole onsiste à extraire du signaluniquement des paramètres pertinents pour le déodage phonétique et à réduire au maximuml'in�uene des autres soures. Parmi les paramétrisations robustes nous avons déjà ité (para-graphe 1.1.2) les méthodes MFCC et PLP.Les ampagnes d'évaluation Aurora [Peare 00℄ de la reonnaissane de la parole robuste ontpermis la oneption d'un algorithme de paramétrisation standardisé par l'organisme ETSI[ETSI ES 202 050, 03℄ . Cet algorithme est onnu sous le nom de paramétrisation WI008, ouenore ETSI AFE (ETSI Advaned Front End). Les résultats obtenus par ette méthode deparamétrisation robuste omptent parmi les meilleurs atuellement.18



1.2. Robustesse au bruitBased'apprentissage Basede testParamétrisation ParamétrisationModèlesAoustiques
TransriptionMoteurde reonnaissane

DébruitageAdaptation
ParamétrisationRobuste

Modi�ation
Fig. 1.9 � Stratégies pour la reonnaissane robuste de la parole.1.2.2.2 Débruitage du signalLe prinipe des méthodes de débruitage est de réduire les di�érenes entre les onditionsd'apprentissage et de test. Ces méthodes s'appuient sur des tehniques de �ltrage plus ou moinsomplexes qui tentent de supprimer ou de réduire l'in�uene du bruit sur le signal de la parole.Soustration spetraleLa ombinaison des signaux de parole et de bruit est linéaire dans le domaine temporel :

y(t) = x(t) + n(t)où y(t), x(t) et n(t) représentent respetivement l'amplitude de la parole bruitée, de la paroleseule et du bruit seul à l'instant t. Cette relation d'additivité est toujours valide dans le domainespetral et préservée lors du passage dans le spetre de puissane à un terme de déphasage cos(Φ)près.
|Y (τ)| = |X(τ)| + |N(τ)| . cos(Φ)Cependant il est montré, par diverses onsidérations, que e terme peut être supposé prohe de1 et don :

|Y (τ)| = |X(τ)| + |N(τ)|La soustration spetrale propose de aluler une estimée du bruit sur des portions du signal neontenant pas de parole. Sous l'hypothèse que le bruit soit stationnaire, l'estimée du bruit estsoustraite du spetre de puissane du signal bruité. 19



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitFiltre de WienerUn �ltre de Wiener est un estimateur X̂(t, f) du signal de parole seule, optimal au sens desmoindres arrés, 'est à dire qui minimise :
E

[
(

x̂(t) − x(t)
)2
]Le �ltre de Wiener fontionne sous l'hypothèse que les trames de parole et de bruit sont issuesde proessus gaussiens et stationnaires de densités spetrales de puissanes σ2

X(f) et σ2
N (f). Cetestimateur est exprimé par :̂

X(t, f) =
σ2

Y (t, f) − σ2
N (t, f)

σ2
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︸ ︷︷ ︸

α

. Y (t, f)Le �ltre de Wiener est dé�ni par le terme multipliatif α. Comme pour la soustration spetrale,la prinipale di�ulté réside dans l'estimation de σ2
N (t, f) qui s'apparente au alul du SNR et quiest don di�ile à estimer lorsque le bruit est non stationnaire. Benoroya [Benaroya 03℄ proposaune adaptation permettant de prendre en ompte au moins partiellement la non-stationnaritédu bruit.Débruitage paramétriqueLe débruitage paramétrique permet de transformer les trames de parole bruitée en trames de pa-role seule. Il s'agit de transformations non homogènes dans l'espae des paramètres aoustiques.Chaune des lasses aoustiques qui peuvent être onstruites dans l'espae aoustique non bruitéest mise en orrespondane ave une lasse aoustique dans l'espae aoustique bruité. Les trans-formations peuvent être apprises pendant la phase de onstrution du système en utilisant unebase de données stéréo, 'est à dire possédant le même signal bruité et non bruité.1.2.2.3 Adaptation des modèles aoustiquesComposition de modèlesLe prinipe de la omposition de modèles est de ombiner di�érents modèles (modèles aous-tiques et modèles de bruit) pour ne former qu'un seul même modèle. La tehnique la plus util-isée est la ombinaison parallèle de modèles (PMC : Parallel Model Combination) [Varga 90,Gales 93a℄. Cette tehnique revient à onstruire un HMM équivalent aux deux modèles initiaux,supposant l'additivité des di�érentes soures sonores dans le spetre de puissane. Une telle om-binaison est illustrée par la �gure 1.10.Il existe plusieurs problèmes inhérents à la ombinaison parallèle de modèles :� Un modèle de bruit doit être onnu. De plus il est néessaire d'estimer le SNR en onditionde test a�n de pouvoir ombiner de manière adéquate les deux modèles.20



1.2. Robustesse au bruit� Il n'est pas possible de retirer du bruit, mais seulement d'en ajouter. Cei implique quetoutes les trames du signal de test soient plus bruitées que elles utilisées pour entraînerles modèles ombinés.� Les modèles ombinés ont une omplexité supérieure aux modèles initiaux.
Modèle aoustique :Modèle de bruit :
Modèle ombiné :

M1 M2 M3

C12 C22 C32

C11 C21 C31

N1 N2

Fig. 1.10 � Combinaison parallèle de deux modèles de Markov.Adaptation statistiqueLe prinipe de l'adaptation statistique est d'adapter les paramètres des modèles aoustiques àla voix et/ou à l'environnement orrespondant aux onditions de test. Cette adaptation néessiteun orpus appelé orpus d'adaptation. Ce dernier doit être onstitué de phrases prononées par lelouteur de test dans le adre de l'adaptation au louteur ou par des phrases enregistrées dans lesmêmes onditions aoustiques que durant la phase de test pour l'adaptation à l'environnement.On distingue deux atégories d'adaptation statistique pour lesquelles di�érentes variantes sontproposées.L'adaptation MAP (maximum a posteriori) [Lee 91, Gauvain 94℄ adapte les paramètres des mod-èles aoustiques (en général les moyennes) en fontion des données du orpus d'adaptation.L'équation régissant l'adaptation de la moyenne d'une gaussienne µ en µ̂ est la suivante :
µ̂ =

τµ +
∑T

t=1 γtot

τ +
∑T

t=1 γt

(1.10)
γt est la probabilité a posteriori que la gaussienne onsidérée soit alignée ave ot et τ l'hyper-21



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitparamètre qui règle l'équilibre entre la distribution a priori (initiale) et les nouvelles données.Si auun exemple n'existe dans le orpus d'adaptation la moyenne reste inhangée. Inversementplus le nombre d'exemples dans le orpus d'adaptation est grand plus les nouvelles observationsvont ontribuer à adapter le modèle. Notons que seules les distributions observées sont adaptéeset que la onvergene des nouveaux paramètres est lente.Les variantes SMAP (Strutural Maximum A Posteriori) [Shinoda 97, Shinoda 01℄ et EMAP(Extended Maximum A Posteriori) [Lazri 84, Cox 95℄ sont des ra�nements de ette adapta-tion. L'adaptation SMAP augmente la vitesse de onvergene en regroupant les gaussienneshiérarhiquement dans un arbre de régression. L'adaptation EMAP s'appuie sur des orrélationsexistantes entre plusieurs unités de parole pour adapter les modèles qui ne sont pas observésdans le orpus d'adaptation.L'adaptation MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression), ontrairement à l'adaptationMAP, utilise un regroupement des gaussiennes �à plat�. Il s'agit d'adaptation MLLR struturelle[Leggetteur 95℄ ou enore MAPLR struturelle [Siohan 00℄. L'avantage de ette approhe est depouvoir adapter dynamiquement le nombre de lasses de régression en fontion de la quantité dedonnées présentes dans la base d'adaptation. La profondeur maximale des arbres de régressionpouvant être atteinte est déterminée en �xant un nombre minimum d'exemples d'adaptationpour haque lasse. Chaque nouvelle observation est alors omptabilisée dans toutes les lassesformant un hemin entre la raine de l'arbre et la feuille représentant la lasse ave laquellel'observation est alignée.1.2.2.4 Modi�ation de l'algorithme de déodageLa dernière tehnique de reonnaissane robuste de la parole que nous présentons onernedes approhes basées sur la modi�ation de l'algorithme de reonnaissane. Le prinipe est deonsidérer que dans un milieu bruité toutes les observations ne sont pas pertinentes. L'identi�-ation de es observations et leur non prise en ompte par le moteur de reonnaissane s'avèrebéné�que.Déodage inertainDans le adre du déodage inertain, les observations sont onsidérées omme inertaines[Arrowood 03, Deng 05℄. Sous ette hypothèse, le module de paramétrisation ne alule plus unensemble de paramètres mais onsidère eux-i omme des variables aléatoires et les substituepar leur densité de probabilité.Lors du déodage, les variables aléatoires sont marginalisées, sur l'ensemble de leurs réalisationspossibles. Pour haque valeur, le résultat est pondéré par la probabilité de la variable aléatoireen e point. En général, les densités de probabilité sont approhées par des lois normales dontles moyennes et varianes sont alulées en fontion du SNR dans haque bande de fréquenes.22



1.3. ConlusionReonnaissane partielleLa orruption d'un signal de la parole produit deux e�ets néfastes pour la reonnaissane. Lepremier est que le bruit modi�e les paramètres aoustiques des trames où la parole est présente.Ces paramètres ne sont don plus pertinents lors de la omparaison ave les paramètres desmodèles aoustiques. Le deuxième e�et est que les silenes généralement présents en début et �nde phrase ou enore entre deux mots ne sont plus détetables. En e�et les silenes orrespondentà des intervalles de temps pendant lesquels l'énergie du signal est très faible. Le bruit pendant estemps de silene peut alors être interprété, par le moteur de reonnaissane, omme la réalisationde phonèmes.La reonnaissane partielle onsiste à éliminer du signal à reonnaître toutes les trames exemptesde parole ou elles trop orrompues par le bruit pour fournir de l'information pertinente. Lareonnaissane partielle, onnue aussi sous le nom de usable speeh [Yantorno 03, Chandra 02℄,est surtout utilisée en reonnaissane du louteur [Khanwalkar 05, Ofoegbu 05℄. Pour ette tâheil est possible de retirer un grand nombre de trames du signal d'origine. Cependant pour uneappliation à la reonnaissane de la parole le nombre de trames éliminées du signal ne peut êtreaussi important.Reonnaissane ave données manquantesLe prinipe de la reonnaissane ave données manquantes est similaire à elui de la reon-naissane partielle mais de granularité plus �ne. Il s'appuie sur l'hypothèse selon laquelle ertainsoe�ients spetraux sont dominées par le bruit et d'autres par la parole. Alors que la reon-naissane partielle se base sur la détetion de portions trop orrompues par le bruit au niveau dela trame, la reonnaissane de la parole ave données manquantes agit au niveau des oe�ientsspetraux. Il est montré qu'il vaut mieux ne pas utiliser les paramètres masqués par le bruitlors du déodage [Renevey 01a℄. De plus, éarter ertains paramètres ne pénalise pas ou peu lareonnaissane ar le signal de la parole est très redondant dans le domaine spetral. Ainsi, ilest démontré qu'il est possible de masquer jusqu'à 80 % des oe�ients spetraux, dans le adred'un signal exempt de bruit, sans pour autant que ela a�ete la reonnaissane.L'identi�ation des oe�ients masqués est plus onnue sous la dénomination d'estimation demasque. Un masque est une représentation temps-fréquene, omme le spetrogramme, où haqueoe�ient m(t, f) représente la on�ane que l'on peut porter au oe�ient spetral bruité y(t, f).La reonnaissane de la parole ave données manquantes fait l'objet d'une étude plus approfondieexposée dans le hapitre suivant puisqu'elle est à la base de nos travaux.1.3 ConlusionL'élaboration de systèmes robustes de reonnaissane de la parole onstitue aujourd'hui undes prinipaux enjeux du traitement automatique des langues. De nombreux systèmes ont étéonçus s'appuyant sur des onepts relativement prohes. Cependant, malgré les progrès réalisés,23



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de la parole robuste au bruitles performanes des systèmes atuels restent bien inférieures aux apaités du système auditifhumain. A et égard, les perspetives d'amélioration sont fortes. Les enjeux éonomiques liés àla reonnaissane de la parole font de e domaine un seteur en onstante évolution et poussehaun de nous à imaginer sans esse de nouvelles approhes dans le but de pouvoir dépasser ouau moins égaler les performanes de notre appareil auditif.Des progrès importants sont néessaires dans les di�érents niveaux de traitement du signal dela parole que nous venons de présenter. Alors que la ompensation de bruits stationnaires estaujourd'hui relativement bien maîtrisée, l'un des prinipaux enjeux à l'heure atuelle onernela robustesse aux bruits non stationnaires. Dans ette perspetive, la reonnaissane de la paroleave données manquantes onstitue une alternative très intéressante et prometteuse.
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Chapitre 2Reonnaissane automatique de laparole ave données manquantes� On ne onnaît pas omplètement une siene tant qu'on n'en onnaît pas l'histoire. �- Auguste Comte -Sommaire2.1 Masquage en reonnaissane de la parole . . . . . . . . . . . . . . . . 272.1.1 Théorie gestaltiste : pereption et struturation du monde . . . . . . . . 272.1.2 Le masquage dans la pereption humaine de la parole . . . . . . . . . . 282.2 Masquage en reonnaissane automatique de la parole . . . . . . . . 292.2.1 Masque de données manquantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.2.1.1 Dé�nition d'un masque . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.2.1.2 Critères de �abilité et espae des masques . . . . . . . . . . . . 302.2.1.3 Espae des observations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312.2.1.4 Espae des indies aoustiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . 322.2.2 Masque orale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 332.3 Reonnaissane de la parole sur des observations partielles . . . . . 332.3.1 Le problème des données manquantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 332.3.2 Imputation des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 342.3.2.1 Modi�ation du moteur de reonnaissane . . . . . . . . . . . 352.3.2.2 Reonstrution géométrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 352.3.2.3 Reonstrution probabiliste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.3.2.4 Reonstrution statistique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.3.2.5 Reonstrution en présene de données inertaines . . . . . . . 392.3.3 Marginalisation des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 392.3.3.1 Déodage en présene de données manquantes ou inertaines . 402.3.3.2 Shémas de marginalisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4325



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantes2.3.3.3 Marginalisation des oe�ients de vitesse et d'aélération . . 462.3.3.4 Évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 472.4 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

26



2.1. Masquage en reonnaissane de la paroleLa reonnaissane ave données manquantes est une approhe issue du domaine de la vision[Ahmad 93℄. Elle fut transposée à la reonnaissane de la parole à la �n des années 90 par MartinCooke et ses ollègues de l'université de She�eld [Cooke 96, Cooke 97, Cooke 01b℄. Le prinipegénéral de ette approhe repose sur un partitionnement des paramètres aoustiques en deuxlasses ; les paramètres �ables, peu ou pas a�etés par le bruit fournissant une desription assez�dèle du signal de la parole, et les paramètres manquants, trop a�etés par le bruit dérivantde manière erronée le signal de parole à reonnaître. Ce partitionnement est plus onnu sous ladénomination de masque de données manquantes.Nous présentons dans e hapitre les fondements sur lesquels s'appuie la théorie des données man-quantes appliquée à la reonnaissane de la parole. Nous relatons en premier lieu des travauxmontrant que notre système auditif traite tout stimuli de manière séletive. Nous sommes a-pable de reonnaître des mots prononés à partir d'une représentation parellaire du signal ex-ploitant la redondane d'information du signal de parole : un proessus de masquage des donnéesmanquantes est mis en ÷uvre. Le formalisme théorique de ette approhe de reonnaissane seraensuite détaillé mettant en avant l'importane des masques. Les di�érents proessus de reonnais-sane sur des observations partielles seront ensuite présentés avant de onlure par une évaluationdu potentiel de ette approhe.2.1 Masquage en reonnaissane de la paroleLa théorie des données manquantes en reonnaissane automatique de la parole est fortementinspirée du fontionnement du système auditif humain. En e�et, il a été établi que l'oreillehumaine a un omportement séletif vis-à-vis des di�érents stimuli qu'elle traite. Nous dérivonsdans e paragraphe le phénomène de masquage intervenant au niveau du système d'audition del'Homme.2.1.1 Théorie gestaltiste : pereption et struturation du mondeLe mot allemand Gestalt est traduit par � forme � (ainsi Gestalttheorie signi�e � théorie dela forme �), mais il s'agit en réalité de quelque hose de beauoup plus omplexe, qu'auun motne traduit exatement dans auune autre langue. Le verbe gestalten signi�e � mettre en forme,donner une struture signi�ante �. Le résultat, le � gestalt �, est don une forme struturée,omplète et prenant sens pour nous. Par exemple, lorsqu'on regarde les étoiles, haune d'ellesest un stimulus visuel, pourtant on peut failement les organiser en onstellations, en ensemblesstruturellement ohérents formés de stimuli. Ainsi l'image mentale que nous avons en tête estune forme, et peut être évaluée par notre esprit en tant que telle, par exemple en la nommant� la Grande Ours �.Pour omprendre un omportement ou une situation, il importe don, non seulement de lesanalyser, mais surtout, d'en avoir une vue synthétique, de les perevoir dans l'ensemble plusvaste du ontexte global, d'avoir un regard non plus pointu mais plus large : le ontexte est27



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantessouvent plus signi�ant que le texte (� om-prendre � 'est prendre ensemble). La struturationdes formes ne se fait pas au hasard, mais selon ertaines lois dites � naturelles � et qui s'imposentau sujet lorsqu'il perçoit le monde. Les prinipales lois de la Gestalt sont :La loi de la bonne forme : loi prinipale dont les autres déoulent : un ensemble de partiesinformes (omme des groupements aléatoires de points) tend à être perçu d'abord automa-tiquement omme une forme.La loi de ontinuité : des points rapprohés tendent à représenter des formes lorsqu'ils sontperçus, nous les perevons d'abord dans une ontinuité, omme des prolongements les unspar rapport aux autres.La loi de similitude : si la distane ne permet pas de regrouper les points, nous nous at-taherons ensuite à repérer les plus similaires d'entre eux pour perevoir une forme.La loi du destin ommun : des parties en mouvement ayant la même trajetoire sont perçuesomme faisant partie de la même forme.La loi de l�ture : une forme fermée est plus failement identi�ée omme une �gure qu'uneforme ouverte.Ces lois déterminent la manière dont les éléments d'une sène pereptive sont organisés entreeux. Elles ont été proposées initialement pour l'expliation des proessus de pereption visuelle[Köhler 29℄ mais Bregman [Bregman 90℄ montra qu'elles peuvent également se retrouver dansl'organisation des sènes auditives. Une étude plus détaillée de l'analyse de sène auditive estprésentée dans la suite du manusrit (hapitre 3 paragraphe 3.2).2.1.2 Le masquage dans la pereption humaine de la paroleLa reonnaissane automatique de la parole ave données manquantes est un onept qui futinitié par des études menées dans le domaine de la pereption humaine de la parole. Les années50 ont vu émerger des tehniques de odage de la parole pour les besoins du seteur des téléom-muniation.Ces tehniques onstituent aujourd'hui les bases de la théorie de la ommuniation[Sha 49℄.Ces travaux ont montré l'étonnante apaité de l'oreille humaine à reonnaître et omprendre unsignal de parole même en présene de bruit à des niveaux élevés. Cette faulté est due au fait quele signal de la parole est extrêmement redondant dans le domaine spetral. Notre système audi-tif périphérique traite tout stimulus sonore par une analyse fréquentielle et peut don exploiterpleinement ette redondane d'informations. Il est montré que nous pouvons reonnaître et om-prendre la parole prononée seulement à partir de petites portions du spetre sous la onditionque es portions ne soient pas ou très peu a�etées par le bruit. Ces expérienes ne montrent pasomment notre système auditif masque le signal mais elles montrent que reonnaître la parolesur des observations partielles est possible. Plus tard, des shémas de masquage ont été identi�és[Moore 82℄, dont les suivants :28



2.2. Masquage en reonnaissane automatique de la paroleLe masquage entralCe type de masquage provient du fait que notre système auditif et omposé de deux oreillesplaées de part et d'autre de la tête et vers des diretions opposées. Par onséquent haque or-eille ne perçoit pas la même information. Cette di�érene de pereption est due aux di�érenesde loalisation et d'intensité des di�érentes soures sonores vis-à-vis de nos deux oreilles. Unproessus de masquage est don mis ÷uvre, basé sur es di�érenes de pereption du mondesonore. Ce proessus est à le base des prinipes d'identi�ation et de loalisation de souressonores exploitant un ban de mirophones.L'e�et de aptureCe type de masquage e produit lorsqu'un son domine loalement la réponse neuronale. Pluspréisément, le seuil d'audibilité d'un son est aru en présene d'un autre son de fréqueneadjaente lorsque es deux sons sont perçus simultanément ou ave un léger déalage temporel[Flether 37℄. Si la di�érene des fréquenes des sons devient supérieure à un seuil, e phénomènedisparaît. Ces travaux sont à l'origine de la notion de bandes ritiques ayant onduit à l'utilisa-tion des éhelles pereptives Bark et Mel (hapitre 1 paragraphe 1.1.2.2).Le masquage temporelLe masquage temporel intervient dans le système d'audition lorsque qu'un son est préédé d'unautre son généralement d'intensité supérieur [Harris 79℄. Ce phénomène est probablement lié àla apaité d'adaptation du système auditif à un stimulus de durée roissante.2.2 Masquage en reonnaissane automatique de la paroleLa reonnaissane ave données manquantes [Green 95, Lippmann 97, Morris 98℄ ainsi que lesmodèles multibandes [Boulard 96, Hermansky 96, Morgan 98, Cerisara 99℄ ont été développésdans le but de transposer e phénomène de masquage à la reonnaissane automatique de laparole. L'approhe multibandes, omme la reonnaissane ave données manquantes, ne trans-met au moteur de reonnaissane qu'une partie des observations. Elle repose sur une séletiondynamique des bandes de fréquenes qui serviront à la reonnaissane. Seules les bandes defréquenes les moins pénalisées par le bruit seront transmises. Bien que es approhes (modèlesmultibandes et reonnaissane ave données manquantes) soient quelque peu di�érentes ellessont toutes deux fondées sur l'identi�ation des observations exploitables par le système RAP,'est à dire, les observations les moins bruitées. Ce proessus de lassi�ation des observationsest appelé estimation de masque de données manquantes. 29



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesNous dé�nissons dans les paragraphes suivants e qu'est un masque de données manquantes dansle adre appliatif de la reonnaissane automatique de la parole.2.2.1 Masque de données manquantes2.2.1.1 Dé�nition d'un masqueUn masque de données manquantes est une représentation d'un signal qui assoie à haqueparamètre (exprimé dans un espae Λ) dérivant e signal une mesure (exprimée dans un do-maine D) de la �abilité de l'information qu'il véhiule . Un masque est don un étiquetage desobservations. Dans le ontexte de la RAP ave données manquantes et étiquetage onstitueune soure d'informations additionnelles permettant au moteur de reonnaissane d'adapter sonfontionnement en fontion de la �abilité des observations. De manière générale, un masque peutêtre dé�ni omme une une fontion M, qui assoie à haque paramètre du signal bruité exprimédans un espae Λ, une valeur de masque à valeur dans D, en fontion d'un ensemble d'indiesaoustiques exprimés dans un espae Ω :
M : (Λ,Ω) → D (2.1)La fontion de masque M peut don être vue omme l'appliation d'un ritère de déisionsur l'ensemble des indies aoustiques assoiés à haque paramètre du signal A�n de mieuxomprendre ette dé�nition de masque, il onvient d'en préiser les di�érents omposants.2.2.1.2 Critères de �abilité et espae des masquesConsidérons D qui est le domaine dans lequel un masque est exprimé, et qui ontient donl'ensemble des valeurs pouvant être attribuées aux masques. La nature des valeurs omposante domaine peut être très diverse. Cependant es valeurs doivent aratériser des propriétés ouindies pouvant être exploités par le moteur de reonnaissane. Deux formulations des masquesont été proposées :Les masques disrets : D = {0, 1} : Les masques sont exprimés de manière disrète etbinaire. Chaque paramètre aoustique étiqueté par une valeur valant 0 ou 1 signi�ant respetive-ment que e paramètre est �able ou manquant.Les masques ontinus : D = [0, 1] : Les valeurs de e type de masque est un réel omprisentre zéro et un. Ce réel traduit la probabilité qu'un paramètre soit manquant, 'est à dire troporrompu par le bruit pour être signi�ant.Un paramètre est onsidéré omme masqué si la ontribution du signal de parole du louteurd'intérêt est plus faible que la ontribution du bruit. Un tel ritère peut être interprété, dans lespetrogramme, omme l'appliation d'un seuil sur la valeur du SNRlocal. Cette formulation de30



2.2. Masquage en reonnaissane automatique de la parole
M fondée sur le seuillage du SNRlocal est la plus intuitive et la plus largement adoptée par laommunauté sienti�que du traitement de la parole. Plusieurs études [Barker 00, Morris 01b℄ ontmontré que les masques ontinus fournissent de meilleurs résultats que les masques disrets si l'ononsidère le masquage omme le seuillage du SNR. Cei s'explique par le fait qu'une observationn'est jamais omplètement manquante ou �able. De plus, les erreurs de masques sont en quelquesorte lissées si e dernier est exprimé de manière ontinue.Bien que ette dé�nition soit très largement répandue, elle n'est pas optimale. Cette dé�nitionest, ertes, appropriée si l'objetif à atteindre est de débruiter le signal puisque le débruitagese traduit par une maximisation du SNR. Par onséquent un masque basé sur le SNR optimisediretement l'objetif de débruitage. Cependant, la plupart des appliations ont pour objetifd'améliorer la reonnaissane. Dans e as une amélioration du SNR ne se traduit pas systéma-tique en une amélioration de l'intelligibilité. Dans le ontexte de la reonnaissane automatiquede la parole, il semblerait préférable de fonder le ritère de �abilité sur le taux de reonnaissaneplut�t que sur le SNR, 'est à dire déterminer un ritère tel que le masque résultant fournirait untaux de reonnaissane optimal, e qui n'est pas le as des masques basés sur le SNR. Cependant,il n'existe, à l'exeption de Safayani qui propose dans [Safayani 07℄ un algorithme de soustra-tion spetrale optimisant la reonnaissane plut�t que le SNR, quasiment auun travail publiéexploitant un tel ritère. Nous y voyons plusieurs raisons :� L'uniité d'un masque optimisant le taux de reonnaissane n'est pas garantie. Au ontraireil est fortement probable que plusieurs masques di�érents soient optimaux.� Les masques basés sur le SNR sont bien plus aisés à aluler que des masques fondés surla maximisation du taux de reonnaissane.� Les masques basés sur le SNR dans le adre de la RAP ave données manquantes fournissentde très bons taux de reonnaissane. Cei suggère que es masques sont en fait une bonneapproximation des masques optimisant le taux de reonnaissane.
2.2.1.3 Espae des observationsEn théorie un masque peut être dé�ni pour tout domaine de paramétrisation, en pratique, ledomaine des paramètres aoustiques doit être onsistant ave le ritère de �abilité. Le signal estdon paramétré dans un domaine omposé de di�érentes dimensions où haune d'entre elles estassoiée à des bandes de fréquenes distintes. Une telle paramétrisation orrespond à l'analysefréquentielle du signal opérée par notre système auditif d'une part, et est onsistante ave lanotion de �abilité des paramètres aoustique fondée sur un seuillage du SNR. Nous onsidéreronsdon uniquement dans la suite des paramétrisations basées sur une représentation fréquentielledu signal et en partiulier la paramétrisation Mel spetrale. 31



