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(Spécialité Informatique)

par

Christophe Cerisara

Composition du jury

Président : Jean-Paul Haton

Rapporteurs : Hervé Glotin
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Résumé des ativités de reherhe1 IntrodutionDans e hapitre, je résume très brièvement, en quelques pages seulement, mes prinipales ontri-butions de reherhe au ours de es dernières années. Pour une présentation plus approfondie de mesontributions, j'invite le leteur à se reporter à la partie desription sienti�que du mémoire, à partir dela page 29.L'objetif de e hapitre étant de présenter mes ontributions prinipales, j'ai déidé d'isoler hauned'entre elle en la présentant indépendamment des autres. Dans la partie suivante, mes ontributionssont au ontraire introduites, présentées en ontexte et motivées. Le mémoire développera également uneanalyse globale du domaine selon un point de vue original, elui de l'information, e qui permet de mieuxomprendre les similitudes et di�érenes entre les nombreuses pistes de reherhe explorées au oursde es dernières années et don de mettre en perspetives les évolutions prévisibles et potentiellementintéressantes pour l'avenir.2 Modèles aoustiques multi-bandesLes modèles multi-bandes déomposent le signal aoustique en plusieurs bandes de fréquenes, etmodélisent haune de es bandes indépendamment les unes des autres. Les unités ou séquenes d'unitésreonnues dans haque bande sont ensuite reombinées en un résultat unique.Cette idée est issue de travaux de psyho-aoustiques qui suggèrent que l'audition humaine fontion-nerait selon le même prinipe, 'est-à-dire traiterait les informations aoustiques indépendamment danshaque bande fréquentielle.L'un des aspets les plus déliats de ette approhe est la méthode de reombinaison hoisie : denombreuses approhes de reombinaison ont été proposées, et j'en ai moi-même testé quelques-unes,omme la ombinaison linéaire pondérée ou l'utilisation d'un réseau de neurones, mais auune de esapprohes n'a permis d'approher, même imparfaitement, les résultats observés dans les expérienespsyho-aoustiques, qui ont mis en évidene une reombinaison �idéale� du système auditif humain. Ene�et, il a été observé que les taux d'erreur de haque bande fréquentielle se multiplient lors de la déision�nale, e qui onsitute un résultat qui n'a jamais pu être reproduit arti�iellement.A�n de pallier aux limites de nos approhes de ombinaison, j'ai proposé d'augmenter l'informationen entrée du système, en ombinant les résultats de haque bande et du spetre omplet, e qui permetde rendre au système multi-bandes l'information jointe perdue lors du déoupage fréquentiel, tout enisolant les zones fréquentielles éventuellement bruitées. J'ai ainsi montré que la reonnaissane pouvaitêtre améliorée signi�ativement même en onditions non bruitées.Toutefois, l'intérêt prinipal d'un système multi-bandes est sa apaité à désynhroniser les di�érentesbandes de fréquenes. En e�et, un système de reonnaissane traditionnel, qui modélise haque veteuraoustique par un mélange de gaussiennes, peut être également onsidéré omme un systèmes multi-bandesave une reombinaison bayésienne, au moins lorsque les matries de ovariane sont supposées diagonales,hypothèse très ommune. La di�érene prinipale entre les systèmes multi-bandes et les modèles lassiquesest don bien la possibilité de désynhroniser les bandes. Pour explorer ette possibilité, j'ai testé laresynhronisation des bandes après haque trame ou haque modèle aoustique, omme ela avait déjàété proposé par ailleurs, mais j'ai également proposé de resynhroniser les bandes seulement à la �n de la11



Résumé des ativités de reherhephrase, e qui permet d'exploiter au mieux les avantages du modèle multi-bandes. Toutefois, l'avantageaquis lors de ette désynhronisation était en grande partie ompensée par la perte de performanes dueà l'augmentation de l'espae de reherhe.Une autre ontribution importante au domaine est la proposition et l'etude de nouvelles unités aous-tiques mieux adaptées à l'information e�etivement présente dans haque bande onsidérée individuelle-ment.La modélisation multi-bandes a depuis évolué notamment vers les modèles �multi-�ux� qui intègrentplusieurs soures