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantes2.2.1.4 Espae des indies aoustiquesUn des fondement de la théorie gestaltiste est qu'une observation ne doit pas être onsidéréede manière isolée, mais doit être évaluée dans sont ontexte. Il est don néessaire de reourir àdivers indies aratérisant une observation dans son ontexte a�n d'évaluer sa �abilité. Outre laaratérisation du ontexte, es indies doivent permettre de disriminer les observations �ablesdes observations manquantes en aord ave le ou les ritères de �abilité retenus. Ces indiesne sont soumis à auune ontrainte, et par onséquent peuvent être de natures très variées.Nous évoquons au hapitre suivant plusieurs indies aoustiques proposés pour l'estimation demasques. Cependant nous itons ii, en guise d'exemple, les indies proposés par M.L. Seltzer[Seltzer 00, Seltzer 04℄.L'harmoniitéEn raison de la nature harmonique de la parole, la majorité de l'énergie d'un signal de paroleréside aux niveaux de ses harmoniques. Le bruit additif (à l'exeption de la musique ou de paroleonurrente) ne partage généralement pas ette propriété. Par onséquent, lorsque qu'un bruitadditif orrompt un signal de parole l'harmoniité du signal résultant est plus faible que elle dela parole seule. Plus la ontribution du bruit est forte est plus l'harmoniité déroît. Les indiesentrant dans ette atégorie sont le omb �lter ratio et l'autoorrelation peak ratio. Le premieralule le rapport entre l'énergie du signal présente aux harmoniques et l'énergie loalisée auxfréquenes inter-harmoniques. Le seond est basé sur la fontion d'autoorrélation utilisée pouraluler la fréquene fondamentale d'un signal de parole. La fontion d'autoorrélation exhibe unpique important au niveau de la fréquene fondamentale de la parole. Un seond pique apparaîtensuite mais de façon moins prononée. Moins le signal étudié est périodique et moins e seondpique est prononé. Par onséquent le rapport de la hauteur de es piques est un bon estimateurde l'harmoniité.Les propriétés de l'enveloppe spetrale de paroleOutre ses aratéristiques harmoniques, la parole possède une enveloppe spetrale distinte desautres sons. La majeure partie de l'énergie de la parole est onentrée entre 300 Hz et 4000 Hz.Cette enveloppe spetrale est modi�ée en fontion de l'enveloppe spetrale du bruit additif. Lerapport entre les énergies de haque oe�ient spetraux et l'énergie totale d'une trame est alorsutilisée. Seltzer propose également d'exploiter le rapport entre l'énergie omprise dans haquebande de fréquene et une estimée de l'énergie du bruit dans ette même bande ou une estiméede l'énergie du bruit sur la trame omplète. De plus, la parole exhibe une trajetoire fréquentiellearatéristique faite de piques (aux fréquenes harmoniques) et de vallées (aux fréquenes inter-harmoniques). La ompression (logarithmique ou ubique) des énergies du signal usuellementappliquée rend les vallées beauoup plus sensibles au bruit additif. Ces vallées sont de moins en32



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partiellesmoins prononées à mesure que l'intensité du bruit augmente. Une mesure de la profondeur dees vallées, appelée �atness, est don proposée.La distribution des énergiesBeauoup de signaux sonores de la vie ourante, inluant la parole, sont vus omme des signauxsuper-gaussiens. Leur distribution possède un kurtosis plus élevé qu'un signal gaussien (piqueplus prononé et des queues plus aplaties). Lorsque deux signaux super-gaussiens sont ombinés,le kurtosis du signal résultant hute. En supposant qu'un signal de parole et son homologue enondition bruitée ont des kurtosis di�érents, l'évaluation de ette di�érene onstitue un indiede la présene du bruit ainsi que de son intensité.2.2.2 Masque oraleSi l'on résume les indies aoustiques à la seule valeur exate du SNR, qui peut être aluléeà partir de deux signaux stéréosopiques d'une même phrase (un signal bruité et le seond neontenant que le signal orrespondant à la parole), le masque produit est appelé masque orale.Une deuxième possibilité onsiste à aluler les masques orales à partir des di�érents �ux audio(un �ux de parole et un �ux de bruit par exemple) omposant la sène auditive. Les masquesorales sont des masques exempts de toute erreur. Par onséquent ils sont optimaux en aordave le ritère de �abilité fondé sur le seuillage du SNR. Par onstrution, les masques oralessont disrets, ar pour haque oe�ient spetral, la valeur du SNR est onnue et don la �abilitédes oe�ients est déterminée ave ertitude.En situation réelle, une telle information est indisponible. En e�et, seules les observations bruitéessont observables. Néanmoins, les masques orales ont une grande utilité. Ils sont par exempleutilisés pour estimer le potentiel des systèmes de reonnaissane automatique de la parole avedonnées manquantes ou pour omparer les performanes de di�érents systèmes. Ils font égalemento�e de masques de référene pour entraîner des estimateurs de masques ou pour éventuellementestimer la qualité des masques en terme d'erreurs de lassi�ation.2.3 Reonnaissane de la parole sur des observations partielles2.3.1 Le problème des données manquantesLe problème général de la lassi�ation robuste est d'assigner à toute séquene de T observa-tions bruitées Y = (y1, y2, . . . , yT ) la meilleure séquene d'états Q = (q1, q2, . . . , qT ) ayant généré
Y . Dans le ontexte de la reonnaissane ave données manquantes, ertaines observations sontinertaines ou manquantes. Il est don préférable de ne pas tenir ompte de elles-i pendant ledéodage, ou d'adapter elui-i a�n de pouvoir traiter es données. En de telles ironstanes,le problème pour une lassi�ation probabiliste est que la vraisemblane P (Y |Q) ne peut être33



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesévaluée de manière lassique :
P (Y |Q) = π0

T∏

t=1

aqt−1qt .bqt(yt) (2.2)ave :
bqt(yt) =

Nλ∑

j=1

λj N (Y ;µqt ,Σqt) (2.3)
N (yt;µqt ,Σqt) =

1
√

(2π)M |Σqt|
exp

(

− 1

2
(yt − µqt)

′Σ−1
j (yt − µqt)

) (2.4)Les di�érentes notations utilisées par es équations ont été dé�nies au paragraphe dérivant latopologie des HMM page 13. Les termes génériques O et o représentant respetivement l'ensem-ble des observations ainsi qu'un veteur d'observations au temps t ont été remplaés ii par Y et
yt ar les observations orrespondent à un signal de parole bruité.Deux approhes sont ommunément adoptées pour la lassi�ation en présene de données man-quantes ou inertaines : l'imputation et la marginalisation de données.L' imputation de données requiert un prétraitement à la reonnaissane durant lequel les donnéesmanquantes sont remplaées des estimations de leurs vraies valeurs (valeurs qui auraient dû êtreobservées en absene de bruit). Ce prétraitement permet de fournir au module de déodage desveteurs d'observations omplets et don d'utiliser l'équation 2.3.La marginalisation de données ne néessite pas de reonstruire les données inomplètes, maisrepose sur une modi�ation de l'algorithme de lassi�ation, plus préisément sur le alul desvraisemblanes des observations, de façon à e que elui-i puisse lassi�er les observations enprésene de données manquantes ou inertaines.Par la suite, nous onsidérons que nous disposons d'un masque de données manquantes pourtout ensemble d'observations Y . Par onséquent, les observations sont sindées en deux parties
Y = Yp ∪ Ym ontenant respetivement les données �ables et les données manquantes. Nousnoterons Y (t, f) le oe�ient spetral observé au temps t dans la bande de fréquene f .2.3.2 Imputation des donnéesL'objetif de l'imputation de données est d'estimer les valeurs Ŷm des observations man-quantes Ym que l'on aurait observer en absene de bruit, a�n de fournir au système de reon-naissane des veteurs d'observations omplets X̂ = Yp ∪ Ŷm et lui permettre ainsi de proéderà la lassi�ation en utilisant la vraisemblane P (X̂ |Q) :

P (X̂ |Q) = P (Ŷm|Q) . P (Yp|Q) (2.5)Une des ontributions majeures dans le adre de l'imputation de données est le travail de thèseréalisé par Bhiksha Raj Ramakrishnan [Raj 00℄. Il propose plusieurs algorithmes d'estimation34



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partiellesdes données manquantes ainsi que leur évaluation. Nous allons détailler dans les paragraphessuivants les prinipaux algorithmes d'imputation de données qu'il a proposés.2.3.2.1 Modi�ation du moteur de reonnaissaneL'approhe onnue sous le nom de lass-onditional imputation reonstruit le signal de paroledurant le proessus de déodage. Cette approhe tire son nom du fait que les estimées desdonnées manquantes sont dépendantes des lasses aoustiques onsidérées durant le déodage.Considérons une hypothèse de déodage selon laquelle le hemin orrespondant dans le treillisdes hypothèses se retrouve dans l'état qt au temps t. Le veteur d'observations au temps t estnoté Y (t) = Yp(t) ∪ Ym(t). L'estimation Ŷm(t) des valeurs manquantes Ym(t) est donnée par :
Ŷm(t) = arg max

Ym(t)
P

(

Ym(t)

∣
∣
∣
∣
∣
Yp(t), qt

) (2.6)
Ŷm(t) prend don les valeurs pour lesquelles la probabilité a posteriori de l'observation reonstru-ite est la plus forte pour les paramètres du modèle de l'état qt. Les valeurs imputées maximisentdon indépendamment la vraisemblane de tous les hemins du treillis.2.3.2.2 Reonstrution géométriqueLa reonstrution géométrique du spetrogramme est l'approhe la plus simple. Cette teh-nique estime la valeur des données manquantes uniquement à partir des données �ables présentesdans le spetrogramme. Auune autre soure de onnaissane n'est utilisée.L'idée diretrie de la reonstrution géométrique est que le spetrogramme présente une évolu-tion temporelle et fréquentielle ontinue. Il semble alors possible de prédire les valeurs des donnéesmanquantes à partir des valeurs �ables en utilisant des algorithmes d'interpolation. Deux typesd'interpolation sont onsidérés ii : l'interpolation fréquentielle If et l'interpolation temporelle It.Nous ne dérirons ii que les interpolations temporelles, les interpolations fréquentielles pouvantêtre formulées par analogie en substituant la dimension temporelle par la dimension fréquentielle.Considérons par le suite, Y f (t) = ( Y (1, f), Y (2, f), . . . , Y (T, f) ) représentant les valeurs desoe�ients spetraux du signal observés dans la bande de fréquene f à haque instant t ∈ [1, T ].Si l'on note Y f

p (t) et Y f
m(t) l'ensemble des données �ables et manquantes : Y f (t) = Y f

p (t)∪Y f
m(t).Nous dénommons Y f (t) par le terme d' enveloppe temporelle du signal pour la bande de fréquene

f .Plaçons nous dans le as ou l'on désire estimer les valeurs de données manquantes Y f
m(ti) telles que

0 < t1 ≤ ti ≤ t2 < T . Supposons également que Card(Y f
p (t)) = N et don Card(Y f

m(t)) = T−N .Interpoler un ensemble de N points Y f
p (ti) onsiste à reherher une fontion F(t) telle que F(t)passe au mieux par es N points. Les données manquantes aux temps ti sont alors remplaées par35



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantes

Temps

Energie
t1 t2Données �ables Données manquantesDonnées �ables

Fig. 2.1 � Reonstrution d'un signal inomplet par interpolation temporelle. Les données �ablessont représentées par les ourbes et points verts, les données reonstruites par des ourbes et pointbleus.leur estimée F(ti) (FIG. 2.1). Plusieurs shémas d'interpolation ont été proposés : l'interpolationpolynomiale ave le as partiulier de l'interpolation linéaire et l'interpolation rationnelle où lafontion d'approximation est dé�nie omme le rapport de deux polyn�mes.
Interpolation polynomialeL'interpolation polynomiale onsiste à aluler les oe�ients de l'unique polyn�me PN−1(t) dedegré N − 1 passant par les N points (t, Y f

p (t)) :
PN−1(t)

∣
∣
∣
∣
It

= a0 + a1.t + a2.t
2 + . . . + aN−1.t

N−1 (2.7)L'algorithme utilisé est elui de Neuville qui propose une approhe réursive du alul des oef-�ients du polyn�me de Lagrange :
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} (2.8)Notons que l'interpolation linéaire est un as partiulier de l'interpolation polynomiale. Lepolyn�me est alors un polyn�me de degré 1.36



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partielles
P1(t)

∣
∣
∣
∣
It

= Y f (t1 − 1) +
Y f (t2 + 1) − Y f (t1 − 1)

t2 − t1 + 2
︸ ︷︷ ︸
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= α.t + Y f (t1 − 1) − α.(t1 − 1)
︸ ︷︷ ︸

β

= α.t + β (2.9)Interpolation rationnelleL'interpolation rationnelle onsiste à aluler les L+M +1 = N paramètres ai et bi de la fontionrationnelle unique RL
M (t) :
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=
1 + a1.t + a2.t

2 + . . . + aL.tL

b0 + b1.t + b2.t2 + . . . + bM .tM
(2.10)passant par les N points (t, Y f

p (t)). Ii, RL
M (t) peut être alulée e�aement par l'algorithmede Bulirsh-Stoer [Teukolsky 92℄. L'algorithme de Bulirsh-Stoer est une proédure réursive quionstruit les fontions rationnelles d'ordre K à partir de fontions rationnelles d'ordre K−1, sousla ontrainte que l'ordre du polyn�me dénominateur DM (t) soit supérieur ou égale à l'ordre dupolyn�me numérateur NL(t), 'est-à-dire L ≤ M ≤ L+ 1. Une fois les paramètres de la fontionrationnelle d'interpolation alulés, les valeurs des données manquantes Y f

m(ti) aux temps ti sontimputés par par les valeurs RL
M (ti). Il n'est ependant pas possible de reourir à l'interpolationpour les données se trouvant aux frontières du spetrogramme. Dans e as l'interpolation estremplaée par une extrapolation linéaire.Raj Ramakrishnan a évalué es algorithmes de reonstrution géométrique. Les résultats qu'il areportés montrent que l'interpolation linéaire temporelle fournit les meilleures reonstrutions.Il apparaît que l'enveloppe fréquentielle ou temporelle ne peut être approximée par une fontionusuelle. Par onséquent, la reonstrution du spetrogramme obtenue par interpolation basée surune fontion évoluée semble plus erronée qu'une reonstrution basée sur une simple interpola-tion linéaire.De plus, l'interpolation temporelle permet une approximation par une fontion prototype de de-gré supérieur à e qu'il est possible d'obtenir par interpolation fréquentielle ar le nombre N dedonnées �ables Y f

p (t) est plus important pour une enveloppe temporelle que pour une enveloppefréquentielle.En outre, il est plus fréquent de trouver des données manquantes aux frontières de l'enveloppefréquentielle que de l'enveloppe temporelle. Par onséquent, une proportion plus importante dedonnées sont estimées par extrapolation linéaire qui fournit une moins bonne estimation que37



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesl'interpolation.2.3.2.3 Reonstrution probabilisteLa reonstrution probabiliste repose sur un partitionnement P(X) de l'espae aoustique Xdu signal de parole seule, en K lasses Ck :
P(X) =

K∑

k=0

ck.Gk(X; Φk) (2.11)où Gk(X; Φk) et ck sont respetivement une représentation paramétrique de la distribution desveteurs aoustiques du signal de parole seule et la probabilité a priori de la lasse Ck. Ce parti-tionnement P(X) est réalisé sur une base d'apprentissage non bruité. Généralement, Gk(X; Φk)est modélisée par une loi normale :
Gk(X; Φk) = Nk(µk, σk) (2.12)Il est néessaire dans un premier temps de déterminer la lasse Ck d'appartenane du veteurd'observations bruités Y (t) = Yp(t) ∪ Ym(t). Une fois la lasses Ck identi�ée, les donnéesmanquantes Ym(t) de e veteur sont réévaluées à partir des paramètres µk et σk de ette lasse aumaximum a posteriori. Le hoix d'une métrique permettant d'identi�er la lasse d'appartenanedes veteurs aoustiques inomplets est don prépondérant. Une première métrique reposant surla distane marginale (Cluster marginal reonstrution) entre le veteur d'observations Y (t) =

Yp(t) ∪ Ym(t) et les lasses Ck est proposée,
C⋆

k(t) = arg max
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)

dYm(t)

} (2.13)Les résultats reportés par Raj Ramakrishnan sont similaires quelque soit le nombre de lassesonsidérées. De meilleurs résultats sont obtenus par une pré-reonstrution du spetrogrammepar interpolation temporelle (Cluster time-interpolated reonstrution) : X̂(t) = Ŷm(t) ∪ Yp(t).Les veteurs aoustiques X̂ résultants de ette pré-reonstrution sont alors utilisés pour l'iden-ti�ation de la lasse.
C⋆

k(t) = arg max
k

Nk(X̂(t);µk, σk)De manière générale les résultats obtenus par la reonstrution probabiliste sont meilleurs qu'enreonstrution géométrique.2.3.2.4 Reonstrution statistiqueCette approhe onsiste à prendre en ompte les orrélations entre les di�érents oe�ientsspetraux pour reonstruire le signal. Considérons un ensemble de veteurs d'observations Y =38



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partielles
Ym ∪Yp. Notons µm et µp les veteurs moyens des données manquantes et �ables, Σpp la matriede ovariane des données �ables et Σmp la matrie de ovariane roisée des données manquanteset �ables. L'estimation des données manquantes d'un veteur d'observations Y (t) est alors :

Ŷm(t) = µm + Σmp . Σ−1
pp (Yp(t) − µp) (2.14)Il est plus faile pour des raisons de omplexité de reonstruire individuellement (Covariane in-dividual reonstrution) les données manquantes présentes dans un veteur d'observations Y (t).Cependant de meilleurs résultats sont reportés lorsque que ette estimation est faite onjointe-ment (Covariane joint reonstrution) pour l'ensemble des données manquantes de e veteur.2.3.2.5 Reonstrution en présene de données inertainesNous avons présenté jusqu'ii des algorithmes de reonstrution de spetrogrammes inom-plets. Auune hypothèse a priori sur les valeurs pouvant être imputées aux données manquantesn'est utilisée. Cependant, nous avons vu que les énergies des di�érentes soures sonores om-posant un signal peuvent être onsidérées omme additives dans le spetre de puissane. Il estalors possible d'exploiter ette propriété pour dé�nir une plage de valeurs possibles pour haquedonnée manquante. En partiulier, toute ontribution de l'énergie de la parole X(t, f) pour uneobservation bruitée Y (t, f) suit la relation :

0 ≤ X(t, f) ≤ Y (t, f) (2.15)Cette plage onstitue l'intervalle d'inertitude sur les valeurs qui auraient dû être observéesen l'absene de bruit. On parle alors de données inertaines. Des algorithmes de reonstru-tion quali�ée de bornés ont don été proposés pour traiter des données inertaines et nonplus manquantes : bounded lass-onditional imputation, bounded luster marginal reonstru-tion et bounded ovariane-based reonstrution. Ces algorithmes sont des ra�nements de euxpréédemment exposés, imposant que les valeurs estimées des données inertaines respetentl'inégalité 2.15. Ces shémas de reonstrution ne sont pas détaillés ii. Nous invitons les leteursà onsulter [Raj 00℄ pour de plus amples informations.2.3.3 Marginalisation des donnéesLe déodage de la parole par des modèles HMM revient à déterminer la meilleure séquene d'é-tats Q⋆ = (q1, q2, . . . , qT ) pouvant engendrer la séquene d'observations Y = (y(1), y(2), . . . , y(T )) :
Q⋆ = arg max

Q
P (Q|Y )

= arg max
Q

P (Y |Q) P (Q)

P (Y ) 39



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantes
P (Y ) étant onstant pour tout Q :

Q⋆ = arg max
Q

P (Y |Q) P (Q) (2.16)
= arg max

Q

( T∏
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P (yt|qt)

)

.

(

π0 .

T∏
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P (qt|qt−1)

)

= arg max
Q

π0

T∏

t=1

aqt−1qt . bqt(yt) (2.17)Nous avons vu qu'il n'est pas e�ae, en présene de données manquantes ou inertaines, d'é-valuer la probabilité P (Y |Q) diretement par l'équation 2.17 et plus partiulièrement le terme
bqt(yt) qui est la vraisemblane de l'observation yt au regard des paramètres de l'état qt. Sousl'hypothèse d'additivité des énergies dans le spetre de puissane Y = X +N ave X et N étantrespetivement les énergies de la parole seule et du bruit, le déodage optimal est :

Q⋆ = arg max
Q

P (X|Q) P (Q)

= arg max
Q

( T∏

t=1

P (xt|qt)

)

.

(

π0 .

T∏

t=1

P (qt|qt−1)

)

= arg max
Q

π0

T∏

t=1

aqt−1qt . bqt(xt) (2.18)Cependant, en ondition de test l'énergie du signal de parole X n'est pas observable, seules lesénergies du signal bruité Y le sont. Nous allons voir dans le paragraphe suivant omment estimer
P (X|Q) P (Q) à partir des seules observations bruitées Y .2.3.3.1 Déodage en présene de données manquantes ou inertainesLe déodage de Viterbi fournit omme résultat de lassi�ation une séquene d'états. Cetteséquene est elle dont la probabilité a posteriori onditionnée par les observations Y et lesparamètres des HMM Θ est la plus forte.

Q⋆ = arg max
Q

P (Q|Y,Θ)Considérant que ertaines observations peuvent être manquantes ou inertaines ette équationpeut être reformulée omme suit :
Q⋆ ∝ arg max

Q
E[ P (Q|X,Θ) | X ∼ s(X) ]

= arg max
Q

∫

Λ
P (Q|X,Θ) . s(X) dXEn appliquant la règle de Bayes, il vient :

Q⋆ = arg max
Q

P (Q|Θ) .

∫

Λ

P (X|Q,Θ)

P (X|Θ)
. s(X) dX (2.19)40



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partiellesNous venons d'introduire le nouveau terme s(X) = P (X|Φ), qui peut être dé�ni omme lafontion de densité de probabilité de X dé�nie sur Λ et onditionnée par un ensemble Φ deonnaissanes (ritères, propriétés et/ou observations) permettant d'inférer s(X). Cet ensemblede onnaissanes Φ peut être divisé en trois atégories :1. Les observations non bruitées utilisées pour entraîner les modèles aoustiques, modéliséespar la densité de probabilité P (X|XTr) = P (X|Θ), ou Θ est l'ensemble des paramètresdes modèles aoustiques.2. Les observations bruitées Y .3. Un ensemble de onnaissanes additionnelles κ. Ces onnaissanes peuvent être très var-iées. On peut évoquer l'estimation du SNR, des ontraintes sur le domaine de dé�nition de
s(X), l'intervalle d'inertitude des observations, et.On peut alors exprimer s(X) omme étant la loi de probabilité de X onditionnée par es troisensembles de onnaissane :

s(X) = P (X|XTr, Y, κ) (2.20)
s(X) = P (X|Θ, Y, κ) (2.21)En appliquant la règle de Bayes et en postulant l'indépendane entre XTr et Y ('est à dire quele bruit est déorrélé du signal de la parole) :

P (X|XTr, Y, κ) =
P (X|Θ).P (X|Y, κ)

P (X)
(2.22)On peut remplaer le terme 1

P (X) par une onstante α ar ette densité de probabilité est plate.
s(X) = α . P (X|Y, κ) . P (X|Θ) (2.23)Par onséquent, en remplaçant s(X) dans l'équation 2.19 et puisque Q⋆ ne dépend pas de α, ilvient :

Q⋆ = arg max
Q

P (Q|Θ)
︸ ︷︷ ︸

(1)

.

∫

Λ
P (X|Q,Θ) . P (X|Y, κ) dX

︸ ︷︷ ︸

(2)

(2.24)Nous retrouvons ii un premier terme (1) orrespondant à la probabilité a priori de la séquened'état Q. Par ontre, le terme (2) orrespondant initialement à la probabilité P (Y |Q) que lesobservations aient été générées par Q est ii remplaé par l'espérane de ette probabilité sur Λdu fait que ertaines observations peuvent être manquantes ou inertaines. 41



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesL'équation 2.25 est la reformulation de l'équation 2.24 dans le adre d'un déodage à partir del'algorithme de Viterbi dérit au paragraphe 1.1.4.2 (page 14).
Q⋆ = arg max

Q

(

π0 .
T∏

t=1

P (qt|qt−1)

)

.

( T∏

t=1

∫

Λ
P (xt|qt) . P (xt|Y, κ) dxt

)

= arg max
Q

(

π0 .

T∏

t=1

aqt−1qt

)

.

( T∏

t=1

∫

Λ
bqt(xt) . P (xt|Y, κ) dxt

)

= arg max
Q

π0 .

T∏

t=1

[

aqt−1qt .

∫

Λ
bqt(xt) . P (xt|Y, κ) dxt

] (2.25)L'équation 2.25 implique d'utiliser des HMM possédant des matries de ovariane diagonales.En e�et il est omplexe et oûteux d'évaluer l'expression ∫Λ bqt(xt) . P (xt|Y, κ) dxt au niveau dela trame en tenant ompte des orrélations existantes entre les di�érents oe�ients. L'utilisa-tion de matries de ovariane diagonales résulte de l'hypothèse d'indépendane des oe�ientsspetraux d'une même trame. Bien que ette hypothèse soit fausse pour le signal de la parole,elle o�re un adre théorique simpli�é permettant une mise en ÷uvre plus aisée de la marginali-sation de données. Finalement, sous ette hypothèse d'indépendane des oe�ients, l'équationgénérale de la reonnaissane de la parole ave données manquantes ou inertaines est :
Q⋆ = arg max

Q
π0 .

T∏

t=1

[

aqt−1qt .

F∏

f=1

∫

Λ
bqt(x(t, f)) . P (x(t, f)|Y, κ) dx(t, f)

︸ ︷︷ ︸Probabilité d'émission marginale ] (2.26)
où F est le nombre de bandes de fréquenes du spetrogramme. Notons que que l'équation 2.26ne fait pas de distintion expliite entre données manquantes et données �ables, les vraisem-blanes de tous les oe�ients sont exprimée de la même manière. Cette distintion est pourtantprésente impliitement dans le terme P (x(t, f)|Y, κ). Cette loi de probabilité est propore à ha-un des oe�ients spetraux. Elle aratérise l'interprétation du masque faite par le système dereonnaissane.Par exemple, onsidérons la reonnaissane de la parole en situation maîtrisée, 'est-à-dire qu'au-un bruit ne vient perturber le signal : Y = X. Au sens du SNR, auun oe�ient n'est masqué.La ertitude sur la pertinene des observations est don totale. En une telle situation, la meilleuresolution pour modéliser P (X|Y, κ) est alors d'utiliser une fontion de Dira. Une fontion de Dira
δ(.) vaut 1 si son paramètre est nul et 0 sinon. Il est ainsi possible de reformuler l'équation 2.2642



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partiellespar :
Q⋆ = arg max

Q
π0 .

T∏

t=1

[

aqt−1qt .

F∏

f=1

∫

Λ
bqt(x(t, f)) . δ(x(t, f) − y(t, f)) dx(t, f)

]

= arg max
Q

π0 .
T∏

t=1

[

aqt−1qt .
F∏

f=1

bqt(y(t, f))

]

= arg max
Q

π0 .

T∏

t=1

[

aqt−1qt .

F∏

f=1

bqt(x(t, f))

]

= arg max
Q

π0 .

T∏

t=1

aqt−1qt . bqt(xt) (2.27)L'équation 2.27 est exatement l'équation de reonnaissane de la parole sans bruit (équation2.18). L'équation 2.26 est une généralisation de l'équation 2.18 lassiquement utilisée en reon-naissane de la parole.2.3.3.2 Shémas de marginalisationSoit m(t, f) une variable aléatoire prenant valeur dans [0, 1]. Cette variable vaut 1 si le oef-�ient spetral y(t, f) est manquant ou inertain et 0 sinon. Un masque de données manquantes
M fournit alors la probabilité P (m(t, f) = 1) (ou 1 − P (m(t, f) = 0)) pour haque oe�ientspetral y(t, f). Dans un souis de larté, nous noterons abusivement x(t, f), y(t, f) et m(t, f)par x, y et m.Marginalisation non-bornéeLa tehnique de marginalisation le plus simple se plae dans le ontexte de données man-quantes par opposition aux données inertaines. En e�et, dans e ontexte, les données �ablessont onsidérées omme étant su�samment représentatives du signal de la parole. Le moteurde reonnaissane les traite don de manière lassique (équation 1.9). Cei est une onséquenedirete de l'hypothèse de dominane. L'hypothèse de dominane postule qu'un oe�ient spe-tral est dominé soit par l'énergie de la parole, soit par l'énergie du bruit. Lorsque le spetre depuissane est ompressé par une fontion, e qui est souvent le as ave log(.) ou 3

√
., l'énergieobservée peut être imputée soit au signal de la parole, soit au signal du bruit :

y ≈ max(x, n)Par ontre les données masquées sont onsidérées omme étant totalement manquantes, 'està dire qu'elles sont inutilisable par le moteur de reonnaissane. En outre, ette tehnique demarginalisation fait l'hypothèse qu'il n'existe pas de ritère permettant d'estimer les valeurs dees données qui auraient dues être observées en absene de bruit. Une telle marginalisation est43



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesappelée Full marginalisation (Fmarg) [Cooke 96℄. Elle est aratérisée par :
∫

Λ
bqt(x) . P (x|Y, κ) dx = P (m = 0) . bqt(x) + P (m = 0) .

∫ ∞

−∞

bqt(x) dx

︸ ︷︷ ︸

=1

= P (m = 0) . bqt(x) + P (m = 0) (2.28)La full marginalisation onsiste don a reonnaître la parole à partir uniquement des données�ables du spetrogramme. Les données manquantes n'in�uent pas le résultat ar la marginale deleur vraisemblane sur ] −∞,∞[ est égale à 1 quelques soit l'état onsidéré.Marginalisation bornéeLa marginalisation bornée exploite le fait que les valeurs du spetrogramme sont des énergies,et par onséquent elles-i sont positives. Si l'on note x l'énergie de la parole :
0 ≤ x (2.29)De plus si l'on onsidère l'additivité des énergies de di�érents signaux (le signal de la paroleompris) omposant une sène auditive, une borne supérieure sur les valeurs des données man-quantes peut être �xée. En e�et, un oe�ient bruité y peut être exprimé omme la somme desénergies de la parole x et du bruit n :

y = x + nLes valeurs x et n étant toutes deux positives :
x ≤ y (2.30)Les équations 2.29 et 2.30 dé�nissent un intervalle de valeurs pouvant être onsidérées pour lesdonnées masquées. On parle alors ii de données inertaines.Une première formulation de la marginalisation bornées est basée sur une modélisation de

P (x|Y, κ) par un mélange de deux fontions.La première d'entre elles est la fontion de Dira. Une fontion de Dira δ(.) vaut 1 si sonparamètre est nul et 0 sinon.La deuxième est une fontion de densité de probabilité uniforme u(a, b). Soit une variable aléatoire
z régie par une fontion de densité de probabilité u(a, b), P (z = c) = 1

b−a
, ∀c ∈ [a, b] et

P (z = c) = 0, ∀c /∈ [a, b].Finalement, P (x|Y, κ) est exprimée par :
P (x|Y, κ) = P (m = 0) . δ(x − y) + P (m = 1) . u(0, y) (2.31)44



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partiellesd'où :
∫

Λ
bqt(x) . P (x|Y, κ) dx =

∫

Λ
bqt(x) .

(

P (m = 0) . δ(x − y) + P (m = 1) . u(0, y)

)

dx

= P (m = 0) .

∫

Λ
bqt(x) . δ(x − y) dx +

P (m = 1) .

∫

Λ
bqt(x) . u(0, y) dx

= P (m = 0) . bqt(y) +
P (m = 1)

y
.

∫ y

0
bqt(x) dx (2.32)Nous désignerons ette marginalisation par Uniform-Dira marginalisation (UDmarg) [Vizinho 99,Barker 01b℄.Considérons maintenant le ritère de �abilité utilisé pour partitionner le spetrogramme en don-nées manquantes et données �ables. Ce ritère est basé sur le seuillage du SNRlocal. Tout oef-�ient spetral dont le SNRlocal est inférieur à un seuil γ est onsidéré omme manquant.

P (m = 1) = P (SNRlocal < γ)

= P (10 log10

(x

n

)
< γ)

= P (x < xSNR−γ) (2.33)Nous dé�nissons la valeur xSNR−γ omme l'énergie du signal de parole sous l'hypothèse que leSNR soit égal à γ dB. Inversement tout oe�ient spetral dont le SNRlocal est supérieur ouégal à γ est onsidéré omme �able.
P (m = 0) = P (SNRlocal ≥ γ)

= P (x ≥ xSNR−γ) (2.34)La ombinaison des inéquations 2.29 et 2.33 ainsi que 2.30 et 2.34 donne :
P (m = 1) = P (0 ≤ x < xSNR−γ) (2.35)
P (m = 0) = P (xSNR−γ ≤ x ≤ y) (2.36)Ces deux équations, 2.35 et 2.36, dé�nissent respetivement des intervalles de marginalisationpour les données manquantes et les données �ables. La probabilité marginale d'émission d'une45



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesobservation y pour un état qt est alors :
∫

Λ
bqt(x).P (x|Y, κ) dx =

∫

Λ
bqt(x).

(

P (m = 0).u(0, xSNR−γ ) + P (m = 1).u(xSNR−γ , y)

)

dx

= P (m = 0) .

∫

Λ
bqt(x) . u(0, u(xSNR−γ)) dx +

P (m = 1) .

∫

Λ
bqt(x) . u(u(xSNR−γ), y) dx

=
P (m = 0)

xSNR−γ
.

∫ xSNR−γ

0
bqt(x) dx +

P (m = 1)

y − xSNR−γ
.

∫ y

xSNR−γ

bqt(x) dx (2.37)Cette marginalisation est appelée Uniform-Uniform marginalisation (UUmarg) et fut proposéepour le première fois par Morris [Morris 01a℄.Il est également possible de représenter P (x|Y, κ) par n'importe quelle loi de probabilité. Cepen-dant il est néessaire de disposer de données par estimer ette loi. Cei peut se faire sur une basede donnée ou enore sur les données �ables du signal à déoder si elles-i sont su�sammentnombreuses. L'utilisation d'une loi normale est proposée (Gaussian marginalisation : Gmarg)également par Morris [Morris 01b℄.2.3.3.3 Marginalisation des oe�ients de vitesse et d'aélérationNous avons vu au paragraphe 1.1.4.3 que la paramétrisation spetrale est souvent étendue pardes oe�ients dynamiques (dérivées premières ∆ et seondes ∆∆). Soit ∆y(t, f) et ∆∆y(t, f)les dérivées premières et seondes du signal au temps t dans la bande de fréquene f . Le alulde es valeurs est le suivant :
∆y(t, f) =

∑N
θ=1 θ.

(
y(t + θ, f) − y(t − θ, f)

)

2.
∑N

θ=1 θ2
(2.38)

∆∆y(t, f) =

∑N
θ=1 θ.

(
∆y(t + θ, f) − ∆y(t − θ, f)

)

2.
∑N

θ=1 θ2
(2.39)L'appliation d'un seuillage du SNRlocal omme ritère de �abilité n'a évidemment pas de senspour les oe�ients dynamiques. Une solution simple fut proposée par Barker [Barker 00℄. Ilpropose de onsidérer un oe�ient dynamique omme manquant si au moins un des oe�ientsontribuant à son alul est manquant. Un tel ritère ne permet pas d'inférer un intervalle demarginalisation pour les données omme 'est la as pour les oe�ients statiques. Les oe�ientsdynamiques sont alors traités par la tehnique de full marginalisation.46



2.3. Reonnaissane de la parole sur des observations partielles2.3.3.4 ÉvaluationNous proposons dans e paragraphe une évaluation de la marginalisation de données. Cetteévaluation est e�etuée sur la base de données standardisée Aurora 2 (paragraphe 5.2.1.2) dédiéeà l'évaluation de systèmes de reonnaissane robuste de la parole. Cette base est onstituée dephrases orrespondant à des suites de hi�res prononées en anglais. Nous avons utilisé un sys-tème de reonnaissane basé sur HTK (HMM ToolKit) développé à l'université de Cambridge.Les aluls des vraisemblanes des observations orrespondant aux tehniques de marginalisa-tion Fmarg, UDmarg et UUmarg ont été implémentées. La reonnaissane repose sur l'utilisationde masques orales au sein desquels nous avons introduit aléatoirement une ertaine proportiond'erreurs. Les veteurs d'observations sont onstitués de 32 oe�ients Mel-spetraux ompressésubiquement et omplétés par leur dérivée première.La �gure 2.2 donne pour haque proportion d'erreurs sur les masques les taux de reonnais-sane en mots obtenus ave haune des 3 tehniques de marginalisation mentionnées i-dessus.Ces taux de reonnaissane représentent les taux moyens obtenus sur l'ensemble des onditionsaoustiques proposés par la base de test A d'Aurora 2.
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Fig. 2.2 � Évaluation et omparaison de 3 tehniques de marginalisation de données : Fullmarginalisation, Uniform-Dira marginalisation et Uniform-Uniform marginalisation.Ces résultats illustrent le béné�e apporté par l'utilisation de fontions de densité de probabilitédérivées des propriétés du spetrogramme ainsi que du ritère de �abilité des données basé surle seuillage du SNRlocal. En e�et de bien meilleurs résultats sont atteints ave les tehniques demarginalisation UDmarg et UUmarg omparativement à Fmarg.De plus, la tehnique UUmarg semble plus robuste aux erreurs de masques que UDmarg. Une47



Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesexpliation possible est la suivante. D'une part, tout omme Fmarg, UDmarg exploite l'hypothèsede dominane. La ontribution du bruit dans les oe�ients spetraux non masqués n'est peut-être pas aussi négligeable qu'il n'y parait pour la tâhe de reonnaissane. D'autre part, UUmargfournit des intervalles de marginalisation plus petits que eux de UDmarg. Cei se traduit par unemeilleure évaluation des probabilités marginales, 'est à dire que elles-i sont plus disrimanteslorsqu'elles sont alulées sur des intervalles plus restreints. Cette dernière remarque expliquela di�érene de performane entre UDmarg et Fmarg qui di�èrent seulement par le fait que lesdonnées manquantes sont marginalisées sur un intervalle �ni pour UDmarg et in�ni pour Fmarg.Les taux de reonnaissane obtenus en absene d'erreur illustrent bien le fort potentiel de la re-onnaissane automatique de la parole ave données manquantes. Les masques orales fournissentde très bons taux de reonnaissane malgré la présene de onditions aoustiques fortement dé-gradées par le bruit. Bien entendu es performanes onstituent une limite des performanesatteignables et ne re�ètent don pas les performanes d'un système de reonnaissane ave don-nées manquantes utilisé en onditions réelles.L'évolution des taux de reonnaissane en fontion de la proportion d'erreurs de masque soulignel'importane de la qualité des masques. En e�et les performanes se dégradent fortement dèsla présene d'erreurs de masque même en de petites quantités Ce phénomène s'aentue engénéral ave l'utilisation de masque estimé. Les erreurs de masques sont introduites aléatoire-ment pour ette expériene et sont don réparties assez uniformément sur l'ensemble du plantemps-fréquene. Les erreurs ommises sur les masques estimés ont tendane à être loalisées endes régions homogènes, e qui est bien plus pénalisant pour la reonnaissane.2.4 ConlusionNous avons présenté dans e hapitre les prinipes de la reonnaissane automatique de laparole ave données manquantes. Nous avons montré, dans un premier temps, que le phénomènede masquage est présent dans notre système d'audition. Les di�érents travaux menés dans ettevoie n'ont pu mettre en évidene la manière dont nous masquons ertaines parties du signal,mais ils ont, en revanhe, montré l'existene de e prinipe. Dans un seond temps, e prinipede masquage est transposé au problème de la reonnaissane automatique robuste de la parole.Nous nous sommes e�orés de dé�nir de la façon la plus générale les masques de données man-quantes. Ceux-i peuvent être onsidérés omme l'appliation de ritères sur les paramètres dusignal permettant d'inférer leur �abilité au regard du proessus de reonnaissane.Le ritère le plus utilisé est basé sur le seuillage du SNRlocal qui est une mesure de la quantitéde bruit présent dans un signal. Bien que e ritère soit très intuitif, il onstitue une des prin-ipales limitations de la reonnaissane de la parole ave données manquantes. En e�et, elui-i48



2.4. Conlusionontraint le système de reonnaissane à opérer dans le domaine spetral qui est un domaine deparamétrisation peu robuste au bruit.Les di�érents algorithmes de reonnaissane en présene de données manquantes ou inertainesont été présentés. Ils se déomposent en deux grandes familles : l'imputation et la marginalisationde données initiées respetivement par des travaux e�etués à l'université de Carnegie-Mellon etl'université de She�eld. Bien que les algorithmes au sein d'une même famille partagent la mêmephilosophie, les approhes du problème et leur mise en ÷uvre di�èrent. Nous avons fournit pourhaune d'elles les di�érentes variantes qui les omposent. La �gure 2.3 propose un arbre delassi�ation des di�érentes approhes de reonnaissane ave données manquantes mentionnéesdans e hapitre.Ces deux familles peuvent s'apparenter à des approhes robustes mentionnées au hapitre 1. Ene�et, l'imputation de données peut être vue omme une tehnique de débruitage. Cependant esdeux approhes di�èrent par le fait que l'imputation de données débruite seulement les régionsspetrales masquées. La marginalisation s'apparente de son �té au déodage inertain. Elle estaratérisée par le fait que les intervalles d'inertitudes sont le plus souvent modélisés par desdistributions de probabilités uniformes, et que es intervalles sont diretement orrélés ave lesdi�érentes notions, ritères et propriétés utilisés pour inférer le masque de données manquantesou inertaines.Nous avons proposé, dans le adre de la marginalisation, une évaluation omparative de troistehniques de marginalisation. Les résultats obtenus soulignent le fort potentiel de la reonnais-sane ave données manquantes mais aussi l'importane de la qualité des masques. En e�et, lareonnaissane est très sensible aux erreurs ommises sur les masques. L'estimation des masquesonstitue don à l'heure atuelle un enjeu important et est à l'origine de nombreux travaux.Nous allons dans le hapitre suivant dresser l'état de l'art onernant l'estimation de masquesde données manquantes.
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Chapitre 2. Reonnaissane automatique de la parole ave données manquantesReonnaissane de la parole ave données manquantes ou inertainesModi�ation du moteur de reonnaissaneMéthodes en présene de données manquantesClass-onditional imputationFull marginalisationMéthodes en présene de données inertainesImputation bornéeBounded lass-onditional imputationMarginalisation bornéeUniform-Dira marginalisationUniform-uniform marginalisationGaussian marginalisationReonstrution du spetreMéthodes en présene de données manquantesReonstrution géométriqueLinear interpolationPolynomial interpolationRational interpolationReonstrution probabilisteSingle luster reonstrutionCluster marginal reonstrutionCluster time-interpolated reonstrutionReonstrution statistiqueCovariane individual reonstrutionCovariane joint reonstrutionMéthodes en présene de données inertainesBounded luster marginal reonstrutionBounded ovariane-based reonstrutionFig. 2.3 � Arbre de lassi�ation des algorithmes de reonnaissane automatique de la parole enprésene de données manquantes ou inertaines (adapté de [Raj 00℄).
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Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'art3.1 Introdution
Ce Aurora 2itre est dédié à l'estimation des masques de données manquantes. L'objetif estde reenser les prinipales tehniques pouvant ontribuer à identi�er les données manquantesprésentes dans un signal bruité. Ces tehniques sont présentées en deux grandes lasses : d'unepart, les méthodes s'inspirant de l'oreille humaine et, d'autre part, les méthodes fondées sur letraitement du signal aoustique et sur des modèles stohastiques.La première lasse d'algorithmes reense les approhes issues du domaine CASA (Analyse deSènes Auditives Computationnelle). L'analyse de sène auditive omputationelle se propose demodéliser l'aptitude de l'oreille humaine à struturer notre environnement sonore. En e�et notresystème auditif, ontrairement aux systèmes de reonnaissane automatique de la parole, possèdela apaité d'identi�er tout ou partie des soures sonores omposant notre environnement aous-tique. De plus, nous pouvons aisément foaliser notre attention sur une soure sonore partiulièremême si elle-i est noyée dans un environnement aoustique sévère. Les travaux issus de CASAont don pour objetif d'étudier et de modéliser les di�érents méanismes mis en ÷uvre par notresystème auditif dans le but de les transposer à la RAP.Les algorithmes onstituant la deuxième lasse abordent le problème d'estimation des masquesexlusivement d'un point de vue du traitement du signal. Au lieu de modéliser la struture et leomportement de notre système auditif, es approhes onsidèrent le signal aoustique omme unensemble d'observations dont ertaines sont erronées. La détetion de es dernières est basée surdes onsidérations statistiques (appliation de �ltres par exemple) ainsi que sur nombre d'outilsmathématiques.L'état de l'art proposé dans e Aurora 2itre ne onsidère pas les méthodes exploitant plus d'unmirophone pour l'aquisition du signal. Certes, les indies de loalisation des di�érentes souressonores pouvant être extraits dans une telle situation sont très importants et ont prouvé àplusieurs reprises leur utilité. Cependant l'objetif qui est le n�tre est de proposer des solutionsa�n d'améliorer la robustesse au bruit des systèmes RAP. La �nalité de et axe de reherheest de pouvoir, à terme, utiliser la RAP de façon quotidienne via des systèmes életroniquesembarqués (téléphonie mobile, industrie automobile,. . . ). Pour des raisons d'ergonomie, de miseen ÷uvre ou même éonomiques, es systèmes sont munis dans la majorité des as d'un seulmirophone. Ce travail bibliographique est don foalisé exlusivement sur des approhes baséessur un seul et unique mirophone.52



3.2. Analyse omputationnelle de sène auditive3.2 Analyse omputationnelle de sène auditive3.2.1 Prinipes de baseL'analyse de sène auditive (ASA) étudie, d'une part, notre apaité à analyser notre envi-ronnement aoustique pour identi�er haun des objets ou entités élémentaires ontribuant ausignal perçu et, d'autre part, notre apaité à foaliser notre attention sur une ou plusieurs dees soures sonores. L'analyse omputationnelle de sène auditive (CASA) vise à développer età mettre en ÷uvre des modèles et algorithmes ayant le même objetif, 'est à dire identi�erhaque soure sonore, extraire les �ux sonores d'une ou plusieurs de es soures et se foaliser sureux-i dans le but de les déoder (détetion d'évènements, identi�ation du louteur prinipal,et). Dans le ontexte de la reonnaissane automatique de la parole ave données manquantes,le r�le des approhes CASA est limité à l'estimation des masques. Le but est d'identi�er et isolerles régions spetrales dominées par le signal de la parole du louteur prinipal. L'identi�ationde formes masquantes permet de mieux omprendre la sène auditive et ainsi mettre en évidenedes proessus de regroupements pereptifs des évènements sonores (FIG. 3.1).

Fig. 3.1 � Analyse de sène visuelle. A gauhe, les fragments sont inorganisés. A droite, laprésene d'une forme masquante permet leur regroupement pereptif. L'analyse de sènes auditivesherhe des prinipes analogues pour l'organisation du monde sonore (d'après [Bregman 90℄).Une première approhe pour estimer les masques de données manquantes est d'imiter la apaitéqu'a l'oreille humaine à se foaliser sur un louteur en partiulier, même ave des bruits trèsdi�iles omme de la parole onurrente. Beauoup d'études [Bronkhorst 00, de Cheveigne 00,Cooke 01a℄ ont essayé de omprendre les méanismes permettant à l'oreille humaine d'attein-dre un tel potentiel. Le livre de Bregman [Bregman 90℄ dé�nit les prinipes fondamentaux surlesquels la plupart des systèmes CASA s'appuient. Ces prinipes reprennent en partie les on-epts gestaltistes a�n de modéliser et struturer notre environnement sonore. 53



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'artBregman a montré qu'à partir de di�érents indies ou aratéristiques d'un signal, di�érentssons peuvent être perçus omme provenant d'une seule et même soure sonore. Cei montrequ'il existe au sein du erveau humain des proessus apables d'identi�er di�érents évènementssonores et de les fusionner a�n qu'il soient perçus omme un unique son ou omme plusieurs sonsmais provenant d'une même soure. Sa théorie propose deux lasses d'organisation et de fusiondes évènements aoustiques. La première est la fusion d'évènements simultanés (synhroniitéd'attaque). Par exemple, plusieurs signaux sinusoïdaux partageant les mêmes aratéristiquesd'harmoniité sont fusionnés pour être perçus omme un unique son. Par ontre, si eux-i nepartagent plus les mêmes aratéristiques d'harmoniité ou s'ils sont déalés dans le temps, alorses signaux sont perçus omme plusieurs sons. La seonde lasse d'organisation est l'organisationséquentielle des évènements aoustiques. Des prinipes dérivés de la théorie gestaltiste postulentque des évènements aoustiques suessifs sont assignés à des �ux audio di�érents. Bregman sug-gère qu'une telle organisation des évènements aoustiques est � pré-ablée � dans notre appareilauditif. Il propose en outre un autre proessus de groupement et de partitionnement des évène-ments aoustiques qui est basé sur des shémas appris au préalable. Contrairement aux proessusd'organisation et de fusion fondés sur des aratéristiques organisationnelles et struturelles dusignal, es shémas sont spéi�ques aux di�érents types de soures sonores, omme par exemplela parole. Cei suggère que notre système auditif dispose de tehniques de groupement d'évène-ments aoustiques spéi�ques à des signaux issus de soures sonores onnues. Notre systèmeauditif serait alors apable d'apprendre des shémas d'organisation et de fusion spéi�ques àdi�érentes soures sonores.3.2.2 Bref survol des systèmes CASALes systèmes CASA les plus signi�atifs sont présentés dans [Brown 05℄. Les premiers sys-tèmes CASA [Weintraub 85, Brown 94℄ étaient basés sur une approhe asendante (bottom-up),pour laquelle des indies aoustiques sont mis en évidene a�n de grouper ou de séparer les on-tributions des di�érentes soures sonores omposant une sène auditive. Par exemple le systèmeproposé par Brown propose un regroupement d'évènements aoustiques ayant une réalisationquasi-simultanée, 'est à dire qui possèdent à peu près les mêmes dates de début (onset) et de�n (o�set). Ce système exploite également des ritères d'autoorrélation ainsi que des aratéris-tiques sur l'évolution du signal dans haque bande de fréquene. Les omposants partageant lesmêmes aratéristiques sont alors onsidérés omme étant issus de la même soure sonore. Unautre système CASA asendant qui exploite la ontinuité du timbre de la voix (aratéristiquefréquentielle) a été proposé dans [Masuda-Katsuse 99℄. Masuda-Katsuse et ses ollègues montrentque la ontinuité observée dans l'évolution temporelle du signal spetral est un indie fort quiest utilisé dans l'approhe de regroupement séquentiel dérit par Bregman. Bien que e ritèrefut nié par Bregman, les auteurs de [Masuda-Katsuse 99℄ ont mis en ÷uvre des expérienes psy-hophysiques qui on�rment son existene. Leur système exploite également l'harmoniité dusignal pour grouper les fréquenes de di�érents �ux audio onurrents. Un regroupement séquen-54



3.2. Analyse omputationnelle de sène auditivetiel des �ux audio est ensuite e�etué à l'aide d'un modèle auto-regressif du seond ordre. Lamodulation d'amplitude peut également être employée pour estimer les masques de données man-quantes dans les parties de hautes fréquenes du spetre [Hu 04℄. En e�et, Les �ltres utilisés pourles hautes fréquenes ouvrent une grande largeur de bande et les harmoniques qu'ils apturentréent des phénomènes de battement possédant une modulation d'amplitude propre.La oneption d'un système générique exploitant es proédures de fusion et de partitionnementdes di�érents omposants d'une sène auditive n'est ependant pas proposée dans es travaux.On peut toutefois évoquer les systèmes fondés sur le modèle du tableau noir (blakboard), lesmulti-agents ou enore les systèmes neuromimétiques. Ces trois arhitetures sont présentéesdans les paragraphes suivants.3.2.2.1 Arhiteture de tableau noirUne arhiteture dite de tableau noir est issue du domaine de l'intelligene arti�ielle et apour but de faire oopérer plusieurs soures de onnaissanes disponibles sous forme d'agents.Une telle arhiteture fut utilisée pour la première fois par R. Reddy et son équipe de Carnegie-Mellon University dans le système HEARSAY II [Reddy 80℄.Godsmark et Brown [Godsmark 99℄ ont fondé leurs travaux sur le fait que l'organisation desévènements aoustiques au sein de l'oreille humaine est sensible au ontexte aoustique et estrétroative. Cei suggère que la déision de grouper, ou non, ertaines régions spetrales du signalpeut être retardée ave l'espoir qu'un indie désambiguïsant émerge par la suite. Ils proposentainsi de laisser interagir les prinipes de regroupement sur une fenêtre glissante de 300 millise-ondes, puis de déider d'une organisation des évènements aoustiques au terme de ette fenêtre.De ette manière, haque déision d'organisation de la sène auditive prise à haque instant estfondée sur l'ensemble des indies olletés pendant 300 milliseondes préédant et instant.Ce système a été validé sur des signaux musiaux. Il est fondé sur une arhiteture de tableau noir,déomposée en huit étapes, s'enhaînant de manière asendante. La déision est ainsi onstruiteà partir d'indies à faible granularité (1ème étape) à partir desquels des hypothèses suessivessont émises, qui permettent elles-mêmes d'inférer de nouvelles hypothèses. Finalement, la dernièreétape fournit l'organisation de la sène aoustique en terme de phrases mélodiques. L'organisationde e système est la suivante :1. Le signal est paramétré de façon à révéler à haque instant les fréquenes dominantes(de plus forte énergie) pour former des traits mélodiques (� synhrony strands �) (FIG.3.2). Le regroupement de di�érentes fréquenes dominantes est fondé sur le prinipe deontinuité temporelle, de leur proximité fréquentielle ainsi que sur la ohérene entre leursamplitudes respetives. Ce dernier prinipe est employé pour empêher plusieurs signaux,issus d'instruments di�érents et qui joueraient des sons harmoniques, d'être regroupés. 55



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'art

Fig. 3.2 � Représentation de type � synhrony strands �, de Cooke, en réponse à une portion deparole (en bas). Dans les basses fréquenes haque strands orrespond à une harmonique, dansles hautes fréquenes il orrespond à un formant (d'après [Cooke 93℄).2. Chaque trait mélodique peut être dérit par des dates de début et de �n ainsi que parsa trajetoire dans le plan temps-fréquene. Ces aratéristiques sont mentionnées sous leterme traits aratéristiques (� feature strands �).3. Les traits mélodiques partageant des traits aratéristiques similaires sont regroupés. Lastruturation aoustique résultante de e regroupement de traits mélodiques orrespondentdans ette étape à l'identi�ation de note.4. Les di�érentes hypothèses formulées à l'étape préédente sont évaluées par des expertset triées par probabilité déroissante. Un sore alulé à partir des di�érentes règles deregroupement (proximité fréquentielle, ontinuité temporelle, et) est assoié à haque hy-pothèse. Les hypothèse ayant les sores les plus élevées sont les hypothèses les plus proba-bles.5. La fréquene fondamentale ainsi que le timbre sont extraits pour haque note.6. Un nouveau regroupement est ensuite e�etué. Le regroupement des di�érentes notes su-essives s'appuie sur la proximité de leur fréquene fondamentale ainsi que sur la similitudede leur timbre. La ontinuité de la fréquene fondamentale re�ète la trajetoire d'unemélodie dans le plan temps-fréquene. Le timbre est propre à haque type d'instrument.C'est en quelque sorte sa signature aoustique. Ces nouveaux groupes orrespondent ii àdes lignes mélodiques.7. Ces nouvelles hypothèses sont également évaluées et un sore leur est attribué.8. La dernière étape onsiste à identi�er les di�érentes mélodies à partir de aratéristiquesspéi�ques à haque instrument. Ces experts a�aiblissent ou renforent les hypothèses56



3.2. Analyse omputationnelle de sène auditiveémises plus t�t.Ellis propose un système CASA [Ellis 96℄ reposant sur une arhiteture de tableau noir préditif,fondé sur des modèles internes du monde. Les di�érents agrégats possibles d'objets omposant esmodèles expliquent et prévoient le signal observé. Les modèles du monde ontiennent trois lassesélémentaires de sons. Chaque modèle est en fait une omposition struturelle de sons élémentairesdont les paramètres représentent la ontribution et l'organisation de es sons. A haque instant
t un modèle du monde expliquant la sène auditive est prédit de manière probabiliste à partirdu modèle du monde déterminé à l'instant t − 1 et de l'ensemble des observations (l'enveloppeénergétique par exemple) à l'instant t. Parallèlement, le meilleur modèle orrespondant à esobservations est déterminé. Si le modèle prédit est su�samment prohe du modèle e�etivementobservé, elui-i est mis à jour ave les nouveaux paramètres. Dans le as ontraire, le nouveaumodèle est ativé ou le modèle prédit est désativé a�n de prendre en ompte l'inohérene deeux-i.3.2.2.2 Arhiteture multi-agentsNakatani [Nakatani 02℄ propose une arhiteture CASA très �exible fondée sur l'utilisationd'agents. Ce système utilise également des indies d'harmoniité. Un générateur d'agents déteteles débuts et �ns de strutures harmoniques et génère un agent �suiveur� pour haune d'entreelles. La détetion de strutures harmoniques est e�etuée par des agents � déteteurs � d'har-moniité. Chaun d'eux évalue l'harmoniité du signal pour une fréquene fondamentale �xée.L'agent � déteteur � renvoyant le sore d'harmoniité le plus fort génère un agent � suiveur �.Cet agent � suiveur � est hargé de regrouper temporellement les strutures harmoniques su-essives sur la base de la proximité de leur fréquene fondamentale. Les di�érentes struturesharmoniques détetées sont ensuite soustraites du signal. Le signal résiduel peut ensuite êtretraité de nouveau. Un agent de ontr�le est également mis en ÷uvre a�n d'éliminer des agents� suiveurs � redondants.Cet ensemble d'agents, dédié à une tâhe préise omme l'extration d'indies d'harmoniité,forme une agene (ageny). D'autres agenes ont été proposées, haune d'elles exploitant re-spetivement des indies visuels, de loalisation des soures sonores et de séparation binauraleou monaurale. Chaque agene produit sa propre représentation de la sène auditive, et di�érentstypes d'interation inter-agene sont mis en ÷uvre pour fusionner es di�érentes représentations.Par exemple les représentations résultantes de deux agenes fondées sur une séparation monauralepeuvent être fournies omme entrées à une agene proédant à une séparation de soure binau-rale. Pour illustrer es interations entre di�érentes agenes, les auteurs ont enrihi leur systèmede façon à prendre en ompte simultanément des indies d'harmoniité et loalisation de soures.La �gure 3.3 dérit l'arhiteture d'un système CASA multi-agents Ipanema proposé par Kashinoet Murase [Kashino 97℄. Ce système fut évalué dans le adre de l'identi�ation d'instruments et57



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'artde leur mélodie à partir d'un signal de musique polyphonique. Les auteur reportent des résultatsenourageants ave un taux d'identi�ation de 66 %.
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3.3. Traitement du signal et modèles statistiques
F

il
tr

es
 c

o
ch

lé
ai

re
s

C
el

lu
le

s 
ci

li
ée

s

C
o
rr

él
at

io
n
s 

in
te

r−
b
an

d
es

R
es

y
n
th

ès
e

Correlogramme
Réseau de neurones

oscillants

Parole
+

bruit

Parole

BruitFig. 3.4 � Représentation shématique (reproduite à partir l'artile original) du système proposépar Wang et Brown [Wang 99℄.Une autre arhiteture de réseaux de neurones a été proposée : le réseau ortronique [Sagi 01℄.Cette arhiteture est proposée pour résoudre le problème de la séparation de soures lorsque lebruit est un autre signal de parole (le problème oktail party). Ce système est basé sur la mod-élisation par un réseau de neurones à 3 ouhes d'une mémoire assoiative. La première ouhesert d'enodeur du signal, la seonde traite les indies extraits par la première et �nalement latroisième et dernière ouhe de neurones traite les hypothèses de mots formulées à partir de laouhe préédente.Di�érents onepts importants onernant le développement de systèmes CASA neuromimétiquessont disutés dans [Haykin 05℄. Les auteurs proposent, dans le adre du problème oktail party,une arhiteture exploitant une nouvelle idée : l'audition ative. Cette arhiteture est omposéede 4 ouhes de neurones :1. Loalisation : détermination spatiale des di�érentes soures sonores. La loalisation desoures peut être réalisée par un ban de mirophones par exemple.2. Séparation et identi�ation : séparation des di�érentes soures sonores et foalisationsur l'une d'elles (elle orrespondant au signal d'intérêt).3. Suivi : l'évolution du signal d'intérêt est suivie et les futures évolutions prédites.4. Apprentissage : les modèles internes sont ontinuellement mis à jour a�n de tenir omptede l'évolution du monde perçu.3.3 Traitement du signal et modèles statistiquesLes méthodes d'estimation de masques de données manquantes qui sont présentées dans ettepartie ne sont pas fondées sur les prinipes de Bregman et ne s'inspirent pas du système auditifhumain. Elles utilisent des onepts issus du traitement du signal et de la statistique. 59



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'art3.3.1 Séparation basée sur le SNR loal3.3.1.1 Estimation du SNRComme nous l'avons mentionné au Aurora 2itre 2, la notion de données manquantes en reon-naissane automatique de la parole est fortement liée au SNR loal. Par onséquent, la plupartdes études menées en reonnaissane de la parole ave données manquantes proposent des méth-odes d'estimation du SNR loal permettant d'inférer les masques. Pratiquement, tout algorithmed'estimation du SNR loal peut être employé dans e but.Le plus simple de es algorithmes estime le SNR loal à partir d'un modèle paramétrique dubruit, généralement alulé sur les segments du signal ne omportant pas de parole, à la manièrede la soustration spetrale [Cooke 97, Renevey 01a, Renevey 01b℄. Cependant ette solutionsimple sou�re d'un manque de robustesse vis-à-vis des bruits non stationnaires. Par onséquent,l'utilisation d'algorithmes plus sophistiqués est requise, omme par exemple les Taylor VetorSeries (VTS) [Raj 00℄.Dupont et Ris [Dupont 01℄ ont évalué et omparé trois méthodes d'estimation du SNR loal :partitionnement des énergies (energy lustering), les histogrammes de Hirsh (Hirsh histograms)et suivi de l'enveloppe spetrale de faible énergie (low-energy envelop traking). Bien que estehniques améliorent la préision du SNR loal, le gain n'est ependant pas su�sant en présenede bruit non-stationnaire.3.3.1.2 Indies additionnels : l'harmoniité et modulation d'amplitudeD'autres indies aoustiques additionnels, tels que l'harmoniité ou la modulation d'amplitude[Hu 04℄, sont alulés et ombinés ave des modèles de bruit.HarmoniitéLes mesures d'harmoniité du signal ont été étudiées pour estimer les masques de données man-quantes au niveau du veteur ou du oe�ient aoustique. Dans le adre de l'estimation demasque au niveau du veteur aoustique, une approhe onnexe, appelée parole utile (usablespeeh), vise à identi�er et extraire les trames du signal les moins bruitées, 'est-à-dire utilespour des appliations de traitement de la parole (identi�ation du louteur ou reonnaissane dela parole). Dans e ontexte les deux mesures suivantes ont été proposées [Yantorno 03℄ :1. Adjaent Pith Period Comparison (APPC) : Cette mesure ompare la périodiitéde fréquenes fondamentales adjaentes sur des portions du signal ontenant de la parolevoisée. La omparaison s'appuie sur une distane eulidienne. Cette distane est générale-ment proportionnelle à la quantité de bruit.2. Spetral Autoorrelation Peak Valley Ratio-Residual (SAPVR-Residuelle) : Cettemesure détete les portions de parole utile en examinant la struture d'autoorrélation60



3.3. Traitement du signal et modèles statistiquesde la FFT du odage préditif linéaire (LPC) résiduel [Chandra 02℄. Quand il y a peud'interférene entre les di�érents signaux omposant la sène auditive, une représentationfaite de rêtes et de vallées apparaît, et quand l'interférene est forte, les rêtes tendentà s'aplatir et les vallées à se remplir. Le suès de la mesure SAPVR-Residuelle dépendfortement de l'identi�ation de es rêtes et vallées, il est don essentiel d'utiliser desalgorithmes robustes de détetion de rêtes.Chandra et Yantorno [Chandra 02℄ fusionnent es deux mesures. Une analyse en omposantesindépendantes (ICA) est d'abord e�etuée sur es deux mesures pour éliminer l'informationredondante et améliorer la qualité de la fusion [Hall 92℄. La fusion est ensuite réalisée par unsystème d'erreurs au moindre arré du troisième ordre, ainsi que par un lassi�eur bayésien.Lorsque les mesures d'harmoniité sont appliquées à haque oe�ient spetral, l'hypothèse sous-jaente est que les oe�ients partageant les mêmes aratéristiques harmoniques peuvent êtreonsidérés omme issus de la même soure sonore [de Cheveigne 95℄. Les oe�ients ne faisantpas partie de e regroupement ont une forte probabilité d'être masqués. Par onséquent, Barkeret ses ollègues [Barker 01b℄ ont proposé de ombiner un masque d'harmoniité ave le masquebasé sur l'estimation du SNR loal. Le masque d'harmoniité qu'ils proposent est obtenu enextrayant du orrélogramme les oe�ients orrespondant à la fréquene fondamentale. Ces o-e�ients sont ensuite mis à l'éhelle par une fontion sigmoïdale a�n de représenter un masqued'harmoniité (haque valeur est un salaire ompris entre 0 et 1). Le masque résultant est alorsune somme pondérée du masque d'harmoniité et du masque basé sur le SNR. Les poids de lasomme sont inférés à partir du degré de voisement alulé pour haque trame du signal.Un as plus di�ile se produit lorsque le bruit est lui aussi harmonique. Une estimation simplede l'harmoniité du signal n'est pas su�sante, ar elle ne permet pas de distinguer plusieursharmoniques. L'utilisation d'algorithmes de détetion et de suivi de plusieurs fréquenes fon-damentales simultanées est alors néessaire [Parsons 76, de Cheveigne 93℄. Une déompositionsinusoïdale du signal peut être utile pour et objetif [Tolonen 00, Karjalainen 99℄. Une fois lesignal harmonique déomposé, ses omposantes sinusoïdales peuvent être regroupées en une ouplusieurs soures. Le regroupement des omposantes sinusoïdales est basé sur le rapport de leurfréquene. Virtanen et Klapuri [Virtanen 02℄ ont étendu e prinipe et l'ont intégré au sein d'unsystème de séparation de soures. La fréquene fondamentale dominante du signal est détetéepuis retranhée du signal. Cette opération est alors répétée sur le signal résiduel [Nakatani 02℄.Modulation d'amplitudeThorz et Kollmeier [Thorz 02℄ ont proposé une approhe pour estimer le SNR loal fondéesur des résultats neurophysiologiques obtenus dans le adre d'études du système auditif hezles mammifères. Leur système exploite la modulation d'amplitude du signal étudié. Cette in-formation est représentée par un spetrogramme de modulation d'amplitude (AMS) ontenant61



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'artla modulation d'amplitude alulée pour haque entre de bande de fréquenes. Un réseau deneurones est alors entraîné sur une base d'AMS générée à partir de signaux de parole orrompuspar du bruit. Une estimation du SNR est fournie au réseau omme référene. Finalement, une foisentraîné, le réseau de neurones estime le SNR d'un signal à partir de ses AMS. Les expérienesmenées ont montré la robustesse de ette approhe vis-à-vis des bruits non-stationnaires. Lesauteurs ont également également une extension de l'algorithme pour estimer le SNR loal danshaque bande de fréquene [Thorz 01℄.3.3.2 Réseaux de neuronesPotamitis et ses ollègues [Potamitis 00a℄ utilisent un réseau de neurones pour déteter lestrames de parole utile en présene de bruit impulsif. Les auteurs ont proposé une version dee système dans le adre de l'estimation de masque de données manquantes [Potamitis 00b℄. Lespetre du signal est divisé en di�érentes bandes de fréquenes. Un réseau de neurones de typetime delay (Time Delay Neural Network : TDNN) est entraîné sur de la parole seule a�n deprédire les observations futures en fontion des observations ourantes. L'erreur de préditiondu TDNN est évaluée sur un orpus de développement. Durant la phase de test, les oe�ientsobservés trop éloignés de leur estimation sont alors masqués. Finalement, un seond réseau deneurones est utilisé pour inférer les valeurs des données manquantes.3.3.3 Séparation de souresNous avons mentionné au Aurora 2itre ??, paragraphe 2.2.2, que les masques orales peuventêtre alulés à partir des di�érents �ux audio omposant une sène auditive. Il est possible d'es-timer les masques réels de la même manière, en utilisant des algorithmes de séparation de souresà la plae d'un système CASA en amont de l'estimation des masques. Ces algorithmes de sépara-tion de soures fournissent les di�érents signaux issus des di�érentes soures sonores omposant lasène auditive. Ensuite, le signal du louteur prinipal seul peut être reonnu, mais la séparationdes signaux n'est pas optimale, et des phénomènes de distorsion peuvent dégrader le signal, equi pénalise fortement la reonnaissane. Le signal de la parole extrait par es algorithmes n'estdon pas de qualité su�sante pour obtenir de bonnes performanes de reonnaissane, et il estsouvent préférable d'estimer des masques de données manquantes à partir des �ux de la paroleet du bruit, puis de reonnaître les mots prononés par une des tehnique de reonnaissane enprésene de données manquantes. La �gure 3.5 illustre une telle approhe.La séparation de soures est un problème reouvrant plusieurs domaines de reherhe en traite-ment de la parole : CASA, séparation aveugle de soures, séparation de signaux de parole onur-rents [Quatieri 90, Yen 99℄. Beauoup d'algorithmes de séparation de soures aveugles exploitentun ban de mirophones, e qui permet de séparer les soures par leur loalisation. Lorsqu'unseul mirophone est onsidéré, Potamitis et ses ollègues [Potamitis 01℄ proposent deux approhesfondées sur une analyse en omposante indépendante du signal :62



3.3. Traitement du signal et modèles statistiquesCalul du masque oraleParole Bruit

Calul du SNRlocal

Masqueorale

Estimation de masqueParole+BruitSéparation de soures
Paroleestimée BruitestiméCalul du SNRlocal

MasqueestiméFig. 3.5 � Utilisation d'algorithmes de séparation de soures pour l'estimation de masques dedonnées manquantes.Sparse Code ShrinkageL'ICA fournit une matrie de projetion W (domaine temporel → domaine des omposantesindépendantes) du signal, alulée sur une base de données de parole seule, qui est par la suiteorthogonalisée.
Zi = W . Xi (3.1)

X = [x1, x2, . . . , xT ] est le signal temporel, Z = [z1, z2, . . . , zT ] est le même signal mais exprimédans le référentiel des omposantes indépendantes, T est l'indie de l'éhantillon et W ∈ RF⋆Nave N et F étant respetivement le nombre de omposantes indépendantes et la longueur de lafenêtre d'analyse. Considérant l'indépendane des omposantes zi de Z, une loi de probabilité
p(z) est estimée sur ette même base de données de parole seule.Soit Y un signal omposé de deux signaux de parole X1 et X2. Ce signal est dans un premier63



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'arttemps exprimé dans le domaine de projetion :
Z = W.Y (3.2)

= W.X1 + W.X2 (3.3)
= U + V (3.4)Soit U = [u1, . . . , uT ] la représentation du signal de la parole X1 et V = [v1, . . . , vT ] lareprésentation du signal de la parole X2 dans le domaine de projetion :

U⋆ = arg max
U

N∏

i=1

p(z = ui) .
N∏

i=1

p(z = vi) (3.5)
V ⋆ = Z − U⋆ (3.6)Par la suite X1 et X2 peuvent être reonstruits :

X1 = W−1 . U⋆ (3.7)
X2 = W−1 . V ⋆ (3.8)Variational Bayes ApproximationUne matrie de démixage est estimée ii pour haque trame du signal bruité. Chaque soureest aratérisée par une probabilité a priori modélisée par un mélange de lois normales. Lesparamètres du modèle de séparation sont ensuite inférés en minimisant la fontion de divergenede Kullbak-Leibler entre l'approximation de la distribution des probabilités a posteriori et lavraie probabilité a posteriori p(X|Y ).Bah et Jordan [Bah 05℄ proposent une alternative à l'ICA. Ils proposent d'entraîner un lassi-�eur de données spetrales qui aura en harge de partitionner les spetrogrammes en deux lasses,haune d'elles orrespondant aux régions dominées par le signal d'un des deux louteurs. Celassi�eur est une matrie d'a�nité qui enode les relations topologiques entre di�érents indiesspetraux. Ces indies sont : la ontinuité temporelle et fréquentielle, la o-évolution temporelle del'enveloppe spetrale de plusieurs bandes de fréquenes, l'harmoniité et le timbre. Les paramètresde e modèle sont entraînés sur des mélanges de signaux de parole issus de plusieurs louteurs.3.3.4 Modèles statistiquesL'approhe la plus intuitive pour résoudre le problème d'estimation de masque de donnéesmanquantes à partir de modèles statistiques est de aluler la probabilité :

p(Y |M) (3.9)où Y et le signal bruité et M le masque assoié à Y .64



3.3. Traitement du signal et modèles statistiquesC'est l'approhe suivie par Seltzer [Seltzer 00℄ et Raj Ramakrishnan [Raj 00℄. Raj Ramakrishnanonstruit un lassi�eur bayésien pour haque bande de fréquene. La lassi�ation est faite àpartir de veteurs d'observations omposés de 5 indies spetraux aratérisant un oe�ientspetral Y (t, f) partiulier.
−−−−→
Y (t, f) =











Y (t, f)

Y (t + 1, f) − Y (t − 1, f)

Y (t, f + 1) − Y (t, f − 1)

Y (t + 1, f + 1) − Y (t − 1, f − 1)

Y (t − 1, f − 1) − Y (t − 1, f + 1)









Seltzer propose d'autres indies que Raj Ramakrishnan. L'arhiteture de son lassi�eur est égale-ment basée sur la onstrution de deux GMM (modèle à mélange de gaussiennes) par bande defréquenes : un pour les données �ables et le seond pour les données manquantes. Les paramètresqu'ils proposent sont des aratéristiques du signal de la parole sur lesquels l'e�et d'un bruit ad-ditif est onnu :Comb �lter ratio : qui représente la proportion de l'énergie résidant en des fréquenes har-moniquement orrélées. Cei onstitue une alternative au masque d'harmoniité de Barker.Autoorrelation peak ratio : qui évalue la périodiité du signal. Cette mesure est orrélée auSNR sous l'hypothèse que le bruit ne soit pas lui-même harmonique.Sub-band energy to full-band energy ratio : qui représente la forme de l'enveloppe du spe-tre de la parole.Kurtosis : qui mesure la gaussianité du signal (un signal de parole seule a un kurtosis plusimportant qu'un signal de parole bruitée).Flatness of the spetrales valleys : qui est orrélée au SNR. En e�et, plus le bruit est im-portant (plus le SNR est faible) et plus les vallées de l'enveloppe spetrale s'atténuent. Ceidéoule diretement de l'observation que les oe�ients spetraux de faible énergie sontplus vulnérables au bruit que les oe�ients hautement énergétiques.Sub-band energy to sub-band noise �oor : et indie est également orrélé au SNR.SNR estimation : Ce paramètre est l'estimation du SNR obtenue à partir de la soustrationspetrale.Seltzer propose d'entraîner ses modèles de masques sur une base de données de parole seuleorrompue par un bruit blan dans le but d'améliorer la robustesse des modèles vis-à-vis d'envi-ronnements inonnus. Kim et ses ollègues [Kim 05℄ ont remarqué que la robustesse des modèlesde masques aux environnements inonnus n'est pas su�sante. Ils ont souligné le fait qu'entraîneres modèles sur du bruit blan n'est valide que si l'estimation du masque de haque oe�ientest indépendante des estimations des masques des oe�ients adjaents, e qui n'est pas le asdans le domaine spetral. Ils proposent alors, omme alternative, de modéliser les variations spe-trales du signal interférant en bruitant haune des bandes de fréquenes aléatoirement par du65



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'artbruit oloré de durée variable. Les résultats reportés montrent que ette méthode d'apprentissageest enourageante. Cette approhe fut ensuite améliorée en entraînant des modèles de masquesindépendants de la bande de fréquene [Kim 06℄.3.3.5 Masque omme produit de la reonnaissaneNous avons exposé dans les paragraphes préédents nombre de tehniques dédiées ou trans-posables à l'estimation de masques de données manquantes. Ces tehniques sont onsidérées dansle as où le masque est estimé avant le proessus de reonnaissane et utilisé par e dernier ommeune soure de onnaissanes additionnelles (autres que les observations). Plus réemment, desétudes ont montré que les masques de données manquantes peuvent être produits durant l'étapede déodage. Ce sont es approhes que nous présentons dans e paragraphe.Quand deux modèles pour la parole et pour le bruit (ou de la parole onurrente) sont disponibles,il est possible de ombiner es deux modèles et de reherher la meilleure séquene d'états quimaximise la probabilité a posteriori des observations dans l'espae des états ombinés. De epoint de vue, Roweis [Roweis 03℄ (FIG. 3.6) propose une approhe basée sur le traitement dusignal en sous-bandes de fréquenes pour séparer deux signaux de parole onurrente. En aordave l'hypothèse de dominane, il suppose que tout oe�ient spetral est dominé par l'énergiedu signal d'un seul louteur.
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ZTZ3Z2Z1Fig. 3.6 � HMM fatoriel proposé dans [Roweis 03℄ : deux haînes de Markov Xt et Zt évolu-ent indépendamment, haune représentant la réalisation aoustique d'une soure sonore. Lesobservations bruitées Yt sont alors onsidérées omme étant réalisées onjointement par es deuxhaînes de Markov.Le déodeur multi-soures proposé par Barker [Barker 01a℄ (FIG. 3.7) ombine expliitementl'utilisation de regroupement d'observations et une arhiteture reposant sur les modèles aous-tiques. Plus simplement, des prinipes de regroupement d'observations sont mis en ÷uvre demanière à onstituer des fragments du spetre ohérents où les oe�ients d'un même fragment66



3.4. Disussionsont onsidérés omme étant issus de la même soure sonore (approhe asendante). Le déodageest e�etué en onsidérant toutes les hypothèses de regroupement de fragments. Le regroupementdes fragments est don guidé par les modèles aoustiques (approhe desendante). Ce systèmes'apparente aux modèles ASA appelés glimpsing model [Cooke 03a, Cooke 03b℄. Les glimpsingmodels s'insrivent dans une représentation parellaire du signal de la parole, où haque parelleest une région homogène du plan temps-fréquene issue d'une même soure sonore.L'identi�ation des fragments spetraux ohérents, ainsi que la mise en ÷uvre de e systèmedans le ontexte de la reonnaissane de la parole ave données manquantes est présentée dans[Baker 05℄.Certaines améliorations de e système ont depuis été proposées [Barker 06℄. Les di�érents frag-ments ohérents du signal sont exprimés de manière soft alors que eux-i l'étaient de manièrebinaire auparavant. Une nouvelle tehnique de alul des vraisemblanes des oe�ients dy-namiques a été proposée ainsi que l'utilisation d'un GMM a�n d'estimer la probabilité a priorid'une observation. Cette distribution de probabilité est utilisée en lieu et plae de la distribu-tion uniforme auparavant utilisée lors de la marginalisation des données. Le nouveau système aété évalué dans le adre du problème du oktail party. Les bons résultats obtenus montrent laapaité d'un tel modèle à reonnaître un signal de parole en présene de parole onurrente.Plus réemment, un nouveau proessus de génération des fragments a été présenté [Christensen 07℄.Ce nouveau proessus s'appuie sur un suivi de fréquenes fondamentales ainsi que sur des indiesde loalisation de soures (utilisation de 2 mirophones).La ombinaison d'approhes asendantes et desendantes, omme le déodeur multi-soures parexemple, onstitue une ondition forte pour traiter les environnements aoustiques en reon-naissane de la parole. L'utilité d'une telle ombinaison est disutée dans [Remez 94, Barker 99,Cooke 05℄. Il est montré que l'utilisation d'approhes asendantes ne peut expliquer seule laapaité de notre système d'audition à gérer les environnements aoustiques.3.4 DisussionNous avons proposé dans e Aurora 2itre un état de l'art onernant l'estimation de masquesde données manquantes. Nous ne nous sommes pas limités au seul adre appliatif que onstituela reonnaissane de la parole. En e�et, nous avons également prospeté des domaines onnexes,omme la séparation aveugle de soures, l'analyse omputationnelle de sène auditive ou enorela détetion de parole utile. Nous avons montré que deux familles d'approhes sont usuellementemployées : les approhes pereptives et les approhes issues du traitement du signal. Celles-ireposent sur un sole ommun d'indies aoustiques. Cependant auune étude, à notre onnais-sane, n'a montré quels indies étaient les mieux adaptés pour l'estimation de masques de donnéesmanquantes, ni omment es indies devraient être ombinés ou pondérés. Certes des travauxexploitant onjointement plusieurs de es indies ont été proposés, mais es travaux n'exploitent67



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'art

Fig. 3.7 � Le déodeur multi-soures proposé par Barker ombine expliitement l'utilisation deregroupement d'observations et une arhiteture reposant sur les modèles aoustiques (d'après[Barker 01a℄).qu'une petite partie de es indies et se résument très souvent à l'utilisation de l'harmoniité etd'une estimation du SNR. Les deux familles d'algorithmes que nous venons de dérire peuventapparaître onurrentes. Il n'en est rien, des travaux réents [Barker 06℄ montrent qu'une om-binaison de eux-i est très béné�que.La modalité d'évaluation de systèmes alulant et/ou utilisant des masques de données man-quantes dépend du type d'appliation onernée. Dans le adre de la reonnaissane automa-tique de la parole, une évaluation en terme de taux de reonnaissane est généralement priv-ilégiée. Toutes les approhes que nous venons de présenter, permettant d'inférer les masques dedonnées manquantes, peuvent potentiellement être intégrées dans un système de reonnaissaneave données manquantes. Cependant, nombre de es travaux n'ont pas réalisé ette intégrationou ne sont pas diretement onernés par une évaluation à partir du taux de reonnaissane.Pour ette raison, les systèmes CASA sont souvent évalués qualitativement en terme de sépa-ration de soures par l'intermédiaire d'un mesure traduisant l'amélioration du SNR [Cooke 93℄.C'est le as par exemple des travaux de Brown et Cooke [Brown 94℄ ainsi que eux présentésdans [Wang 99℄ et [Hu 03℄. Certains systèmes CASA sont évalués pour des tâhes bien spéi-�ques. Par exemple le système de Godsmark et Brown [Godsmark 99℄ est évalué dans le adrede la séparation de musique polyphonique en ses omposantes mélodiques. Une alternative àl'amélioration du SNR est l'amélioration du TIR (Target to Interferer Ratio) [Yantorno 03℄ quiest identique au TMR [Barker 06℄ (Target to Masker Ratio). Des tests d'éoute sont égalementutilisés pour évaluer la qualité de la resynthèse du signal après avoir identi�é les signaux de la68



3.4. Disussionparole [Masuda-Katsuse 99, Kristjansson 04℄.Très peu de résultats expérimentaux obtenus en ombinant un système CASA ave un système dereonnaissane de la parole ave données manquantes ont été publiés jusqu'ii. La prinipale rai-son pourrait être que la reonnaissane n'est pas l'objetif prinipal du domaine CASA ou parequ'il n'est pas évident de mettre en ÷uvre un tel système. De e point de vue, nous pouvons iterl'artile de Brown, Barker et Wang [Brown 01℄. Les auteurs présentent un système ombinant leréseau de neurones osillant de Wang ave un moteur de reonnaissane de la parole ave donnéesmanquantes. Ce système est évalué sur une version bruitée de la base de donnée TiDigits. Lesystème ombiné surpasse la soustration spetrale et fournit un taux de reonnaissane de 47 %à 0 dB. Le déodeur multi-soures de Barker [Baker 05, Barker 06℄ est également évalué sur laversion bruitée de TiDigits et fournit des résultats omparables à eux mentionnés i-dessus à 0dB mais sans auune dégradation en absene de bruit.La plupart des systèmes de reonnaissane de la parole ave données manquantes sont égalementévalués en termes de taux de reonnaissane [Kim 05, Seltzer 00, Raj 00, Barker 00, Renevey 01a℄,mais une omparaison �ne des di�érents résultats reportés n'est en général pas possible ar lesonditions expérimentales de eux-i di�èrent. Bien que l'utilisation de bases de données stan-dardisées, telle qu'Aurora 2, o�re l'opportunité de omparer di�érentes approhes, l'évaluationen présene de bruit non stationnaire tel que de la parole onurrente ou de la musique n'est pasindiquée pour ette base.Le réseau ortronique [Sagi 01℄ est lui aussi évalué en terme de taux de reonnaissane, mais lesonditions expérimentales sont très spéi�ques. Les signaux de parole de 1 à 20 louteurs sontmixés ave des énergies à peu près identiques. Le voabulaire est omposé de 1024 mots. Le tauxde reonnaissane dépasse les 98 % si l'on onsidère au plus 5 louteurs, il hute à 70 % pour 10louteurs et 20 % pour 20 louteurs. Ces résultats sont très enourageants surtout si l'on onsid-ère l'originalité de l'approhe dans un ontexte où les HMM oupent une plae hégémonique.Le domaine de la reonnaissane de la parole ave données manquantes sou�re d'une dé�nitionde masque assez �oue. En e�et, di�érents types de masques peuvent être utilisés. Par exemple,les masques basés sur le SNR pourraient être utilisés de manière plus appropriée qu'ils ne lesont en marginalisation et imputation de données, le SNRlocal fournissant d'importantes infor-mations sur le signal. De plus, la dé�nition d'un masque dans le domaine CASA n'est pas �gée.Les approhes CASA ne sont qu'un ensemble d'outils permettant de dérire une sène auditive,la dé�nition d'un masque dépend alors de l'appliation envisagée [Wang 05℄.Le but premier des systèmes CASA est de fournir une représentation du signal où la ontributionde haque soure est lairement identi�ée. Cei se traduit par l'utilisation d'algorithmes om-plexes. On peut noter qu'une telle desription détaillée du signal est inutile dans le adre de lareonnaissane de la parole ave données manquantes, seule la ontribution du signal d'intérêt estutile. Il n'est don pas néessaire de onnaître la ontribution de haque signal interférant ave69



Chapitre 3. Estimation des masques : état de l'artelui d'intérêt. Néanmoins le domaine CASA est depuis longtemps mentionné par les herheursomme une soure intéressante de onepts et de prinipes permettant d'estimer les masques dedonnées manquantes. Cependant l'utilisation de es prinipes pour la reonnaissane de la pa-role ave données manquantes ommene seulement à émerger. Deux expliations sont possibles.Premièrement, les taux de reonnaissane obtenus ave es approhes ne sont pas su�sammentsatisfaisants, à l'exeption de quelques travaux omme [Barker 06℄. Une mise en ÷uvre e�aedes prinipes de Bregman n'est pas aisée. Il s'agit de modéliser des prinipes physiologiques etognitifs à partir de modèles et onepts mathématiques. Le hoix de es derniers onstitue donune étape ruiale. Deuxièmement, nous avons présenté des approhes fondées sur la statistiqueou le traitement du signal. Ces idées nouvelles onstituent de sérieuses alternatives aux systèmesCASA. De e point de vue, entraîner des modèles stohastiques de masques apparaît omme unevoie intéressante. Les algorithmes de traitement du signal fondés sur une estimation du SNRmontrent quelques di�ultés à traiter les bruits non-stationnaires. Seltzer [Seltzer 00℄ et Raj Ra-makrishnan [Raj 00℄ ont montré que des masques estimés à partir de modèles stohastiques sontbien moins pénalisés par la non stationnarité du bruit. Considérer le masquage omme un proes-sus stohastique o�re alors de nouvelles perspetives. Cependant très peu de travaux en e sensont été publiés jusqu'ii. Des nouvelles stratégies de modélisation de masque semblent néessaires.
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Chapitre 4. Deux nouvelles approhes de modélisation des masques4.1 IntrodutionL'estimation de masque de données manquantes à partir de modèles stohastiques n'est pasnouvelle. Elle a été initiée à l'université de Carnegie Mellon par Seltzer [Seltzer 00℄ et Raj Ra-makrishnan [Raj 00℄ sous la diretion de Rihard Stern et ontinue d'être développée par Kim[Kim 05, Kim 06℄.Les travaux de Seltzer et Raj Ramakrishnan ont permis de montrer que ette approhe permetd'estimer les masques de données manquantes aussi bien pour des bruits stationnaires, ommeun bruit blan gaussien, que pour des bruits non stationnaires omme de la musique. Les ex-périmentations reportées dans es travaux ont montré que l'utilisation des masques estimés parle lassi�eur bayésien qu'ils proposent permet d'atteindre des taux de reonnaissane prohesde eux atteints ave des masques orales en présene de bruit stationnaire tel le bruit blangaussien. De plus, les résultats reportés lorsque le signal interférant est de la musique montrentque les masques estimés à partir de es modèles stohastiques permettent une bien meilleurereonstrution du spetre que des masques estimés à partir d'une estimation du SNR.Une des di�ultés liée à l'estimation de masques de données manquantes à partir de modèlesstohastiques est l'indépendane des estimateurs vis-à-vis de l'environnement aoustique. Seltzeret Raj Ramakrishnan ont montré le fort potentiel de ette approhe en présene de bruit non-stationnaire telle la musique. Cependant les meilleures taux de reonnaissane ont été obtenuslorsque le bruit de test était présent dans la base d'entraînement des modèles de masques. Ceproblème d'indépendane vis-à-vis de l'environnement fut adressé par Kim [Kim 05℄. Il a soulignéle fait qu'entraîner es modèles sur du bruit blan, tel que l'ont fait Seltzer et Raj Ramakrishnan,n'est valide que si l'estimation du masque de haque oe�ient est indépendante des estimationsdes masques des oe�ients adjaents. Ils proposent alors, omme alternative, de modéliser lesvariations spetrales induites par l'environnement aoustique sur une base de données d'entraîne-ment en orrompant haune des bandes de fréquenes aléatoirement par du bruit oloré de duréesvariables. Les résultats reportés montrent que ette méthode d'apprentissage est enourageante.Cette approhe fut ensuite améliorée en entraînant des modèles de masques indépendants de labande de fréquene [Kim 06℄.L'estimateur de masque de données manquantes développé par Seltzer et Raj Ramakrishnanrepose sur l'utilisation d'un ouple de GMM pour haque bande de fréquene du spetrogramme.Chaque GMMmodélise respetivement la distribution des veteurs de paramètres ω dans l'espaedes indies aoustiques Ω pour la lasse des données manquantes et elle des données �ables. Unetelle arhiteture peut être motivée par le fait que le bruit n'a�ete pas le signal de la parole dela même manière dans haque bande de fréquene. En e�et, si l'on onsidère le masquage ommeun seuillage du SNR loal, les régions spetrales du signal de la parole les moins énergétiques sontplus vulnérables à l'e�et du bruit, et inversement les régions hautement énergétiques du spetre72



4.1. Introdutionde la parole sont moins a�etées par le bruit. Seltzer et Raj Ramakrishnan traitent alors haqueoe�ient omme une entité indépendante. Cependant, l'énergie du signal de la parole est trèsloalisée dans le plan temps-fréquene et par onséquent le proessus de masquage ne peut êtreonsidéré omme un proessus aléatoire. Il apparaît néessaire d'introduire des orrélations entreles masques de haque oe�ient. Ce point fut abordé par Seltzer. Il proposa deux solutions.La première onsiste à étendre la paramétrisation d'un oe�ient par elles de es neuf voisinsdans le plan temps-fréquene. La deuxième onsiste à appliquer un �ltre médian sur les masquesestimés de façon à éliminer des erreurs loales de masque. Cependant, es solutions n'ont paspermis d'obtenir une amélioration signi�ative des taux de reonnaissane.Les masques de données manquantes fournissent de l'information additionnelle exploitée dans lebut de reonstruire le signal (imputation de données) ou d'adapter le alul des vraisemblanesdes observations (marginalisation de données). Plusieurs ra�nements de es deux approhes ontété proposés. Ces ra�nements sont dérivés en grande partie des propriétés du domaine Mel spe-trale ainsi que du ritère de �abilité utilisé pour estimer les masques. Dans le premier as, desalgorithmes d'imputation et de marginalisation bornées ont montré qu'il est possible d'exploiteravantageusement le fait que les valeurs des oe�ients spetraux sont des énergies et qu'ellessont par onséquent bornées inférieurement par zéro. De plus, en supposant l'additivité des én-ergies dans le spetre, les valeurs de es oe�ients ont une borne supérieure orrespondante àl'énergie observée. Dans le deuxième as, le ritère de �abilité permet de dé�nir des intervallesde marginalisation spéi�ques aux données manquantes et aux données �ables. Cei a onduità l'algorithme de marginalisation quali�ée d'uniforme-uniforme proposé par Morris [Morris 01a℄.Ce shéma de marginalisation est fortement lié à la dé�nition du masque de données manquantesreposant sur un seuillage du SNR loal. L'évaluation de di�érents shémas de marginalisationque nous avons proposés (FIG. 2.2 page 47) montre qu'il est possible d'améliorer les taux dereonnaissane en réduisant les intervalles de marginalisation et qu'il est béné�que de remettreen ause l'hypothèse de dominane en postulant que tout oe�ient n'est jamais omplètementmanquant ou �able.Nous adressons, dans e hapitre, le problème de la modélisation des masques de données man-quantes. Nous proposons un nouveau modèle de masque permettant de modéliser les orrélationsentre les masques des oe�ients spetraux. Le masque de haque oe�ient spetral est alorsonsidéré dans son ontexte et non plus omme une entité indépendante. Deux types de or-rélation sont onsidérés : les dépendanes temporelles et les dépendanes fréquentielles. Nousproposons ensuite une nouvelle aratérisation de masques dans le but d'améliorer leur priseen ompte durant la phase de reonnaissane. Nous montrons qu'il est possible de réduire lesintervalles de marginalisation à partir de ette nouvelle dé�nition omparativement aux masquesfondés sur le seuillage du SNR. Une évaluation des approhes que nous proposons dans e hapitreest présentée au hapitre 5 dans le adre de la marginalisation de données. 73



Chapitre 4. Deux nouvelles approhes de modélisation des masques4.2 Dépendanes temporelles et fréquentielles sur les valeurs demasques4.2.1 IntrodutionRaj et Seltzer ont proposé un estimateur traitant haque oe�ient spetral omme une en-tité indépendante. Bien qu'erronée, ette hypothèse permet l'utilisation de modèles de masquesspéi�ques pour haque bande de fréquene. Cependant le prinipal inonvénient d'une tellemodélisation est l'inapaité à restituer onvenablement la struture spetrale des masques.L'objetif de la prise en ompte de dépendanes sur les valeurs des masques est d'améliorerla struture des masques estimés. En e�et, les masques dépendent des aratéristiques du bruitmais aussi des aratéristiques du signal de la parole. Les régions spetrales où l'énergie du signalde la parole est faible sont plus vulnérables aux e�ets d'un bruit additif. La struture spetraled'un masque re�ète alors généralement la struture de l'enveloppe énergétique du signal de laparole d'intérêt. La similitude entre l'enveloppe énergétique du signal de la parole et la struturespetrale des masques est illustrée par la �gure 4.1. La struture des régions spetrales �ablesdu signal bruité re�ètent l'enveloppe énergétique du signal de parole. En ondition très bruitée,-5 dB par exemple, les oe�ients spetraux �ables sont les oe�ients résidant aux fréquenesharmoniques du signal ar 'est à es fréquenes que l'énergie du signal de parole se onentre.Nous proposons un nouveau modèle stohastique de masques permettant de prendre en ompteles dépendanes struturelles existantes entre les di�érentes valeurs de masques. Nous dé�nissonsdeux types de dépendanes : les dépendanes temporelles et les dépendanes fréquentielles. Nousdérirons dans un premier temps omment es dépendanes sont prises en ompte dans le proes-sus d'estimation de masque, puis nous proposerons quatre estimateurs de masques a�n d'évaluerl'impat de haque dépendane sur la qualité des masques et sur le taux de reonnaissane.4.2.2 Dépendanes fréquentiellesUne des aratéristiques de la paramétrisation spetrale est que les oe�ients d'un mêmeveteur d'observations sont très orrélés. L'utilisation de matries de ovarianes pleines au seindes modèles aoustiques permet de rendre ompte des orrélations inter-oe�ients et fournit demeilleures performanes que des modèles s'appuyant sur des matries de ovarianes diagonalessous l'hypothèse d'indépendane des oe�ients. En assumant que la struture des masques dedonnées manquantes est fortement liée à l'enveloppe spetrale du signal de la parole, les valeursde masques devraient obéir aux mêmes orrélations que les oe�ients spetraux.Nous proposons alors de onsidérer le masque d'un veteur d'observations omme une entité àpart entière. Cette onsidération implique d'estimer un masque de données manquantes veto-riel plut�t que d'estimer le masque de haque oe�ient indépendamment. L'originalité de ette74



4.2. Dépendanes temporelles et fréquentielles sur les valeurs de masques

20dB15dB10dB5dB0dB-5dB

one three nine oh one three nine oh one three nine oh

Fig. 4.1 � Illustration de la struture spetrale des masques de données manquantes pour unsignal de parole orrompu par le bruit du métro à divers SNR. Haut : Mel-spetrogrammes dusignal de la parole seule. Gauhe : Mel-spetrogrammes du signal orrompu par le bruit du métro.Centre : masques orales assoiés aux signaux de parole orrompus. Droite : Mel-spetrogrammesdes �hiers bruités. Seules les énergies des oe�ients �ables sont représentées. Ces exemplesmettent en évidene le lien entre la struture spetrale des masques et l'enveloppe énergétique dusignal de la parole.approhe est que nous ne distinguons plus les données manquantes des données �ables puisquele masque d'un veteur aoustique inlut des données masquées et non masquées.L'un des prinipaux inonvénients de ette vision plus large d'un masque est l'explosion de l'es-pae de reherhe. En e�et, soit un veteur spetral yt omposé de D oe�ients spetraux, il75



Chapitre 4. Deux nouvelles approhes de modélisation des masquesexiste alors 2D masques vetoriels éligibles mt = [m1,t,m2,t, . . . ,mD,t] ∈ 0, 1D. Une approhenaïve onsiste alors à entraîner un modèle pour haun d'eux. Cependant la distribution desveteurs aoustiques du signal de parole dans le domaine spetral ne ouvre pas la totalité del'espae aoustique, elle est, au ontraire, très loalisée en des régions homogènes de et espae.Puisque les portions du plan temps-fréquene orrespondant à des régions hautement énergé-tique du signal de la parole sont moins sensibles aux e�ets du bruit additif, l'espae des masquesvetoriels est probablement très loalisé lui aussi.Nous proposons d'identi�er des masques vetoriels élémentaires. Nous onsidérons les masquesvetoriels élémentaires omme les entités élémentaires à partir desquelles nous pouvons exprimertout masque assoié à un signal de parole bruitée. A partir des bases d'apprentissage propreet bruitée d'Aurora 2, nous alulons les masques orales assoiés aux enregistrements de labase bruitée. Nous déterminons alors l'ensemble des masques vetoriels élémentaires omme lesmasques dont les ourrenes umulées expliquent α % des masques orales.La �gure 4.2 fournit le nombre de masques vetoriels di�érents ouvrant α % des masques or-ales pour des paramétrisations spetrales omportant de 12 à 24 oe�ients. D'une part, lesmasques orales sont e�etivement très loalisés dans l'espae des masques. Par exemple, pourune paramétrisation à 12 oe�ients, les masques orales sont exprimés à partir de 3044 masquesvetoriels di�érents sur les 4096 possibles ; 25 % des masques vetoriels éligibles ne sont donjamais observés. De manière plus �agrante, moins de 1 % (120 000 sur 16 000 000) des masqueséligibles pour une paramétrisation spetrale à 32 oe�ients ouvrent la totalité des masquesorales. D'autre part, la �gure 4.2 illustre lairement l'explosion du nombre de masques ve-toriels liée à l'augmentation de la dimension des veteurs aoustiques. En e�et, le nombre demasques vetoriels est exponentiel par rapport au nombre de oe�ients. Cependant, pour uneparamétrisation de faible dimension (12 oe�ients par exemple), une grande proportion desmasques orales peut être expliquée par seulement quelques masques de trames. Le hoix d'uneparamétrisation de faible dimensionalité semble alors s'imposer.L'identi�ation des masques vetoriels élémentaires est une étape ritique. Un simple seuillagedu taux de ouverture des masques orales est bien évidemment insu�sant. Nous dé�nissonsl'ensemble des masques vetoriels élémentaires omme le plus petit ensemble de masques ve-toriels expliquant au mieux les masques orales, tout en minimisant la dégradation de taux dereonnaissane induite par la rédution de l'espae des masques. La �gure 4.3 propose une évalu-ation des taux de reonnaissane obtenus sur la base d'apprentissage bruitée d'Aurora 2 à partird'ensembles de masques vetoriels élémentaires orrespondants à di�érents seuils de ouverturedes masques orales. Cette expérimentation a été réalisée pour des paramétrisations à 12 et 24oe�ients spetraux.Pour haque seuil de ouverture α ; un ensemble de masques vetoriels élémentaires est déter-76



4.2. Dépendanes temporelles et fréquentielles sur les valeurs de masques
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Fig. 4.2 � Évaluation du nombre de masques élémentaires en fontion du seuil de ouverture αdes masques orales et du nombre de oe�ients spetraux sur Aurora 2.miné : les N masques les plus fréquents tels que es N masques expliquent α % des masquesorales. Les masques orales sont ensuite réexprimés à partir de es seuls masques vetorielsélémentaires. Tout masque vetoriel des masques orales ne faisant pas partie de l'ensemble desmasques vetoriels élémentaires est substitué par le masque vetoriels élémentaire dont il est leplus prohe en aord ave la distane eulidienne.Nous identi�ons sur la �gure 4.3, pour haune des paramétrisations à 12 et 24 oe�ients, desseuils de ouverture intéressants (points de fontionnement). 445 masques vetoriels élémentairesexpliquent 70 % des masques orales pour une paramétrisation à 24 oe�ients et 31 masquesexpliquent 80 % des masques orales pour une paramétrisation à 12 oe�ients. La rédution del'espae des masques pour es points de fontionnement n'entraîne qu'une faible dégradation destaux de reonnaissane de 95.36 % à 93.99 % pour 12 oe�ients et de 96.22 % à 95.32 % pour24 oe�ients. Puisque la base d'apprentissage bruitée d'Aurora 2 omporte 4 bruits di�érentsà divers SNR, nous supposons que les masques vetoriels élémentaires sont tributaires de l'en-veloppe spetrale de la parole. Les autres masques vetoriels, les moins fréquents, ne ontribuentque très peu à la reonnaissane. Nous supposons alors que es masques sont tributaires desaratéristiques spetrales des di�érents bruits.Il est tout à fait envisageable d'entraîner 445 modèles de masques vetoriels élémentaires, maisune grande partie d'entre eux ne se produit que rarement. Si l'on ordonne les masques vetorielsélémentaires par ourrene déroissante, alors le 445ième masque est observé moins d'une fois77



Chapitre 4. Deux nouvelles approhes de modélisation des masques
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Fig. 4.3 � Détermination du nombre de masques vetoriels élémentaires sur Aurora 2.sur 20000. Un problème d'apprentissage des modèles de masques élémentaires se pose alors. Nousne disposons pas de données d'entraînement en quantité su�sante pour estimer orretement lesmodèles des masques élémentaires les moins fréquents. Cependant pour une paramétrisation à12 oe�ients, le 31ième masque vetoriel élémentaire est observé 1 fois sur 300. Nous retiendronsdon une paramétrisation reposant sur des veteurs aoustiques Mel spetraux à 12 oe�ientsstatiques et un ensemble de 31 masques vetoriels élémentaires pour les expérimentations re-portées au hapitre suivant.4.2.3 Dépendanes temporellesLes dépendanes temporelles sont représentées en modélisant les probabilités de transitionssur les modèles de masques. Cela revient à l'appliation d'une grammaire bigramme lors du pro-essus d'estimation des masques. Ces probabilités de transitions sont alulées sur les masquesorales des enregistrements de la base d'apprentissage bruitée. En pratique, un HMM ergodiqueest onstruit. Chaque état orrespond à un modèle de masque. Lorsque le masque est estimépour haque bande de fréquene, e HMM est onstitué de 2 états, le premier pour les données�ables et le seond pour les données manquantes. Lorsque le masque est estimé pour un veteurd'observations, le HMM est onstitué de K états, haun d'eux étant un modèle d'un des Kmasques vetoriels élémentaires.Bien que es transitions soient dé�nies loalement, leur in�uene est globale puisque le masquerésultant est obtenu par l'algorithme de Viterbi, et par onséquent maximise la vraisemblane78



4.2. Dépendanes temporelles et fréquentielles sur les valeurs de masquesdes observations sur toute la phrase.4.2.4 Estimateurs de masquesDans le but d'évaluer la ontribution de haque dépendane, temporelle et fréquentielle, nousproposons quatre estimateurs de masques. Le premier estimateur est l'estimateur de référene :haque masque de oe�ient est estimé de manière indépendante, auune dépendane n'estprise en ompte. Le seond exploite les dépendanes temporelles seules, le troisième exploite lesdépendanes fréquentielles seules et la quatrième exploite de manière onjointe les dépendanestemporelles et fréquentielles. Nous proposons par la suite une brève desription de eux-i.Estimateur AD : Auune Dépendane (FIG. 4.4(a))Pour haque bande de fréquene i, 2 GMM modélisent respetivement les distributions
p(yt|mi,t = 0) et p(yt|mi,t = 1) des veteurs aoustiques pour lesquels le ime oe�ient est�able (mi,t = 0) et manquante (mi,t = 1). Ce système est notre système de référene. Lemasque mi,t assoié à tout oe�ient spetral bruité yt,i est déterminé omme suit :

mi,t = 1 if p(yt|mi,t = 1).p(mi,t = 1) > p(yt|mi,t = 0.p(mi,t = 0)

= 0 sinon (4.1)Cet estimateur de masques est identique à elui utilisé par Seltzer, Raj Ramakrishnan etKim.Estimateur DT : Dépendanes Temporelles (FIG. 4.4(b))Pour et estimateur un modèle de masque est onstruit pour haque bande de fréquene
i. Ce modèle est un HMM ergodique à 2 états. Le premier état appelé qo modélise ladistribution p(yt|mi,t = 0) des veteurs aoustiques pour lesquels le ime oe�ient est �able.Le seond état appelé q1 modélise la distribution p(yt|mi,t = 1) des veteurs aoustiquespour lesquels le ime oe�ient est masqué. Les probabilités de transition entre les étatssont entraînées indépendamment des paramètres des GMM. Soit si = (si,1, · · · , si,T ) uneséquene d'état assoié à la bande de fréquenes i, ave si,t ∈ {q0, q1}. Le masque dedonnées manquantes assoiée à ette bande de fréquene est obtenu à partir de la meilleureséquene d'états ŝi qui maximise la vraisemblane des observations.

ŝi = arg max
si

p(si|y)

= arg max
si

t=T∏

t=0

p(si,t|yt).p(si,t|si,t−1) (4.2)
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Chapitre 4. Deux nouvelles approhes de modélisation des masquesmasqués non masquésbande ibande j

(a) Estimateur AD : Auune DépendaneMasques indépendants par bande et par trame

masqués non masquésbande ibande j

(b) Estimateur DT : Dépendanes TemporellesMasques par bandes ave transitions temporelles
M1

M2

M3

M4

() Estimateur DF : Dépendanes FréquentiellesMasques élémentaires indépendants par trame
M1

M2

M3

M4

(d) Estimateur DTF : Dépendanes Temporelles etFréquentiellesMasques élémentaires ave transitions temporellesFig. 4.4 � Représentation des 4 estimateurs de masques dans le adre de l'évaluation des dépen-danes sur les masques : (a) auune dépendane, (b) dépendanes temporelles seules, () dépen-danes fréquentielles seules et (d) dépendanes temporelles et fréquentielles.Estimateur DF : Dépendanes Fréquentielles (FIG. 4.4())Soit C l'ensemble des K masques élémentaires m̃1, . . . , m̃K . Pour haque masque m̃i, unGMM p(yt|mt = m̃i) est entraîné sur tous les veteurs aoustiques ayant m̃i pour masque.80



4.3. Une nouvelle aratérisation des masques de données manquantesDe ette manière, haque GMM modélise un masque vetoriel et non plus le masque d'unseul oe�ient. Durant l'estimation, le masque mt assoié à haque veteur aoustique ytest alulé omme suit :
mt = arg max

m̃i

p(m̃i|yt).p(m̃i) (4.3)ave m̃i ∈ C .Estimateur DTF : Dépendanes Temporelles et Fréquentielles (FIG. 4.4(d))Le dernier estimateur de masque exploite les dépendanes temporelles et fréquentielles. Lemodèle de masque est un HMM ergodique omposé de K états (q1, . . . , qK), où haqueétats ontient respetivement un des K GMM dé�nis i-dessus. Soit s = (s1, · · · , sT ) uneséquene d'états, ave st ∈ {q1, . . . , qK}. Le masque de données manquantes assoié à unenregistrement bruité est obtenu à partir de la meilleure séquene d'états ŝ qui maximisela vraisemblane des observations.
ŝ = arg max

s
p(s|y)

= arg max
s

t=T∏

t=1

p(st|yt).p(st|st−1) (4.4)4.3 Une nouvelle aratérisation des masques de données man-quantes4.3.1 IntrodutionUn système de reonnaissane automatique de la parole ave données manquantes s'artiuleautour de la dé�nition même des données manquantes ainsi que sur des propriétés propres audomaine de paramétrisation. Dans le adre de la marginalisation de données, la dé�nition d'unedonnée manquante joue un r�le de premier plan. En e�et, nous avons montré que les bornesde marginalisation peuvent être a�nées en prenant en ompte le ritère permettant d'inférerla �abilité des paramètres aoustiques. Il est montré au hapitre 2 que reonnaître de la paroleen présene de données manquantes revient à reherher la séquene d'états aoustiques Q⋆ quimaximise l'espérane de la vraisemblane des T veteurs d'observations bruitées Y de dimensionD :
Q⋆ = arg max

Q

(

π0 .

T∏

t=1

aqt−1qt

)

.

( T∏

t=1

∫

Λ
bqt(xt) . P (xt|Y, κ) dxt

) (4.5)Sous l'hypothèse d'indépendane des oe�ients d'un même veteur aoustique nous pouvonsreformuler l'équation 4.5 :
Q⋆ = arg max

Q

(

π0 .

T∏

t=1

aqt−1qt

)

.

( T∏

t=1

D∏

i=1

∫

Λ
bqt(xt,i) . P (xt,i|Y, κ) dxt,i

) (4.6)81



Chapitre 4. Deux nouvelles approhes de modélisation des masquesL'inertitude assoiée à la valeur de haque oe�ient spetral bruité yt,i est modélisée par leterme P (xt,i|Y, κ) qui est une fontion de densité de probabilité de la variable aléatoire xt,ireprésentant l'énergie du signal de la parole seule au temps t et pour la ième bande de fréquene.Cette fontion de densité de probabilité est onditionnée par les observations ainsi que diversritères omprenant entre autres le ritère de �abilité, ou de manière plus générale la aratéri-sation des di�érentes lasses de données.Un masque de données manquantes est généralement perçu omme un bi-partitionnement duspetrogramme, séparant les données �ables des données manquantes. Le ritère de partition-nement, ou ritère de �abilité, est fondé sur le seuillage du SNR loal. L'exploitation de e ritèrea onduit Morris [Morris 01a℄ à proposer le shéma de marginalisation UUmarg. Cette marginal-isation se distingue des autres par le fait que les deux types de données, manquantes et �ables,sont marginalisées sur des intervalles disjoints et dont l'union forme l'intervalle [0, yt,i] (FIG. 4.5).
Intervalle de marginalisation Intervalle de marginalisation

des données manquantes des données fiables

0 yt,i

2
yt,iFig. 4.5 � Intervalles de marginalisation a�nés pour des masques fondés sur le seuillage du SNRloal à 0 dB.Les intervalles de marginalisation sont plus restreints et le taux de reonnaissane amélioré (Cf.paragraphe 2.2 page 47). Le masque idéal, dans l'optique de supprimer les e�ets néfastes dubruit, devrait permettre d'inférer des intervalles de marginalisation aussi petits que possible estentrés autour de l'énergie du signal de la parole seule :

p̂(Yi|Θ, Q) = lim
ξ→0

∫ Xi+ξ

Xi−ξ

p(xi|Θ, Q).p(xi|Yi,mi)dxi

= p(Xi|Θ, Q) (4.7)ave :
∫ Xi+ξ

Xi−ξ

p(xi|Yi,mi)dxi = 1Nous proposons une nouvelle dé�nition de masque fondée sur la ontribution du signal de laparole dans le signal observé. Cette nouvelle dé�nition onduit à une nouvelle interprétationdes masques permettant de réduire les intervalles de marginalisation. Nous développons etteapprohe dans le paragraphe suivant.82



4.3. Une nouvelle aratérisation des masques de données manquantes4.3.2 Masque de ontributionNous dérivons ii une nouvelle aratérisation de masque permettant de réduire les intervallesde marginalisation omparativement aux intervalles dérivés des masques de données manquantesfondés sur le seuillage du SNR loal.Dans un premier temps, pour haque trame du signal de la parole X et son homologue en ondi-tion bruitée Y , nous alulons le rapport CY
X = X/Y . Il résulte de e alul une représentationtemps-fréquene où haque oe�ient CYi

Xi
représente la ontribution du signal de la parole Xidans le signal bruité Yi. Ce rapport peut être assimilé à une mesure de SNR loal :

CYi

Xi
=

1

1 + 10−
SNRloal(Yi)

20

(4.8)Dans un seond temps, l'ensemble des veteurs de ontribution est partitionné en K lasses
(Mk)k∈[1,K]. Chaque lasse Mk est aratérisée par un veteur moyen µk = (µk

1 , µ
k
2 , . . . , µ

k
i , . . . , µ

k
D)Tet une matrie de ovarianes diagonales Σk = diag(σk

1 , σk
2 , . . . , σk

i , . . . , σk
D) où D est le nombrede oe�ients spetraux. Nous proposons d'utiliser es lasses omme masques vetoriels de on-tribution. Les intervalles de marginalisation seront alulés à partir des observations bruitées etdes paramètres de es lasses.4.3.3 Masque de ontribution et intervalle de marginalisationSoient Y = (Y1, . . . , YD) un veteur d'observations de la base d'apprentissage bruitée et

X = (X1, . . . ,XD) la ontribution du signal de la parole pour Y . Nous supposons que le masquevetoriel de ontribution assoié à Y est Mk.Par dé�nition :
p(β ≤ Cyi

xi
≤ γ|Mk) =

∫ γ

β

N (xi;µ
k
i , σ

k
i )dxi (4.9)Les masques vetoriels de ontribution étant aratérisés par des distributions gaussiennesN (xi;µ

k
i , σ

k
i )pour haque Cyi

xi :
p(µk

i − 2.
√

σk
i ≤ Cyi

xi
≤ µk

i + 2.
√

σk
i |Mk) = 0.95 (4.10)Les valeurs en dehors de et intervalle ne représentant que 5 % des valeurs possibles de Cyi

xi , nouspouvons supposer :
µk

i − 2.
√

σk
i ≤ Cyi

xi
≤ µk

i + 2.
√

σk
i (4.11)Sous l'hypothèse que le masque Mk est aligné ave le veteur d'observations Yi, l'énergie Xi d'unoe�ient bruité Yi imputable au signal de la parole est bornée par µk

i − 2.σk
i et µk

i + 2.σk
i . 83



Chapitre 4. Deux nouvelles approhes de modélisation des masquesNous avons dé�ni le terme Cyi
xi omme étant le rapport des énergies de la parole sur l'énergieobservée. Par onséquent :

Xi = Cyi
xi

.Yi (4.12)En ombinant l'équation 4.12 ave l'inéquation 4.11, il est possible de déterminer des bornes demarginalisation pour tout oe�ient Yi du veteur d'observations bruitées Y , en supposant quele masque assoié à Y soit Mk :
Yi.(µ

k
i − 2.

√

σk
i ) ≤ Xi ≤ Yi.(µ

k
i + 2.

√

σk
i ) (4.13)En onsidérant un nombre raisonnable de masques vetoriels de ontribution Mk, nous espéronsobtenir des varianes σk

i su�samment faibles pour onstruire de petits intervalles de marginal-isation et améliorer ainsi la prise en ompte de l'information aoustique observée pendant ledéodage.4.3.4 Gestion des oe�ients de vitesseLe ième oe�ient de vitesse d'un veteur aoustique bruité Y au temps t (noté ∆Yi(t)) estalulé sur une fenêtre temporelle omprenant 2∗N +1 oe�ients statiques Yi(t+j) appartenantà la ième bande de fréquenes ave j ∈ [−N,N ] :
∆Yi(t) =

∑j=N
j=−N j.Yi(t + j)
∑j=N

j=−N j2
(4.14)Nous proposons dans le adre des masques de ontribution de ne pas les marginaliser durantla reonnaissane. Ceux-i sont réestimés à partir des oe�ients statiques Yi(t + j) observés etdu masques Mk. Les nouveaux oe�ients dynamiques ∆X̂i(t) sont alors alulés à partir desestimations X̂i(t + j) faites de la ontribution du signal de parole pour haun des oe�ientsstatiques :

∆X̂i(t) =

∑j=N
j=−N j.X̂i(t + j)
∑j=N

j=−N j2
(4.15)ave :

X̂i(t + j) = arg max
x

p(Xi(t + j) = x|Mk) (4.16)
X̂i(t + j) = Yi(t + j).µk

i (4.17)
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4.4. Conlusion4.4 ConlusionL'énergie d'un signal de parole est très loalisé dans le plan temps-fréquene. La présened'un bruit additif n'a�ete don pas les di�érents oe�ients spetraux de la même manière.Les portions hautement énergétiques du signal de parole sont moins perturbées que les régionsde faible énergie. Cei explique les similitudes observées entre l'enveloppe énergétique du signalde parole et la struture des masques dans le domaine spetral. Dans le but de restituer ettestruture de masque, nous avons proposé une nouvelle arhiteture d'estimateur de masque. Nousproposons tout d'abord de onsidérer un masque au niveau du veteur d'observations et non plusà l'éhelle d'un oe�ient spetrale. Nous avons montré qu'il est possible d'expliquer une grandepartie des masques orales à partir d'un petit ensemble de masques vetoriels que nous nommonsmasques vetoriels élémentaires. De plus, restreindre de ette manière l'espae de reherhe desmasques résulte en une baisse de performane aeptable en terme de taux de reonnaissane. Lenouveau modèle est don un HMM ergodique dont haun des états est un modèle paramétrique(plus partiulièrement un GMM) d'un masque vetoriel partiulier. Les probabilités de transitiond'un état à un autre sont dé�nies loalement, mais leur in�uene est globale puisque la séquenede masques vetoriels est obtenue par l'algorithme de Viterbi. Le masque résultant est don laséquene de masques vetoriels maximisant la vraisemblane des indies aoustiques.Nous avons présenté au hapitre 2 di�érentes approhes de prise en ompte des masques pendantla reonnaissane. Ces algorithmes sont présentés en deux familles : les algorithmes d'imputa-tion de données dont l'objetif est de reonstruire le signal inomplet, 'est-à-dire remplaer lesoe�ients dominés par le bruit (manquants) par leur estimée, et les algorithmes de marginali-sation de données reposant sur une modi�ation du alul des vraisemblanes des observations.Les di�érents ra�nements de es algorithmes proposés montrent que la dé�nition du masque,et plus préisément le ritère permettant d'évaluer la �abilité des observations, jouent un r�leimportant. Dans le adre de la marginalisation, nous avons proposé une nouvelle dé�nition demasque basée sur la ontribution de l'énergie du signal de parole dans l'énergie du signal observé.Nous avons montré que es masques permettent de déterminer des intervalles de marginalisationplus �ns que eux obtenus à partir des masques fondés sur le seuillage du SNR lassiquementutilisés. Réduire es intervalles permet théoriquement d'améliorer la reonnaissane en réduisantla onfusion des vraisemblanes des observations.
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5.1. Introdution5.1 IntrodutionCe hapitre est onsaré à l'évaluation des propositions faites au hapitre préédent. Nousommençons par dérire le adre expérimental, puis nous étudions l'in�uene des modèles pro-posés sur l'estimation des masques et le taux de reonnaissane.5.2 Cadre expérimental5.2.1 Les bases de données5.2.1.1 HiwireLa base de données Hiwire ontient des enregistrements de ommandes aéronautiques pronon-ées en anglais. Ces ommandes sont basées sur un voabulaire de 133 mots. Chaque ommandesuit un formatage bien spéi�que orrespondant à des ordres ou des ontr�les. La struture desommandes est don régie par une grammaire déterministe dont la perplexité est 14.9. 331 om-mandes issues de ette grammaire sont utilisées pour les enregistrements.Un total de 8099 enregistrements prononés par 81 louteurs et loutries non natifs (dont lalangue maternelle n'est pas l'anglais) omposent ette base de données. Chaque louteur etloutrie a prononé 100 ommandes. Le tableau 5.1 synthétise la répartition des 8099 enreg-istrements en fontion de la nationalité des louteurs. Quatre sous bases sont proposées. ChauneLangue maternelle nombre de louteurs nombre d'enregistrementsFrançais 31 3100Gre 20 2000Italien 20 2000Espagnol 10 999Total 81 8099Tab. 5.1 � Nombre d'enregistrements et de louteurs par langue maternelle pour le orpus Hiwire.d'elles est omposée des 8099 enregistrements mentionnés i-dessus orrompus par un bruit ad-ditif. L'unique bruit de ette base est enregistré dans le okpit d'un Boeing 737 en vol. Les sousbases représentent respetivement des ommandes prononées en milieu exempt de bruit et enmilieu bruité à 10 dB (LN : low noise), 5 dB (MD : mid noise) et -5 dB (HN : high noise). Nousavons réé pour nos besoins, à partir de ette base, une base d'apprentissage et une base de test.Chaune d'elles est onstituée de 50 enregistrements de haque louteur et loutrie dans lesquatre onditions aoustiques. Le tableau 5.2 présente la omposition de la base Hiwire telle quenous l'utilisons. 89



Chapitre 5. Évaluations HiwireApprentissage TestFrançais Gre Italien Espagnol Français Gre Italien EspagnolPropre 1550 1000 1000 499 1550 1000 1000 500LN 1550 1000 1000 499 1550 1000 1000 500MN 1550 1000 1000 499 1550 1000 1000 500HN 1550 1000 1000 499 1550 1000 1000 500Tab. 5.2 � Composition en nombre d'enregistrement de la base Hiwire utilisée pour nos expéri-enes.5.2.1.2 Aurora 2La base Aurora 2 est onstruite à partir de la base de données TIDigits qui ontient desenregistrements de hi�res isolés (7 hi�res au maximum par enregistrement) prononés par deslouteurs et loutries adultes amériains. Les enregistrements originellement éhantillonnés à20 kHz sont rééhantillonnés à 8 kHz en utilisant un �ltre passe-bas pour extraire le signal om-pris entre 0 et 4 kHz. Deux �ltres additionnels sont utilisés pour simuler de manière réaliste lesaratéristiques fréquentielles des équipements de téléommuniation : G.172 et MIRS. Le �ltreMIRS simule le omportement d'un système de téléommuniation répondant aux normes GSM.Les enregistrements rééhantillonnés et �ltrés sont ensuite orrompus par di�érents bruits additifsà di�érents niveaux de SNR. Les bruits onsidérés sont ii :� N1 : bruit dans le métro - subway� N2 : murmures - babble� N3 : bruit dans une voiture - ar� N4 : bruit dans un salon d'exhibition - exhibition� N5 : bruit dans un restaurant - restaurant� N6 : bruit dans la rue - street� N7 : bruit dans un aéroport - airport� N8 : bruit dans une gare - train-stationBases d'apprentissageDeux bases d'apprentissage sont disponibles : une base propre et une base bruitée. Seul le �ltreG.172 est utilisé pour haune des bases. La base propre ontient 8440 enregistrements, issus dela base d'apprentissage de TIDigits, prononés par 55 hommes et 55 femmes. Ces mêmes 8440enregistrements sont utilisés pour la base bruitée. Ils sont partitionnés en 20 sous-ensembles de422 enregistrements. Chaque sous-ensemble ontient quelques enregistrements de haque louteuret loutrie. Les 20 sous-ensembles résultent de la ombinaison de 4 types de bruits et 5 niveauxde SNR. Les 4 bruits sont le métro, les murmures, la voiture et la salle d'exhibition. Les niveauxde SNR sont 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5dB et la parole seule.90



5.2. Cadre expérimentalBases de testTrois bases de test di�érentes, test A, test B et test C sont proposées. Les bases de test Aet B sont fondées sur l'utilisation du �ltre G.172 et la base de test C sur l'utilisation du �ltreMIRS. 4004 enregistrements, issus de la base de test de TIDigits et prononés par 52 femmeset 52, forment 4 sous-ensembles de 1001 enregistrements haun. Tous les louteurs et toutes lesloutries sont représentés dans haque sous-ensemble. Chaque sous-ensemble est orrompu parun bruit additif à 7 niveaux de SNR : 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB, 0 dB, -5 dB et la parole seule.Base de test A : Chaque sous-ensemble de 1001 enregistrements dé�nis i-dessus est orrompupar un des 4 bruits suivants : le métro, les murmures, la voiture et la salle d'exhibition etpour un des 7 niveaux de SNR dé�nis préédemment. Ces bruits sont les mêmes que euxutilisés pour la base d'apprentissage bruitée. Cette base est alors onstituée de 4∗7∗1001 =

28028 enregistrements.Base de test B : Chaque sous-ensemble de 1001 enregistrements dé�nis i-dessus est orrompupar un des 4 bruits suivants : le restaurant, la rue, l'aéroport et la gare et pour un des 7niveaux de SNR dé�nis préédemment. Ces bruits sont di�érents de eux utilisés pourla base d'apprentissage bruitée. Cette base est alors onstituée de 4 ∗ 7 ∗ 1001 = 28028enregistrements.Base de test C : Cette base ontient deux sous-ensembles de 1001 enregistrements. Chaund'eux est bruité par un des deux bruits suivants : métro et rue pour haque niveau de SNR.14014 enregistrements bruités omposent alors ette base. Cette base de test est utiliséepour montrer l'in�uene de la modi�ation des aratéristiques fréquentielles du signal surla reonnaissane. Aurora 2Apprentisage TestPropre Bruité Test A Test B Test C(G.172) (G.172) ((G.172) G.172) (MIRS)- N1 N2 N3 N4 N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N1 N6Propre 8440 422 422 422 422 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 100120 dB - 422 422 422 422 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 100115 dB - 422 422 422 422 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 100110 dB - 422 422 422 422 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 10015 dB - 422 422 422 422 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 10010 dB - - - - - 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001-5 dB - - - - - 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001Tab. 5.3 � Composition de la base de données Aurora 2. Le nombre d'enregistrements est fournitpour haque ondition (bruit - SNR) des bases d'apprentissage et de test.5.2.1.3 Aurora 4Aurora 4 est basée sur la base de données WSJ0 Wall Street Journal et s'appuie sur unvoabulaire d'environ 5000 mots. Les données de WSJ ont été enregistrées ave un mirophone91



Chapitre 5. ÉvaluationsSennheiser ainsi qu'ave un seond mirophone en parallèle. Les di�érents enregistrements on-tiennent des extraits du Wall Street Journal lus. Les enregistrements e�etués ave le seondmirophone sont employés pour permettre des expérienes de reonnaissane ave des signauxprésentant des aratéristiques fréquentielles di�érentes dues au anal de transmission. Pour éval-uer la robustesse au bruit, 6 bruits sont arti�iellement ajoutés aux enregistrements originaux.Ces 6 bruits sont les mêmes que eux utilisés pour Aurora 2 :� N1 : murmures - babble� N2 : bruit dans une voiture - ar� N3 : bruit dans un restaurant - restaurant� N4 : bruit dans la rue - street� N5 : bruit dans un aéroport - airport� N6 : bruit dans une gare - train-stationUne première base d'apprentissage ontient 7138 phrases prononées par 83 louteurs et enreg-istrées ave le mirophone Sennheiser et sans adjontion de bruit. Une seonde base d'apprentis-sage est également fournie. Celle-i se ompose de es mêmes 7138 phrases, ertaines exemptesde bruit d'autres bruitées par un des 6 bruits à de SNR ompris entre 5 et 15 dB.Deux bases de tests sont disponibles. Chaune d'elles ontient 7 onditions d'enregistrementaratérisées par l'adjontion d'un des 6 bruits à di�érents SNR ompris entre 5 et 15 dB, ladernière ondition orrespondant à des enregistrements exempts de bruit. La première base detest ne ontient que des enregistrements e�etués ave le mirophone Sennheiser tandis que laseonde base ontient des enregistrements e�etués ave d'autres mirophones que le Sennheiser.Pour haque ondition de bruit une base réduite de 166 enregistrements prononés par 8 louteursdi�érents est proposée.5.2.2 Système de reonnaissane ave données manquantes ou inertainesToutes les expérienes reportées dans e hapitre ont été réalisées à partir de la boite à out-ils HTK 3.0 (HMM Toolkit). La proédure de déodage a été modi�ée de manière à pouvoirmarginaliser les vraisemblanes des observations. La proédure de marginalisation implémentéeest la Uniform-Uniform marginalisation, proposée par Morris [Morris 01a℄, dérite au paragraphe2.3.3.2 du hapitre 2. Ce hoix est motivé par les résultats présentés par la �gure 2.2 page 47,illustrant une nette amélioration des taux de reonnaissane obtenus par ette proédure demarginalisation omparativement à la Uniform-Dira marginalisation et à la Full marginalisa-tion.Nous onsidérerons tout oe�ient spetral omme manquant si son SNRlocal est inférieur à 0dB. Certains travaux utilisent un seuil de SNR supérieur à 0 dB. Par exemple Seltzer et Raj92



5.2. Cadre expérimentalont adopté un seuil de 2.5 dB dans le adre de la soustration spetrale. Augmenter e seuildans le adre de la soustration spetrale augmente la apaité à traiter des environnementsnon-stationnaires. Seuls les oe�ients les plus énergétiques seront onsidérés omme �ables equi permet de biaiser le masque de manière à limiter la proportion de fausses aeptations. Nousdé�nissons une fausse aeptation par le fait d'étiqueter une donnée manquante omme �able.Par opposition, un faux rejet est le fait d'étiqueter une donnée �able omme manquante. Cetteonséquene prend enore plus d'importane dans le adre de l'imputation de données. Puisqueles valeurs des données manquantes sont reonstruites à partir des valeurs des données �ables, ilest alors judiieux de biaiser l'estimateur de masque de manière à réduire le nombre de faussesaeptations même si ela implique une augmentation du nombre de faux rejets. Cei se véri�eégalement dans le as de la Uniform-Dira marginalisation qui est la plus largement utilisée enmarginalisation de données. Les vraisemblanes des données �ables étant alulées lassiquementil onvient de réduire le nombre de fausse aeptation a�n de limiter l'in�uene du bruit sur ledéodage.Ce hoix est, a priori, moins ruial pour nous ar nous marginalisons les données manquantesmais aussi les données �ables et don il n'y a pas de raison de favoriser les fausses aeptationsou les faux rejets.Les vraisemblanes des oe�ients statiques manquants et �ables sont marginalisées respetive-ment sur les intervalles [0, ySNR−0] et [ySNR−0, y], où y est la valeur du oe�ient observé et
ySNR−0 est une valeur telle que si y = ySNR−0 alors le SNRlocal du oe�ient vaut 0 dB.Un oe�ient dynamique est onsidéré omme manquant si au moins un des oe�ient sta-tiques ontribuant à son alul est manquant. Les vraisemblanes des oe�ients dynamiquesmanquants sont marginalisées sur [−∞,+∞], alors que les vraisemblanes des oe�ients dy-namiques �ables sont alulés de manière lassique.5.2.3 Modèles aoustiquesLes modèles aoustiques sont tous entraînés sur les bases d'apprentissage de parole seuledes orpus présentés préédemment. Les oe�ients Mel-spetraux sont alulés puis ompressésubiquement. En�n, les oe�ients statiques sont étendus par leurs dérivées premières. La quasi-totalité des expérienes proposées dans e hapitre repose sur l'utilisation de 12 oe�ientsstatiques étendus par leurs dérivées premières e qui résulte en des veteurs d'observations à 24paramètres. L'utilisation d'un nombre de paramètres plus important sera préisée le as éhéant.Une modélisation de mot est adoptée pour Aurora 2 ompte tenu de la petite taille du voabulaireonsidéré (12 mots). Chaque modèle de hi�re est un HMM gauhe-droite à 16 états. Le modèlede silene est un HMM gauhe-droite à 3 états et permettant un saut entre le premier et dernierétat. Chaque état est modélisé par un mélange de 7 gaussiennes à matrie de ovariane diagonale.93



Chapitre 5. ÉvaluationsUne modélisation en phonème est utilisée pour les modèles Hiwire. Chaque phonème est représentépar un HMM gauhe-droite à 3 états, dont haque état est un mélange de 128 gaussiennes àmatrie de ovariane diagonale. Le orpus Hiwire ne fournissant pas de véritable base d'appren-tissage, des modèles de phonèmes initiaux sont entraînés sur Aurora 4. Ces modèles sont ensuiteréestimés sur une petite base d'apprentissage Hiwire que nous avons dé�nie au paragraphe 5.2.1.1.5.2.4 Paramétrisation pour les modèles de masquesDe nombreux indies aoustiques permettant d'estimer les masques de données manquantesont été présentés au hapitre 3. Cependant, auun travail à notre onnaissane n'a établi laire-ment quels indies étaient les plus signi�atifs, ni omment ombiner es di�érents indies. Lespropositions que nous avons fait au hapitre préédent portent sur la modélisation des masquesainsi que sur la topologie de leurs modèles paramétriques. Nous proposons d'évaluer es propo-sitions dans les paragraphes suivants en omparant les di�érents estimateurs de masques quenous avons proposés à un estimateur de référene. Nous onsidérons don, dans e ontexte, lehoix des indies omme seondaire. L'unique ontrainte que nous nous imposons est d'utiliserles mêmes indies aoustiques pour les di�érents estimateurs de masques.Nous avons don hoisi d'entraîner les estimateurs de masques sur les seules observations aous-tiques. Ces observations sont paramétrées dans le domaine epstral. Certes, le domaine epstraldi�use l'e�et du bruit sur tous es oe�ients et par onséquent ne semble pas être une paramétri-sation très adaptée pour modéliser les modèles de masques. Cependant, des tests préliminairesont montré que la qualité des masques estimés est meilleure si les modèles de masques sont en-traînés dans le domaine epstral plut�t que spetral.Les observations aoustiques pour les modèles de masques sont alors exprimées par des veteursomposés de 13 oe�ients Mel-epstraux (dont le oe�ient C0 orrespondant à l'énergie del'observation) et 13 oe�ients de vitesse. Pour haque enregistrement es veteurs sont normal-isés (CMN : Cepstral Mean Normalization) par le veteur moyen alulé sur et enregistrement.5.3 Dépendanes sur les valeurs de masqueNous proposons d'évaluer l'in�uene des dépendanes sur les valeurs des masques en termede taux d'erreurs de lassi�ation ainsi qu'en terme de taux de reonnaissane en mots. Cetteévaluation est e�etuée sur la base de données Aurora 2. Les quatre estimateurs bayésiens demasques dérits au hapitre préédent (hapitre 4 paragraphe 4.2.4) sont entraînés sur la based'apprentissage bruitée. Nous désignons es estimateurs par :1. EstimateurAD (Auune Dépendane) : Cet estimateur représente notre système de référene.La �abilité de haque oe�ient spetral est évaluée indépendamment de la �abilité des94



5.3. Dépendanes sur les valeurs de masqueautres oe�ients.2. Estimateur DT (Dépendanes Temporelles) : Des dépendanes temporelles sont onsidéréeentre les valeurs de masques des oe�ients d'une même bande de fréquene, l'indépendanede valeurs de masques des oe�ients résidant en des bandes de fréquenes di�érentes estonservée.3. Estimateur DF (Dépendanes Fréquentielles) : Des dépendanes fréquentielles sont prisesen ompte. La granularité de et estimateur est moins �ne que elle des estimateurs ADet DT puisque les masques sont estimés pour un veteur d'observations entier et nonplus pour un seul oe�ient spetral. Les dépendanes fréquentielles sont modélisées enréduisant l'espae de reherhe.4. Estimateur DTF (Dépendanes Temporelles et Fréquentielles) : Comme l'estimateur DF,l'estimateur DTF estime des masques vetoriels. Il se distingue ependant de elui-i parl'introdution de probabilité de transition entre les di�érents masques vetoriels.Les dépendanes temporelles sont des probabilités de transition alulées sur les masques ora-les des enregistrements bruités de la base d'apprentissage. Les masques vetoriels élémentairesorrespondant aux masques vetoriels les plus fréquents sont également déterminés à partir desmasques orales des enregistrements bruités de la base d'apprentissage. Nous avons retenu 31masques vetoriels élémentaires ouvrant 80 % des masques orales.5.3.1 In�uene des dépendanes sur les masquesNous ommençons par analyser qualitativement l'e�et des dépendanes sur les masques es-timés sur la �gure 5.1. Un signal de parole orrespondant à la séquene de hi�re � one three nineoh � (FIG. 5.1(a)) est bruité à 0 dB par un signal représentant le bruit d'un métro. Le masqueorale (FIG. 5.1(e)) est alulé à partir des signaux de parole seule (FIG. 5.1(a)) et du signal deparole bruitée (FIG. 5.1()). La �gure 5.1(g) représente e même masque orale mais exprimé àpartir des seuls 31 masques vetoriels élémentaires.Les masques des oe�ients spetraux fournis par l'estimateur AD (FIG. 5.1(b)) semblent rela-tivement inorganisés par rapport aux autres masques. En e�et, la struture qui se dégage présentedes disontinuités temporelles et fréquentielles importantes résultant de l'indépendane de esmasques vis-à-vis de leur voisinage.Les disontinuités temporelles sont moins nombreuses pour le masque (FIG. 5.1(d)) estimé parl'estimateur DT. Les masques d'une même bande de fréquene présentent des intervalles tem-porels homogènes de données �ables et manquantes. Toutefois les disontinuités fréquentiellessont toujours présentes. Bien que les oe�ients �ables forment des régions spetrales plus ho-95



Chapitre 5. Évaluations
(a) - Mel spetrogramme de la séquene dehi�res : �one three nine oh�. (b) - Pas de dépendane.
() - Mel spetrogramme de la séquene dehi�res : �one three nine oh� orrompue parle bruit du métro à 0 dB. (d) - Dépendanes temporelles.

(e) - Masque orale. (f) - Dépendanes fréquentielles.
(g) - Masque orale exprimé ave seulementles 31 masques primitifs. (h) - Dépendanes temporelles et fréquen-tielles.Fig. 5.1 � Impression visuelle de l'e�et des dépendanes temporelles et fréquentielles sur lesmasques : (a) Mel-spetrogramme d'un signal de parole représentant la suite de hi�re � one threenine oh �, () Mel-spetrogramme de e même signal de parole orrompu par le bruit du métro à0 dB, (e) masque orale alulé à partir de (a) et (), (g) masque orale exprimé à partir des 31masques vetoriels élémentaires, (b) (d) (f) et (h) sont respetivement les masques estimés parles estimateurs AD, DT, DF et DTF.

mogènes, e masque ne re�ète pas de manière �dèle l'enveloppe énergétique du signal de parole.A l'inverse, le masque (FIG. 5.1(f)) estimé par l'estimateur DF présente une struture temporelle� saadée �, due à lindépendane des masques vetoriels, alors que les disontinuités fréquen-tielles ont disparu.En�n, le masque (FIG. 5.1(h)) obtenu par l'estimateur DTF donne la meilleure impression visuelle.Les oe�ients spetraux sont partionnés en blos homogènes et les disontinuités temporelleset fréquentielles ont totalement disparu.96



5.3. Dépendanes sur les valeurs de masque5.3.2 Évaluation des masques5.3.2.1 Erreurs de masqueNous proposons, dans un premier temps, d'évaluer la qualité des masques estimés. Cetteévaluation onsiste à omparer les masques estimés ave les masques orales qui onstituent lesmasques de référenes (exempts d'erreurs). Nous dé�nissons une aeptation omme le fait d'éti-queter un oe�ient spetral omme �able. Inversement, un rejet est l'étiquetage d'un oe�ientspetral omme manquant.Vraie aeptation : une vraie aeptation traduit le fait d'étiqueter un oe�ient spetraldominé par le signal de parole omme �able.Fausse aeptation : une fausse aeptation est un oe�ient spetral manquant étiquetéomme �able.Vrai rejet : un vrai rejet traduit le fait d'étiqueter un oe�ient spetral dominé par le bruitomme manquant.Faux rejet : un faux rejet est un oe�ient spetral �able étiqueté omme manquant.5.3.2.2 RésultatsLa �gure 5.2 présente les taux de vraies aeptations, fausses aeptations, vrais rejets et fauxrejets pour haun des quatre estimateurs de masques sur l'ensemble des bases de test d'Aurora2. Ces taux sont présentés pour haune des trois bases de test.Il est possible de déduire à partir de es histogrammes le pourentage de oe�ients spetrauxréellement dominés par le bruit en sommant les taux de vrais rejets et de fausses aeptations.En présene de bruit e taux roît de façon linéaire proportionnellement au niveau de bruit. Enmoyenne, environ 50 % des oe�ients sont masqués pour un niveau de bruit de 20 dB et environ80 % pour un niveau de bruit de 0 dB. Notons toutefois qu'une partie importante (de l'ordrede 35 %) de es oe�ients réellement masqués orrespond à des oe�ients spetraux pourlesquels l'énergie de la parole est faible ou négligeable orrespondant à des instants de silenepar exemple. Cei explique le fort taux de faux rejets pour les masques vetoriels (estimateursDF et DTF) en absene de bruit ar es estimateurs masquent vraisemblablement les régions duspetre ne ontenant pas ou très peu d'énergie de la parole même en absene de bruit.Les erreurs de masque dé�nies omme l'union des faux rejets et des fausses aeptations oner-nent 10 à 15 % des oe�ients spetraux ave une légère augmentation proportionnellement auniveau du bruit. Les dépendanes a�etant profondément la struture des masques (FIG. 5.1),es erreurs de masque di�èrent pour haun des estimateurs par leur loalisation dans le spe-trogramme. Par onséquent, l'impat de es erreurs sur la reonnaissane sera très probablementdi�érent d'un estimateur de masque à un autre. 97



Chapitre 5. Évaluations
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Fig. 5.2 � Évaluation des dépendanes sur les masques sur la base Aurora 2. Cette évaluation estprésentée en terme de pourentage de vraies aeptations (barres vertes), de vrais rejets (barresnoires), de fausses aeptations (barres rouges) et de faux rejets (barres bleues).98



5.3. Dépendanes sur les valeurs de masqueUne analyse plus �ne montre que l'estimateur DTF, exploitant onjointement les dépendanestemporelles et fréquentielles, fournit le meilleur taux de vraies aeptations. Une forte propor-tion de oe�ients réellement �ables est orretement détetée. En ontrepartie le taux de fausseaeptation est plus important que pour les autres estimateurs. Cet estimateur semble alors fa-voriser la détetion des oe�ients spetraux les moins bruités.A l'inverse l'estimateur DT exploitant seulement les dépendanes temporelles est l'estimateurqui fournit le taux de vraies aeptations le plus faible mais aussi elui qui minimise le taux defausses aeptations. Cet estimateur favorise don la détetion des oe�ients dominés par lebruit.Les estimateurs de masques DT et DTF ommettent de manière générale moins d'erreurs quele système de référene (estimateur AD). L'estimateur DF, quant à lui, ne se distingue que trèspeu de e dernier.Il est di�ile de onlure sur la pertinene de la modélisation des dépendanes sur les masques àpartir de es taux de lassi�ation. Nous proposons don au paragraphe suivant une évaluationen terme de taux de reonnaissane.5.3.3 Évaluation de la reonnaissaneL'objetif de la reonnaissane de la parole ave données manquantes étant d'améliorer larobustesse au bruit des systèmes de reonnaissane, nous présentons dans e paragraphe uneévaluation de l'in�uene des dépendanes sur les masques en terme de taux de reonnaissane.Cette évaluation est également réalisée sur la base Aurora 2.5.3.3.1 Le taux de reonnaissaneLes taux de reonnaissane sont alulés à partir de la transription de référene (transrip-tion exate de e qui a été réellement prononé) et de l'hypothèse émise par le système dereonnaissane. Une omparaison de es transriptions est e�etuée par un algorithme fondé surla programmation dynamique. Cet algorithme reherhe le meilleur alignement entre la tran-sription de référene et l'hypothèse de reonnaissane. Trois types d'erreurs sont onsidérés enreonnaissane, elles-i sont illustrées par le �gure FIG. 5.3.Substitution : Une erreur de substitution orrespond à un mot mal reonnu. Cei se traduitpar l'alignement de deux mots di�érents appartenant respetivement à la transription deréférene et à l'hypothèse de reonnaissane..Délétion : Une délétion orrespond à un mot de la transription de référene qui n'est alignéave auun mot de l'hypothèse de reonnaissane. 99



Chapitre 5. ÉvaluationsInsertion : Une insertion est un mot de l'hypothèse de reonnaissane qui n'est aligné aveauun mot de la transription de référene.Soient N,S,D, I les nombres de mots à reonnaître, de substitutions, de délétions et d'insertions,le taux de reonnaissane est dé�ni par :Taux de reonnaissane =
N − S − D − I

N
∗ 100Référene : Le hat noir mange la sourisHypothèse : Le hat range la souris griseDeletion InsertionSubstitutionFig. 5.3 � Exemple d'erreur de substitution, de délétion et d'insertion en reonnaissane de laparole.5.3.3.2 RésultatsLa �gure 5.4 fournit les taux de reonnaissane obtenus ave haun des quatre estimateursde masques sur haune des bases de test d'Aurora 2. Les taux de reonnaissane sont présentéspour di�érents niveaux de bruit allant de la parole seule à une orruption à 0 dB. Pour haunedes bases de test et haque niveau de bruit, les taux de reonnaissanes sont les taux moyensobtenus sur les di�érents bruits de la base de test.Les dépendanes fréquentielles dégradent légèrement les performanes pour les onditions lesmoins bruitées (parole seule et 20 dB). Une partiularité des estimateurs de masques vetoriels(estimateurs DF et DTF) est de masquer les régions spetrales orrespondant aux silenes oupour lesquelles l'énergie du signal de parole est faible, même en absene de bruit. Ce phénomènese traduit par un taux de faux rejets important en reonnaissane de la parole seule. Il est alorstrès probable que ertains oe�ients spetraux pour lesquels l'énergie du signal de parole estforte le soient également. Cei explique la légère baisse des taux de reonnaissane en onditionsfaiblement bruitées lorsque les masques de données manquantes sont estimés omme une suitede masques vetoriels.Les dépendanes temporelles améliorent signi�ativement les taux de reonnaissane sur l'ensem-ble de la base de test omparativement au système de référene que onstitue l'estimateur ADestimant le masque de haque oe�ient spetral indépendamment des masques des autres o-e�ients. Cette amélioration est d'autant plus signi�ative en onditions fortement dégradées100



5.3. Dépendanes sur les valeurs de masque
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Fig. 5.4 � Évaluation des dépendanes sur les masques en taux de reonnaissane sur la baseAurora 2. 101



Chapitre 5. Évaluations(SNR < 10 dB). Test A(Filtre : G.172)Estimateurs Métro Murmures Voiture ExhibitionAD 85.2 76.2 84.4 84.9DT 88.1 79.9 85.6 86.8DF 85.7 77.1 83.4 84.3DTF 88.6 76.4 87.2 88.0Test B(Filtre : G.172)Estimateurs Restaurant Rue Aéroport GareAD 75.0 79.9 78.7 78.9DT 77.4 83.0 82.4 81.5DF 75.5 79.2 79.1 78.4DTF 74.1 80.4 79.5 79.9Test C(Filtre : MIRS)Estimateurs Métro RueAD 74.2 73.0DT 79.0 76.7DF 74.7 71.8DTF 82.1 78.5Tab. 5.4 � Évaluation de la ontribution des dépendanes sur les masques par les taux de reon-naissane obtenus sur Aurora 2. Les taux de reonnaissane sont les taux moyens obtenus pourhaque bruit des bases de test A, B et C. Les niveaux de bruit onsidérés sont : pas de bruit, 20dB, 15 dB, 10 dB, 5dB et 0 dB.La prise en ompte des seules dépendanes fréquentielles ne permet pas d'améliorer la reonnais-sane, au ontraire, de légères baisses de performane sont observées pour ertains bruits (TAB.5.4). Cependant, une prise en ompte onjointe des dépendanes fréquentielles et temporellespeut s'avérer béné�que. L'utilisation des masques estimés par l'estimateur DTF se traduit parune augmentation onséquente des taux de reonnaissane pour la base de test C. Les aratéris-tiques fréquentielles des enregistrements sonores de ette base de test sont di�érentes de ellesdes enregistrements de la base d'apprentissage des modèles aoustiques. Cette di�érene est dueà l'utilisation d'un �ltre MIRS pour la base de test C au lieu du �ltre G.172 utilisé pour la based'apprentissage. Les dépendanes sur les masques permettent alors de modéliser orretementl'enveloppe spetrale du signal de parole. Puisque l'ensemble des masques élémentaires veto-riels sont déterminés sur le base d'apprentissage bruitée (�ltre G.172) et que leurs modèles sontentraînés sur ette même base, la struture des masques estimés par l'estimateur DTF restitue102



5.3. Dépendanes sur les valeurs de masquel'enveloppe spetrale d'un signal de parole dont les aratéristiques fréquentielles orrespondentà elles du �ltre G.172. Par onséquent, la di�érene entre les onditions de test (�ltre MIRS) etd'apprentissage des modèles aoustiques (�ltre G.172) est réduite. Cei explique le gain onsid-érable de performane pour la base de test C apporté par l'utilisation d'un estimateur de masqueexploitant les dépendanes temporelles et fréquentielles.Les résultats obtenus sur la base de test B sont bien inférieurs à eux obtenus sur la base de testA. À l'inverse, les bruits utilisés pour le test B sont di�érents de eux renontrés durant l'appren-tissage. Nous voyons alors deux expliations possibles justi�ant ette baisse de performane. Lapremière est que les masques vetoriels élémentaires ne peuvent peut-être pas se généraliser à tousles types de bruits. La seonde est que la robustesse des modèles de masques n'est pas su�santepour estimer les masques en onditions aoustiques di�érentes des onditions d'entraînement dees modèles.
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Chapitre 5. Évaluationsniveaux de orruption de ette base ne vont pas en dessous de 5 dB. Par ontre, la baisse de per-formane induite par la rédution de l'espae des masques n'est pas plus importante pour le testB que pour le test A. Les masques vetoriels retenus ne semblent pas être dépendants du bruit.Cei renfore l'hypothèse selon laquelle les masques les plus fréquents modélisent l'enveloppespetrale du signal de parole et ne re�ètent pas ou peu l'enveloppe spetrale du bruit. Notonsque la rédution de l'espae des masques a�ete moins les taux de reonnaissane pour le testC omparativement aux taux obtenus ave les masques orales. Cette expériene souligne donune nouvelle fois la faulté des masques vetoriels à réduire les di�érenes de aratéristiquesfréquentielles entre les signaux de parole à reonnaître et eux utilisés pour entraîner les modèlesaoustiques.La rédution de l'espae des masques ne semble pas dégrader la robustesse aux environnementsaoustiques inonnus. La baisse de performane onstatée sur le test B omparativement autest A (FIG. 5.4) semble alors provenir d'une mauvaise estimation des modèles de masques. Cesmodèles sont apparemment très dépendants des onditions aoustiques renontrées durant leurentraînement. Les bruits du test B sont ertes di�érents des bruits du test A d'un point devue pereptif, mais eux-i restent tout de même relativement prohes. Nous proposons donau paragraphe suivant d'évaluer l'indépendane des masques vetoriels élémentaires vis-à-vis dusignal interférant dans le adre du problème � oktail party �.5.3.3.3 Le problème � oktail party �Reonnaître un signal de parole parmi d'autres signaux de parole est une des tâhes les plusardues en reonnaissane automatique de la parole. Ce problème est onnu sous la dénominationde � oktail party �. Nous proposons dans e paragraphe d'évaluer l'indépendane des masquesvetoriels élémentaires vis-à-vis du bruit dans le adre appliatif de la reonnaissane d'un signalde parole orrompu par un autre signal de parole. Les 31 masques vetoriels extraits de la based'apprentissage bruitée d'Aurora 2 sont onservés.Deux séries d'expérimentations sont présentées simultanément. La première onsiste à reon-naître le signal de parole du louteur d'intérêt à partir de masques estimés par l'estimateur DTF(dépendanes temporelles et fréquentielles) en onservant les mêmes modèles de masques dé�nispréédemment, entraînés sur la base d'apprentissage d'Aurora 2. La seonde onsiste à réappren-dre es modèles de masques dans le adre du problème � oktail party �.Une base de test est onstruite à partir des 1001 enregistrements de parole seule de la base detest A d'Aurora 2. Ces enregistrements sont d'abord triés par durée et en fontion du sexe dulouteur. 500 appariements d'enregistrements prononés par des louteurs de sexe di�érent etde durée similaires sont formés. Le ième enregistrement prononé par un louteur est assoié au
ième enregistrement prononé par une loutrie. Ces derniers sont ensuite mixés dans le domaine104



5.3. Dépendanes sur les valeurs de masquetemporel. 10 bases de test sont ainsi onstruites formant deux sous-ensembles de test, 5 basespour lesquelles le signal d'intérêt est le signal du louteur et 5 autres pour lesquelles le signald'intérêt est le signal de la loutrie. Le signal d'intérêt onstitue le signal ible (target) et lesignal interférant onstitue le signal d'interférene (masker). Chaune des 5 bases propose desniveaux d'interférene TMR (Target to Masker Ratio) di�érents : 0, 5, 10, 15 et 20 dB. Une based'apprentissage est également onstruite de la même manière à partir de la base d'apprentissagede parole seule d'Aurora 2.
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Chapitre 5. Évaluationsde parole d'un signal interférant di�érent. Dans le adre du problème � oktail party � le bruitest également un signal de parole. L'estimateur de masque ne détete alors auun bruit. Paronséquent seules des petites portions du spetrogramme sont masquées. C'est pourquoi es per-formanes sont prohes de elles du système de référene, la majorité des oe�ients spetrauxétant onsidérés omme �ables.Par ontre, les taux de reonnaissane sont bien meilleurs lorsque les modèles de masques sontentraînés sur une base de signaux de parole onurrents (� Modèles oktail party �). Ces mod-èles sont spéi�ques au sexe du louteur ible et ont été réappris sur la base d'apprentissagede signaux de parole onurrents, onstruite à partir de la base d'apprentissage de parole seuled'Aurora 2. Nous onstatons une amélioration importante des taux de reonnaissane traduisantune meilleure estimation des masques.La baisse de performane onstatée sur la base de test B d'Aurora 2 omparativement aux tauxde reonnaissane obtenus sur le test A (FIG. 5.4 et TAB. 5.4) est alors imputable en grande par-tie au manque de robustesse de nos modèles de masques vis-à-vis d'environnements aoustiquesinonnus. Nos modèles de masques ont été entraînés diretement sur les observations bruitéessans auun reours à des indies aoustiques plus évolués, tels que l'harmoniité ou enore uneestimation du SNR. Ce hoix est motivé par le fait que nous évaluons nos propositions om-parativement à un système de référene. Le hoix des indies aoustiques utilisés pour entraînerles modèles de masques est alors relayé au seond plan, la seule ontrainte étant d'exploiter lesmêmes indies aoustiques pour les di�érents estimateurs de masques.5.3.4 ConlusionLa prise en ompte de dépendanes temporelles et fréquentielles sur les masques des o-e�ients spetraux permet d'améliorer les taux de reonnaissane omparativement aux tauxobtenus à partir de masques pour lesquels es dépendanes ne sont pas onsidérées. Les masquesestimés ne sont pas vraiment meilleurs si l'on évalue la qualité de eux-i en terme de taux devraies et fausses aeptations et de vrais et faux rejets. Les proportions d'erreurs de masques sontsensiblement équivalentes pour haun des quatre estimateurs onsidérés. Cependant es erreursne sont pas loalisées identiquement dans le spetrogramme, e qui explique les di�érenes deperformane observées en terme de taux de reonnaissane.Les dépendanes temporelles apportent un gain de performane signi�atif quelles que soient lesonditions aoustiques. Par ontre, auune amélioration notable des taux de reonnaissane n'estobservée lorsque les dépendanes fréquentielles sont onsidérées. Toutefois, prendre en ompteonjointement les deux types de dépendanes permet d'améliorer la robustesse de la reonnais-sane aux distorsions du signal induites par des anaux de transmission di�érents.106



5.4. Rédution des intervalles de marginalisationLes taux de reonnaissane résultant de l'estimation de masques vetoriels (dépendanes fréquen-tielles) sont quelque peu déevants et inattendus. En e�et, les masques exprimés omme uneséquene de masques vetoriels semblent visuellement plus prohes des masques orales (FIG.5.1). Cependant, les évaluations e�etuées en terme de taux de reonnaissane vont à l'enontrede ette impression visuelle. La struture spetrale des masques exploitant les dépendanes tem-porelles et fréquentielles semble restituer orretement l'enveloppe spetrale du signal de paroleà reonnaître, ependant ette approximation reste trop grossière.5.4 Rédution des intervalles de marginalisationLes masques de ontributions proposés au paragraphe 4.3.2 sont évalués dans la suite surla base de données Hiwire, et sont omparés aux masques lassiques basés sur un seuillage duSNR à 0 dB (masque SNR-0). Cette base ne ontient qu'un seul environnement bruité. Le bruit,enregistré dans un okpit d'avion de ligne, est quasi-stationnaire.Nous avons onstruit 64 masques de ontribution à partir de la base d'apprentissage bruitéeHiwire par la méthode dérite au paragraphe 4.3.2 page 83. L'estimateur de masque utilisé dansla suite est l'estimateur DTF, qui est implémenté sous la forme d'un HMM ergodique à 64 états.Chaque état est un GMM omposé de 64 gaussiennes, qui modélise la distribution des veteursd'observations bruitées alignés ave un des 64 masques.Ce système est omparé à l'estimateur DTF sans rédution des intervalles de marginalisation.64 masques vetoriels élémentaires ont été onstruits à partir de la base d'apprentissage bruitéeHiwire.Dans le adre de l'évaluation des dépendanes sur les masques dérite au paragraphe 5.3.2, nousavons proposé de mesurer la qualité des masques estimés en terme d'erreur de lassi�ation desoe�ients spetraux. Une telle évaluation n'est pas possible ii, ar nous ne faisons plus dedistintion entre oe�ient masqué et oe�ient �able. Nous assoions à tous les oe�ientsun intervalle de marginalisation qui dépend de la ontribution de l'énergie du signal de paroledans l'énergie du signal observé. Nous proposons une mesure pour quanti�er la rédution desintervalles : l'erreur marginale aux moindres arrés.5.4.1 L'erreur marginale aux moindres arrée : MaMSEEn imputation de données, le spetrogramme reonstruit est souvent évalué en terme d'erreurmoyenne au sens des moindres arrés (MSE) omparativement au spetrogramme du signal deparole seule. Soient un spetrogramme reonstruit X̂ pour lequel haque oe�ient est noté
x̂(t, f) et le spetrogramme de référene X (elui de la parole seule) pour lequel haque haqueoe�ient est noté x(t, f). La meilleure reonstrution X⋆ est elle qui minimise la déviation107



Chapitre 5. Évaluationsmoyenne des valeurs reonstruites par rapport aux valeurs de référene :
X⋆ = arg min

X̂

1

T.F

T∑

t=1

F∑

f=1

(
x(t, f) − x̂(t, f)

)2 (5.1)ave T le nombre de veteurs d'observations et F le nombre de oe�ients par veteur.En marginalisation de données, nous modélisons la part d'énergie de haque oe�ient spetralbruité Y (t, f) pouvant être attribuée au signal de parole par une variable aléatoire X̂(t, f).L'intervalle de marginalisation assoié à la variable aléatoire X̂(t, f) est don l'ensemble de sesréalisations x̂(t, f) possibles. De manière générale, un intervalle de marginalisation est aratérisépar une borne inférieure bi(t, f) et une borne supérieure bs(t, f) ainsi que par une fontion dedensité de probabilité γ(.) dé�nie sur [bi(t, f), bs(t, f)] fournissant les probabilités a priori dehaque réalisation x̂(t, f) ∈ [bi(t, f), bs(t, f)]. Nous dé�nissons l'erreur marginale aux moindresarrés omme l'espérane de l'erreur aux moindres arrés :
MaMSE =

1

T.F

T∑

t=1

F∑

f=1

∫ bs(t,f)
bi(t,f)

(
x(t, f) − x̂(t, f)

)2
γ(x̂(t, f)) dx̂(t, f)

∫ bs(t,f)
bi(t,f) γ(x̂(t, f)) dx̂(t, f)

(5.2)Nous avons montré omment dé�nir les bornes de marginalisation bi(t, f) et bs(t, f) à partir desmasques de ontribution (équation 4.13 page 84). Nous modélisons γ(.) par une loi de probabilitéuniforme u(bi(t, f), bs(t, f)) sur [bi(t, f), bs(t, f)]. De e fait :
γ(x̂(t, f)) =

1

bs(t, f) − bi(t, f)
∀ x̂(t, f) ∈ [bi(t, f), bs(t, f)]et

∫ bs(t,f)

bi(t,f)
γ(x̂(t, f)) dx̂(t, f) = 1L'équation 5.2 peut alors être reformulée omme suit :

MaMSE =
1

T.F

T∑

t=1

F∑

f=1

∫ bs(t,f)
bi(t,f)

(
x(t, f) − x̂(t, f)

)2
dx̂(t, f)

bs(t, f) − bi(t, f)
(5.3)Nous proposons don d'évaluer quantitativement la rédution des intervalles de marginalisationrésultant de l'approhe proposée au paragraphe 4.3.2 par ette mesure MaMSE. Toutefois, eta�n d'évaluer l'importane que l'on peut aorder à ette mesure, nous ommençons par étudierdans la suite les limites de ette mesure quant à e qu'elle permet de onlure.5.4.2 Interprétation de la mesure MaMSELa �gure 5.7 illustre le omportement de la mesure MaMSE sur un exemple �tif. Sup-posons que l'on souhaite lassi�er une observation bruitée Y parmi un ensemble de lasse

C = {C1, . . . , Ck}. Nous entendons par valeur de référene, la valeur X qui aurait due être108



5.4. Rédution des intervalles de marginalisationobservée en l'absene du bruit N : Y = X + N . Nous supposons X = 0 dans et exemple. Con-sidérons maintenant que nous disposons d'un intervalle de marginalisation fournissant l'ensembledes valeurs pouvant être attribuées à X. L'intervalle de marginalisation est aratérisé par salongueur (borne supérieure - borne inférieure) et par la distane de sa valeur médiane à la valeurde référene, que nous appelons déalage.
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l2 < l1.

l1 > l2 → MaMSE
(

Intervalle(d, l1)
)

> MaMSE
(

Intervalle(d, l2)
) (5.4)où Intervalle(d, l) est un intervalle de marginalisation de longueur l dont la valeur médiane està une distane de d par rapport à la valeur de référene.La mesure MaMSE est également dépendante du déalage, et elle favorise ainsi un intervalleontenant la valeur de référene par rapport à un intervalle de même taille ne ontenant pasette valeur. Cependant, ette mesure réduit la notion de oût d'un intervalle proposé à l'erreurmoyenne par rapport à la valeur de référene, e qui n'est pas forément représentatif du véri-table oût tel que nous l'imaginons, et qui aorde par exemple plus d'importane au fait deontenir la vrai valeur qu'à la largeur de l'intervalle. Des e�ets de bord non désirables peuvent109



Chapitre 5. Évaluationsdon apparaître, omme par exemple de préférer un petit intervalle déentré par rapport à unintervalle plus grand mais ontenant la valeur non bruitée.Finalement, la mesure MaMSE permet e�etivement d'avoir une idée assez préise de l'erreurmoyenne produite par les di�érents intervalles de marginalisation, mais il ne faut pas s'appuyeruniquement sur ette mesure pour évaluer les tehniques proposées, 'est pourquoi nous omplé-tons ette étude par une omparaison des taux de reonnaissane.5.4.3 Résultats5.4.3.1 Sore MaMSELe tableau 5.5 présente le sore MaMSE moyen pour haque ondition de test proposée parla base Hiwire ainsi que le taux d'erreur de masque, qui est alulé simplement en divisant lenombre de masques ne ontenant pas la valeur de référene par le nombre de masques total.Masques SNR-0 Masques de ontributionMaMSE Taux d'erreur (%) MaMSE Taux d'erreur (%)Orales Clean 10 0 0.02 0LN 64 1 11 3MN 101 1 15 3HN 269 1 29 5Estimés Clean 46 1 3 1LN 75 6 18 19MN 113 7 28 23HN 288 5 75 27Tab. 5.5 � Évaluation de la rédution des intervalles de marginalisation sur la base Hiwire parla mesure MaMSE.Les sores MaMSE alulés sur les masques de ontribution sont bien inférieurs à eux aluléssur les masques SNR-0, on�rmant que les intervalles de marginalisation, qui sont dé�nis à par-tir des masques, sont e�etivement réduits. Cette rédution est observée non seulement pour lesmasques orales, mais également pour les masques estimés.En ondition de test, les masques de ontribution permettent de réduire le sore MaMSE d'en-viron 75 % par rapport au sore MaMSE alulés sur les masques SNR-0. Cette baisse du soreMaMSE on�rme la rédution des intervalles. Nous illustrons sur les �gures 5.8 et 5.9 les inter-valles de marginalisation dans haune des onditions de test de la base Hiwire.Les �gures 5.8 et 5.9 présentent di�érentes enveloppes spetrales d'un même signal. Ce signal110



5.4. Rédution des intervalles de marginalisationorrespond à la prononiation du mot � standby � dans haune des quatre onditions de test(Clean : parole seule, LN : low noise, MN : middle noise et HN : high noise) proposées par la baseHiwire. Les enveloppes spetrales illustrent l'évolution de l'énergie du signal pour la 6ième bandede fréquene sur 12 onsidérés. La ourbe bleue représente le signal de parole seule (les valeurs deréférene), la ourbe rouge représente le signal observé et l'aire verte représente les intervalles demarginalisation. Les intervalles représentés sur la �gure 5.8 sont déterminés à partir des masquesde ontribution tandis que les intervalles représentés sur la �gure 5.9 sont déterminés à partir desmasques SNR-0. Dans les deux as, le masque est estimé, e qui explique les di�érentes erreursde lassi�ation onduisant à des intervalles de marginalisation ne ontenant pas la valeur deréférene.Les intervalles de marginalisation dérivés des masques de ontribution sont e�etivement beau-oup moins larges que les intervalles dérivés des masques SNR-0. Ce phénomène est très prononépour les oe�ients les plus bruités. Ces oe�ients orrespondent le plus souvent aux temps desilene aratérisés par une faible ontribution énergétique du signal de parole.Les intervalles de marginalisation assoiés aux oe�ients pour lesquels l'énergie de la paroleest forte ne pro�tent pas, ou dans une moindre mesure, de ette amélioration. Ces intervallespeuvent même être plus importants que eux dérivés des masques SNR-0, omme nous pouvonsle onstater sur les traés orrespondant aux onditions de test les plus bruitées (HN).De manière générale, les masques de ontribution permettent une meilleure approximation del'enveloppe énergétique du signal de parole, notamment pour les portions du spetre les moinsénergétiques.Toutefois, les taux d'erreurs reportés dans le tableau 5.5 montrent que les masques ne ontenantpas la véritable ontribution de la parole sont bien plus fréquents lorsqu'ils sont réduits quelorsqu'ils ne le sont pas. Cet e�et peut ontrebalaner le gain obtenu en réduisant les masques,et il est don di�ile de onlure dès à présent quant aux performanes de ette approhe,performanes qui sont don évaluées par la suite en terme de taux de reonnaissane.5.4.3.2 Taux de reonnaissaneLa �gure 5.10 fournit les taux de reonnaissane obtenus sur la base Hiwire à partir desmasques orales. Les résultats reportés on�rment que les taux de reonnaissane sont arus enréduisant les intervalles de marginalisation. Les taux obtenus à partir des masques de ontributionsont très nettement supérieurs aux taux obtenus à partir des masques SNR-0. Ce n'est ependantpas pour la parole seule. Une expliation probable est qu'en absene de bruit les intervalles demarginalisation obtenus à partir des masques de ontribution sont trop �ns, au point qu'ils sontdi�ilement disernables sur la �gure 5.8. Une partiularité de la base Hiwire par rapport à une111



Chapitre 5. Évaluations
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Fig. 5.8 � Intervalles de marginalisation dérivés des masques de ontributions. Les ourbes bleueet rouge représentent respetivement l'évolution énergétique des signaux de parole seule et deparole bruitée pour la 6ième bande de fréquene. Les intervalles de marginalisation sont représentéspar les aires vertes.112



5.4. Rédution des intervalles de marginalisation
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Chapitre 5. Évaluationsbase telle Aurora 2, est que les louteurs ne sont pas des anglophones natifs. Il existe don unetrès grande variabilité inter-louteur du signal. Des intervalles de marginalisation plus importantssemblent alors réduire l'in�uene de ette variabilité.
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Fig. 5.11 � Comparaison des taux de reonnaissane obtenus à partir des masques de ontributionet SNR-0 estimés sur la base de test Hiwire.Cette baisse est très probablement une onséquene direte des taux d'erreurs importants re-portés au tableau 5.5. Les intervalles de marginalisation sont ertes réduits, mais une forteproportion de eux-i n'englobe pas les valeurs de référene. Cette baisse de performane illustrela di�ulté d'estimer les masques de ontribution omparativement aux masques SNR-0. Cesmasques permettent d'améliorer signi�ativement les taux de reonnaissane, ependant e gainn'est possible qu'au prix d'une meilleure estimation des masques.114



5.4. Rédution des intervalles de marginalisation5.4.4 ConlusionLa dé�nition même d'un masque joue un r�le important en reonnaissane de la paroleave données manquantes. Nous avons montré dans le adre de la marginalisation de donnée,que l'algorithme de reonnaissane sur des observations partielles dépend de la manière dontla �abilité des observations est évaluée. Les systèmes atuels, pour la plupart, sont fondés surun seuillage du SNR. Dans ette optique nous avons onsidéré un oe�ient spetral ommemanquant si son SNR loal est inférieur à 0 dB. Les travaux de Morris ont montré qu'il est possiblede aluler à partir de tels masques des intervalles de marginalisation pour haque oe�ientspetral, que e dernier soit peu ou très a�eté par le bruit. Nous avons proposé une nouvelledé�nition de masque de données manquantes fondée sur la ontribution de l'énergie du signal deparole dans l'énergie du signal observé. De tels masques permettent de aluler des intervalles demarginalisation plus �ns. Cette approhe est validée sur la base Hiwire aratérisée par un bruitde okpit d'avion de ligne dont les aratéristiques sont prohes d'un bruit blan gaussien. Lesexpérimentations que nous avons reportées montrent que les intervalles de marginalisation sontsigni�ativement réduits onduisant à de meilleurs taux de reonnaissane. Cependant le fort tauxd'erreur de masque révèle que es masques sont plus di�iles à estimer que les masques SNR-0.Un estimateur de masque plus robuste que elui que nous avons utilisé semble alors néessairepour exploiter pleinement e nouveau potentiel qu'o�rent les masques de ontribution.

115



Chapitre 5. Évaluations
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Chapitre 6. Conlusion générale6.1 Cadre de notre étudeLa parole est la modalité de ommuniation la plus naturelle et la plus rihe pour l'Homme.La reonnaissane automatique de la parole onstitue don aujourd'hui un ateur privilégié dansle développement des interfaes homme-mahine de dernière génération. Certes ette tehnolo-gie est de plus en plus utilisée dans des systèmes d'assistane (téléphonie mobile, assistant denavigation, systèmes d'exploitation, et) mais son déploiement à grande éhelle reste tout demême limité. Le manque de robustesse au bruit de es systèmes onstitue un frein importantà e déploiement. A et égard, beauoup de travaux onernent la robustesse au bruit additif.C'est en e�et le type de perturbation le plus ourant mais qui malheureusement se révèle êtreextrêmement gênant pour les systèmes automatiques.Les systèmes de reonnaissane atuels reposent, pour la plupart, sur des modèles statistiqueset plus partiulièrement sur les modèles de Markov ahés. Ces modèles sont entraînés sur desbases d'apprentissage de parole, enregistrées en ondition maîtrisée, 'est-à-dire qu'auune autresoure sonore ne vient orrompre le signal de parole. Par onséquent, ils ne sont plus adaptés pourdéoder un signal aoustique omplexe résultant de l'interférene de signaux issus de di�érentessoures. Un autre mode d'apprentissage est possible. Il onsiste à entraîner les modèles aous-tiques sur des bases bruitées. Cependant l'immense variabilité des bruits possibles ne permet pasde onstruire a priori des modèles adaptés à tous es bruits sans augmenter exessivement laonfusion des modèles. Il existe un grand nombre d'algorithmes permettant de traiter le problèmede la robustesse au bruit additif, intervenant à di�érents étages du système de reonnaissane.Certains sont dédiés au débruitage du signal, d'autres à l'extration de paramètres robustes ouenore à l'adaptation des modèles aoustiques aux onditions d'utilisation. Nous avons proposéau premier hapitre une brève introdution à la reonnaissane robuste de la parole.La théorie des données manquantes onstitue une sérieuse alternative à es algorithmes. Elles'appuie sur des travaux montrant que, lorsque l'environnement aoustique est bruité, ertaineszones du spetre de puissane du signal à déoder sont e�etivement dominées par le signal deparole, et notamment les régions très énergétiques omme les formants, mais que de nombreusesautres zones sont dominées par le bruit. Un oe�ient spetral dominé par le bruit est onsidéréomme un oe�ient manquant ar il représente une information erronée ne traduisant pas lesaratéristiques du signal de parole. Une fois les masques alulés, le moteur de reonnaissanepeut alors mettre en ÷uvre des stratégies de déodage adaptées à la �abilité des observations. Leformalisme mathématique de la reonnaissane de la parole ave données manquantes a été dé-taillé au seond hapitre. Nous avons présenté deux familles d'algorithmes permettant de prendreen ompte les masques. Les tehniques de marginalisation qui, lors du alul de la vraisemblaneque le signal observé ait été généré par un modèle aoustique donné, marginalisent ette vraisem-blane pour les paramètres masqués. Les tehniques d'imputation estiment la ontribution én-ergétique de la parole seule pour les parmètres masqués. Lorsque ette ontribution est estimée118



6.2. Contributionsuniquement à partir du signal aoustique et de ses aratéristiques, on parle d'imputation dedonnées. Lorsque l'alignement ave les modèles de parole est également onsidéré on parle alorsd'imputation onditionnée par les lasses aoustiques. Il est possible d'a�ner es approhes enlimitant le domaine de marginalisation ou en ontraignant la reonstrution du signal par les on-tributions maximales et minimales des paramètres de parole masqués. Les di�érentes variationsde es algorithmes montrent que la dé�nition d'un masque et son interprétation onditionnentla stratégie de déodage mise en ÷uvre.Nous avons e�etué une évaluation de trois algorithmes de marginalisation. Les résultats ont misen évidene le r�le de premier plan que jouent les masques dans e formalisme. En e�et, de trèsbonnes performanes sont atteintes lorsque les masques sont onnus a priori (masques orales),mais elles-i se dégradent fortement si es masques sont entahés d'erreurs. L'estimation demasque est don un problème déliat faisant l'objet de ette thèse. Les nombreux travaux, quenous avons présentés au hapitre 3, onernent et axe de reherhe. Nos ontributions se plaentdans le ontexte de l'estimation bayésienne des masques et plus préisément sur leur modélisationdans e formalisme. Celles-i ont été présentées au hapitre 4 et évaluées au hapitre 5. Nous lesrésumons dans les paragraphes suivants.6.2 Contributions6.2.1 Dépendanes sur les masquesAprès avoir montré la similitude entre la struture des masques de données manquantes etl'enveloppe énergétique de la parole dans le domaine spetral, nous avons proposé de nouveauxmodèles de masques dans le but de restituer ette struture. Nous avons onsidéré pour ela desdépendanes temporelles et fréquentielles entre les valeurs des masques des oe�ients spetraux.Les dépendanes temporelles sont modélisées sous la forme de probabilités de transition entre lesdi�érentes valeurs de masques. Les dépendanes fréquentielles sont introduites en onsidérant lemasquage non plus à l'éhelle du oe�ient mais au niveau du veteur d'observations. Dans etteoptique, nous avons dé�ni des masques vetoriels élémentaires omme un ensemble restreint demasques vetoriels ouvrant au mieux les masques orales tout en minimisant la dégradation dutaux de reonnaissane induite par la rédution de l'espae des masques. De ette façon nousavons montré qu'il est possible de réduire onsidérablement l'espae de reherhe des masquesvetoriels tout en pénalisant que très légèrement les performanes. Cette rédution de l'espaede reherhe est néessaire puisque le nombre de masques vetoriels éligibles durant l'estimationest exponentiel par rapport à la dimension des veteurs d'observations.Nous avons proposé trois estimateurs de masques : le premier exploite les dépendanes tem-porelles, le seond les dépendanes fréquentielles et le troisième les dépendanes temporelles etfréquentielles. Ces estimateurs ont été évalués, dans le adre de la marginalisation, omparative-119



Chapitre 6. Conlusion généralement à un estimateur de référene, identique à elui proposé par Raj Ramakrishnan et Seltzerqui estime le masque de haque oe�ient spetral indépendamment des masques des oe�ientsde son voisinage. Cette analyse est e�etuée sur la base de données Aurora 2.Il ressort de ette analyse que les dépendanes in�uent fortement sur la struture des masques.Visuellement, les masques exploitant les deux types de dépendane semblent les plus prohesdes masques orales. Une analyse plus �ne montre que les dépendanes temporelles permettentde réduire le taux de fausses aeptations (proportion de oe�ients faussement évalués omme�ables) et que la ombinaison des deux types de dépendane permet d'améliorer le taux de vraiesaeptations (proportion de oe�ients orretement identi�és omme �ables) omparativementà l'estimateur de référene. De manière générale les dépendanes permettent de réduire les er-reurs de masque à l'exeption ependant des dépendanes fréquentielles seules.Du point de vue de la reonnaissane, les meilleurs résultats sont obtenus à partir des seulesdépendanes temporelles. En moyenne, une amélioration relative de 15 % est observée par rap-port aux taux de reonnaissane obtenus à partir de l'estimateur de référene sur l'ensembledes bases de test d'Aurora 2. Cei souligne l'importane de prendre en ompte le ontexte tem-porel d'un masque. A et égard, le HMM onstitue un modèle de masque bien adapté de partsa apaité à modéliser des proessus à évolution temporelle. Considérées individuellement, lesdépendanes fréquentielles n'ont pas permis d'améliorer les taux de reonnaissane ompara-tivement au système de référene. Une expliation possible de e résultat quelque peu déevantest que le gain que nous espérions d'une telle modélisation de masque n'est pas su�sant pourompenser la baisse des taux de reonnaissane induite par la rédution de l'espae des masquesvetoriels. Les masques vetoriels ne sont pas pour autant dénués d'intérêt. D'une part, la ombi-naison des dépendanes temporelles et fréquentielles améliore onsidérablement la robustesse auxdistorsions du signal induites par le anal de transmission, omme en attestent les bons résultatsobtenus sur la base de test C dédiée à ette tâhe. D'autre part, les masques vetoriels peuventprendre plae avantageusement dans un système de reonnaissane tel le déodeur multi-souresde Barker. Nous développons e point dans les perspetives.6.2.2 Une nouvelle dé�nition de masquesLes di�érentes variantes des tehniques d'imputation et de marginalisation proposées dansla littérature ont montré que la dé�nition d'un masque et son interprétation onditionnent lastratégie de déodage mise en ÷uvre. Plus partiulièrement, dans le adre de la marginalisation,es variantes se traduisent par une rédution du domaine de marginalisation de la vraisem-blane des oe�ients spetraux. La tehnique de marginalisation la plus utilisée, marginalisa-tion Uniform-Dira, marginalise la vraisemblane d'un oe�ient spetral masqué sur [0, y], où
y représente l'énergie observée de e oe�ient. La vraisemblane d'un oe�ient �able est al-ulée de manière lassique sous l'hypothèse de dominane postulant qu'un oe�ient spetral est120



6.2. Contributionsdominé soit par l'énergie de la parole, soit par l'énergie du bruit. Morris a montré qu'une autreinterprétation des masques de données manquantes fondés sur le seuillage du SNR est possible.Il propose la tehnique de marginalisation Uniform-Uniform. Cette tehnique se di�érenie desautres par le fait que toutes les vraisemblanes sont marginalisées, que e soit pour les donnéesmasquées ou les données �ables. Les intervalles de marginalisation di�èrent ependant au regardde la �abilité des oe�ients. Si l'on onsidère des masques fondés sur un seuillage du SNR à 0 dB,la vraisemblane d'un oe�ient masqué est marginalisée sur l'intervalle [0, y/2], et la vraisem-blane d'un oe�ient �able l'est sur [y/2, y]. Dans un ertain sens ette tehnique remet en ausel'hypothèse de dominane. On peut onsidérer qu'un oe�ient spetral bruité n'est ni totalementmanquant ni totalement �able. L'évaluation omparative de trois tehniques de marginalisation(Full-marginalisation, Uniform-Dira marginalisation et Uniform-Uniform marginalisation) mon-tre l'intérêt de réduire les domaines de marginalisation. De plus, elle souligne l'importane dela prise en ompte de la dé�nition du masque lors de la mise en ÷uvre de l'algorithme de déodage.Nous avons proposé une nouvelle dé�nition de masques de données manquantes. Ces masquessont fondés sur la ontribution de l'énergie du signal de parole dans l'énergie du signal observé.Cette nouvelle dé�nition onduit à une nouvelle interprétation des masques permettant de réduireles intervalles de marginalisation. Les masques de ontributions sont onstruits à partir d'unereprésentation temps-fréquene dont haque valeur est la ontribution de l'énergie du signal deparole dans l'énergie du signal observé un instant t pour une bande de fréquenes entrée sur f .L'espae des veteurs de ontributions est ensuite partitionné en K lasses (Mk)k∈[1,K]. Chauned'elles est aratérisée par un veteur moyen µk ainsi qu'une matrie de ovariane diagonale Σk.Nous onsidérons alors haque lasse omme un masque de ontribution possible. Nous avonsmontré que les intervalles de marginalisation peuvent être déterminés à partir des paramètres µket Σk de es masques.Nous avons proposé un estimateur de masques de ontributions. Par dé�nition es masques sontvetoriels. Nous avons alors utilisé la même arhiteture que l'estimateur DTF exploitant lesdépendanes temporelles entre les masques vetoriels suessifs. Nous avons évalué ompara-tivement les masques de ontribution par rapport aux masques fondés sur le seuillage du SNRlassiquement utilisés sur la base de données Hiwire. Dans e ontexte nous évaluons la qualitédes masques par la rédution des intervalles de marginalisation mais aussi par les erreurs demasque. Nous entendons par erreur de masque le fait de déterminer un intervalle de marginali-sation ne ontenant pas l'énergie du signal de parole (valeur de référene). Nous avons proposédans ette optique une nouvelle mesure : l'erreur marginale aux moindres arrés (MaMSE). Lesore MaMSE est d'autant plus faible que les domaines de marginalisation sont entrés sur lavaleur de référene et de petite taille. Cette évaluation montre que les intervalles de marginali-sation déduits des masques de ontribution sont fortement réduits. Des e�ets de bord peuventependant apparaître, omme par exemple de préférer un petit intervalle déentré par rapport àun intervalle plus grand mais ontenant la valeur de référene. Nous avons don omplété ette121



Chapitre 6. Conlusion généraleévaluation par une omparaison des taux de reonnaissane. Les masques orales de ontributionpermettent d'obtenir un taux de reonnaissane moyen, sur l'ensemble de la base de test, de 87%alors qu'un taux de 68% est obtenu ave les masques orales SNR-0. Ces taux onstituent lesseuils de performane atteignables par es deux dé�nitions de masques. Ils attestent don le fortpotentiel des masques de ontribution. Lorsque les masques sont estimés, l'éart de performanediminue. Les taux de reonnaissane observés sont de 70% pour les masques de ontribution etde 57% pour les masques SNR-0 ave des performanes à peu près équivalentes pour les ondi-tions les plus bruitées. Il ressort de ette évaluation que les erreurs de masque sont beauoupplus fréquentes pour les masques de ontributions e qui pénalise fortement la reonnaissane. Ilapparaît don que les masques de ontribution permettent e�etivement d'améliorer les taux dereonnaissane, ependant une estimation de masque plus robuste est néessaire pour exploiterpleinement leur potentiel.Cette évaluation a été réalisée sur la base de données Hiwire. Celle-i ne omporte qu'un seulbruit dont les aratéristiques sont prohes de elles d'un bruit blan gaussien. Des expérienesomplémentaires sont alors néessaires a�n d'évaluer es nouveaux masques dans des onditionsplus pénalisantes qu'un bruit blan gaussien.6.3 PerspetivesLes modèles de masques que nous avons évalués dans ette thèse sont entraînés diretement surles observations bruitées. Nous avons relégué le problème de la paramétrisation du signal pour lesmodèles de masques au seond plan puisque es modèles sont évalués omparativement à un mod-èle de référene. Par onséquent, la seule ontrainte que nous nous sommes imposée est que etteparamétrisation soit la même pour tous les modèles de façon à pouvoir omparer les résultats.Une telle approhe est ertes simpliste mais elle permet une mise en ÷uvre simple et rapide desexpérimentations. Il est à présent souhaitable d'utiliser des indies plus pertinents, tels que euxmentionnés au hapitre 3. Nous y voyons un avantage double. D'une part les résultats obtenusà partir de tels indies pourront être omparés aux résultats reportés dans di�érents travaux dudomaine. D'autre part, des indies aoustiques bien hoisis peuvent en un ertain sens permettrede réduire la dépendane des modèles de masques aux environnements aoustiques renontrésdurant leur apprentissage. Dans ette optique les paramètres proposés par Seltzer [Seltzer 00℄onstituent une base intéressante.Une ondition forte à la mise en ÷uvre des masques vetoriels SNR-0 onerne la dimensiondes veteurs d'observations. En e�et, nous avons montré que le nombre de masques vetorielséligibles est exponentiel par rapport au nombre de oe�ients des veteurs aoustiques. L'usaged'une paramétrisation de faible dimension et don néessaire. Cette restrition n'est pas très pé-nalisante dans le as de petits voabulaires de l'ordre de quelques dizaines de mots, ependant,les systèmes grand voabulaire (plusieurs dizaines de milliers de mots) néessitent une paramétri-122



6.3. Perspetivessation plus �ne du signal aoustique. Il semble alors intéressant de travailler au développementde nouvelles tehniques pour prendre en ompte les dépendanes fréquentielles sur des veteursd'observations de plus grande dimension.Le déodeur multi-soures développé par Jon Barker [Baker 05℄ est un système de reonnaissanevoale ave données manquantes. Celui-i s'appuie sur un prétraitement du signal onsistant àextraire des fragments ohérents du spetre de puissane du signal à reonnaître. Ces fragmentsorrespondent à des regroupements de oe�ients spetraux identi�és omme étant issus d'unemême soure sonore. L'algorithme de déodage qu'il propose reherhe alors la séquene d'é-tats aoustiques ayant engendré les observations au travers de tous les groupements possiblesde fragments. Le produit de ette reonnaissane est par onséquent la transription du signalvoal mais aussi le masque de données manquantes résultant de l'hypothèse de regroupement defragments ayant engendré ette transription. L'utilisation de la synhroniité d'attaque permetii de réduire onsidérablement le nombre de fragments onsidérés à haque instant. De ettefaçon, environ huit fragments sont présents en moyenne à haque instant, e qui représente 64(= 28) hypothèses de regroupement.Les masques vetoriels que nous avons proposés peuvent à notre avis prendre avantageusementplae dans un tel système. Il est possible de remplaer les hypothèses de regroupement de frag-ments à haque instant par un ensemble de masques vetoriels élémentaires. Cela permettraitde ne plus avoir reours à l'identi�ation des fragments durant une phase de prétraitement etpar onséquent de permettre un déodage � à la volée � du signal requis par la plupart dessystèmes de reonnaissane voale embarqués. Un seond avantage est que nous n'aurions plusbesoin d'apprendre des modèles paramétriques de es masques.Nous avons essayé de montrer, par nos travaux sur les masques de ontribution, qu'il est pos-sible de dé�nir d'autres masques de données manquantes que eux lassiquement fondés sur unseuillage du SNR. Certes es derniers sont intuitifs, et nous pouvons failement les interpréter.Cependant e ritère de �abilité reposant sur le SNR n'est interprétable que dans le domainespetral. Nous pensons que e domaine de paramétrisation onstitue un frein à ette approhede la reonnaissane. Les très bons résultats reportés à partir de masques orales soulignent lefort potentiel de la reonnaissane ave données manquante dans le domaine spetral, néanmoinses performanes se dégradent fortement lorsque les masques sont entahés d'erreurs. Cette fortesensibilité aux erreurs de masque est ertainement une onséquene direte du manque de ro-bustesse de ette paramétrisation.Des travaux traitant de la reonnaissane ave données manquantes dans le domaine epstral ontété proposés [Cerisara 03, van Hamme 04b, Srinivasan 06℄. Cependant les masques epstrauxsont obtenus par une transformation non linéaire des masques spetraux. Il serait alors peutêtre judiieux de travailler au développement de nouveaux masques, interprétables diretement123



Chapitre 6. Conlusion généraledans un domaine de paramétrisation plus robuste que le spetre. A et égard, la paramétrisationPROSPECT développée par Van Hamme [van Hamme 04a℄ est intéressante. Cette paramétri-sation dans le adre de la reonnaissane ave données manquantes a permis d'obtenir de trèsbons résultats sur la base Aurora 4 [van Sebroek 07℄. Dé�nir de nouveaux masques et par on-séquent de nouvelles stratégies de déodage permettant l'utilisation de paramétrisations robustesdu signal aoustique onstitue à notre avis une orientation de reherhe intéressante.
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Annexe ARappel des onepts probabilistes pourla lassi�ation bayésienneDans ette annexe, nous rappelons di�érents onepts et terminologies utilisés dans le adrede la lassi�ation bayésienne. Notons C = {C1, . . . , Ck, . . . , CK} l'ensemble des lasses et
X = {. . . , x, . . .} l'ensemble des observations (ou desripteurs) aratérisant tout objet à lasser.Préisons que C est toujours �ni et disret, et que X peut être �ni ou non, ontinue ou disret.Chaque desripteur x ∈ X peut être mono-varié ou multi-varié.A.1 Aspet probabilisteA.1.1 Probabilité jointeSoit (X,C) un ouple de variables aléatoires (v.a.) à valeurs dans X ×C. Le modèle bayésienpostule l'existene d'une fontion Π qui pour toutes o-réalisation X = x et C = Ck, (x,Ck) ∈
X ×C, assoie la probabilité p(x,Ck), de ette o-réalisation. Cette fontion Π est appelée loi deprobabilité jointe :

Π : X = x × C = Ck → p(x,Ck) (A.1)Dans le as où X est �ni, p(x,Ck) est la probabilité jointe des évènements élémentaires X = xet C = Ck :
p(x,Ck) = Π(X = x,C = Ck) (A.2)Dans le as où X est in�ni, p(x,Ck) est la densité de probabilité aratérisée par le fait que pourtout sous-ensemble A ⊆ X :

p(x ∈ A,Ck) =

∫

A

Π(X = x,C = Ck) dx

=

∫

A

p(x,Ck) dx (A.3)125



Annexe A. Rappel des onepts probabilistes pour la lassi�ation bayésienneA.1.2 Loi marginaleLa marginale de Π sur C, ou loi marginale de C, notée ΠC , donne les probabilités a priori
p(Ck) qu'un objet non observé appartienne à haque lasse Ck :

ΠC : Ck → p(Ck) ∀Ck ∈ CSi X est �ni :
p(Ck) =

∑

xi∈X

p(xi, Ck) (A.4)Si X est in�ni :
p(Ck) =

∫

X

p(x,Ck) dx (A.5)La marginale de Π sur X , ou loi marginale de X, notée ΠX , donne la probabilité a prioriqu'un objet de lasse inonnue soit dérit par x ∈ C :
ΠX : x → p(x)

p(x) =
∑

Ck∈C

Π(X = x,C = Ck)

=
∑

Ck∈C

p(x,Ck) (A.6)La �gure A.1 illustre le lien entre les notions de probabilité jointe et de loi marginale.A.1.3 Loi onditionnelleLa loi onditionnelle de X sahant que C = Ck donne la probabilité, notée p(x|Ck), d'ob-server un objet dérit par x sahant que et objet appartient à la lasse Ck.Si X est �ni, p(x|Ck) est la probabilité a posteriori de x sahant Ck.Si X est in�ni, p(x|Ck) est la vraisemblane de x. Notons que la vraisemblane de x n'a desens qu'au regard de la lasse onsidérée.Dans les deux as p(x|Ck) est le rapport de la probabilité jointe p(x,Ck) sur la probabilitéa priori p(Ck) de la lasses Ck :
p(x|Ck) =

p(x,Ck)

p(Ck)
(A.7)La loi onditionnelle de C sahant que X = x donne la probabilité, notée p(Ck|x), qu'unobjet observé dérit par x appartienne à la lasse Ck.Elle est dé�nie par le rapport de la probabilité jointe p(x,Ck) sur la probabilité a priori

p(x) :
p(Ck|x) =

p(x,Ck)

p(x)
(A.8)126
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Fig. A.1 � Représentation de la loi de probabilité jointe Π(X = x,C = Ck) de deux variablesaléatoires X et C à valeurs dans X × C et de ses marginales sur X et sur C : ΠX et ΠC . X estdans et exemple un espae �ni et disret. Chaque probabilité jointe p(xi, Ck) est proportionnelleau rayon du erle qui la shématise.A.1.4 Règle de BayesLes équation A.7 et A.8 peuvent être réérites :
p(x,Ck) = p(x|Ck).p(Ck) (A.9)
p(x,Ck) = p(Ck|x).p(x) (A.10)En ombinant es deux équations, il vient :
p(Ck|x) =

p(x|Ck).p(Ck)

p(x)
(A.11)Cette équation est onnue sous le nom de règle de Bayes.A.2 Aspet déisionnelA.2.1 Déisions et règles de déisionClassi�er, 'est au vue de l'objet (= ses desripteurs) lui attribuer une lasse Ck, e qui s'ex-prime, en notant dk la déision �ranger l'objet dans la lasse Ck�, omme hoisir une déision d127



Annexe A. Rappel des onepts probabilistes pour la lassi�ation bayésiennedans l'ensemble de déisions D = {d1, . . . , dk, . . . , dK}.Une règle de déision spéi�e dans quelle lasse doit être rangé tout objet suseptible d'êtreobservé. Elle est don hoisie avant que l'observation ait lieu, 'est à dire a priori. Formellement,une règle de déision est une appliation δ : X → D ; à tout objet x elle assoie une déision
d = δ(x). On notera ∆ l'ensemble des règles de déision possibles.A.2.2 Fontions de oût et de risquePrendre la déision dk de ranger un objet dans une lasse Ck qui se révélera ne pas être labonne, l'objet appartenant en fait à une autre lasse Cj , aura un oût - oasionnera une perte- que l'on note w(dk, Cj).Si l'on est obligé de prendre une déision de lassi�ation sans avoir pu examiner l'objet, le hoix,qui se réduit alors à elui d'une simple déision dans D, ne peut être fait que sur la base :1. des probabilités a priori que l'objet appartienne aux di�érentes lasses.2. des oûts d'erreur enourus.Le ritère de l'espérane de perte dit alors qu'il faut herher à minimiser la fontion de risquea priori W : D → R,

dk → W (dk) =
K∑

j=1

p(Cj)w(dk, Cj) (A.12)La meilleure déision dk⋆ est alors elle qui minimise le risque a priori ave
k⋆ = arg min

k
W (dk) (A.13)Si au ontraire on peut examiner l'objet avant de le ranger, 'est une règle de déision δ qu'ilfaut hoisir. L'évaluation a priori de l'espérane de perte à minimiser est alors, si X est �ni,

r(δ) =
∑

x∈X

K∑

j=1

p(x,Cj)w(δ(x), Cj) (A.14)et si X est in�ni,
r(δ) =

∫

x∈X

K∑

j=1

p(x,Cj)w(δ(x), Cj ) dx (A.15)L'appliation r : ∆ → R est appelé fontion de risque bayésien. La meilleure règle de déision
δ⋆ est alors elle qui minimise le risque bayésien :

δ⋆ = arg min
δ∈∆

r(δ) (A.16)Le risque bayésien peut être réexprimé de façon intéressante en faisant intervenir les probabilitésonditionnelles (onditionnées par x). Utilisant la relation
p(x,Cj) = p(x).p(Cj |x) (A.17)128
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r(δ) se ré-érit

r(δ) =
∑

x∈X

p(x)
K∑

j=1

p(Cj |x).w(δ(x), Cj ) pour X fini. (A.18)
ou

∫

x∈X

p(x)

K∑

j=1

p(Cj |x).w(δ(x), Cj )dx pour X infini. (A.19)On en déduit que l'on minimise le risque bayésien r(δ) en minimisant indépendamment, pourhaque x ∈ X , la quantité
W (δ|x) =

K∑

j=1

p(Cj |x).w(δ(x), Cj ) (A.20)appelée risque a posteriori sahant x.Ce résultat a une onséquene pratique extrêmement importante : dans un problème donné, il estinutile de déterminer à l'avane, avant observation, la règle de déision optimale ; il su�t d'at-tendre de onnaître l'objet x à ranger et de minimiser alors le risque a posteriori sahant x : aulieu d'une déision pour haque objet x possible, on doit seulement déterminer une déision pourl'objet observé. Ce fait simpli�e onsidérablement la mise en ÷uvre de la lassi�ation bayésienne.A.2.3 Le lassi�eur du taux d'erreur minimumPlaçons nous dans le as où le oût d'erreur est onstant (et où il n'y a auun oût s'il n'y apas d'erreur) :
w(dk, Cj) =

{

1 si k 6= j

0 si k = jLe risque a posteriori sahant x est alors
W (dk|x) =

∑

j 6=k

p(Cj|x) = 1 − p(Ck|x) (A.21)Il revient don au même de minimiser W (dk|x) et de maximiser π(Ck|x). Il faut don rangerl'objet dérit par x dans la lasse dont la probabilité a posteriori sahant x est la plus élevée. Ondit que ette lassi�ation utilise le ritère du Maximum A Posteriori (MAP).
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RésuméCe mémoire propose, dans un premier temps, une introdution détaillée de la reonnais-sane automatique de la parole ave données manquantes appuyée par de nombreuses référenesbibliographiques. Il est montré que l'estimation de masques onstitue une étape ruiale. Ene�et, la qualité des masques estimés onditionne les performanes du système de reonnaissane.L'amélioration de la �abilité des masques onstitue don un enjeu important. Dans un seondtemps, les travaux menés dans le adre de l'estimation bayésienne des masques de données man-quantes sont présentés. D'une part je propose de nouveaux modèles de masques permettant demodéliser les dépendanes entre les masques de di�érents oe�ients d'un signal. Ces modèlessont évalués omparativement à un modèle de référene. Les résultats sont présentés en termesd'erreur de masques ainsi qu'en taux de reonnaissane. Les résultats montrent que es dépen-danes ontribuent à améliorer les taux de reonnaissane et soulignent l'importane du ontextetemporel d'un masque. Je présente, dans un seond temps, une nouvelle dé�nition de masque :les masques de ontribution. Ces nouveaux masques sont évalués omparativement aux masquesusuellement utilisés, fondés sur le seuillage du SNR. Je montre que ette nouvelle dé�nitionpermet d'améliorer l'algorithme de déodage en a�nant les intervalles de marginalisation. L'é-valuation, dans le adre de la marginalisation de données et en présene d'un bruit stationnaire,montrent que les intervalles sont onsidérablement réduits entraînant une nette amélioration destaux de reonnaissane.Mots lefs : reonnaissane de la parole, robustesse, données manquantes, masquesAbstratThis thesis dissertation proposes, as a �rst step, a detailed introdution to the automatispeeh reognition with missing data supported by many bibliographi referenes. It is shown thatthe estimation of masks is a ruial step. Indeed, the quality of the estimated masks determinesthe performane of the reognition system. Improving the reliability of masks is thus an importantissue. In a seond step, new investigations in the �eld of Bayesian missing data mask estimationare presented. I propose �rst new mask models to model dependenies between the masks ofdi�erent oe�ients of a signal. These models are evaluated and ompared to a referene model.The results are presented in terms of error of masks, as well as reognition rate. The results showthat these dependenies ontribute to improving the reognition rate and stress the importaneof the temporal ontext of a mask. Seond, I introdue a new missing data mask de�nition : themasks of ontribution. These new masks are evaluated ompared to masks ommonly used, basedon the SNR thresholding. I show how the deoding algorithm an be improved with suh a maskde�nition by re�ning the likelihood marginalization intervals. The assessment, in the ontextof data marginalization and in the presene of a stationary noise, shows that the intervals areonsiderably redued resulting in a signi�ant improvement of the reognition rate.Keywords : speeh reognition, noise robustness, missing data, mask148


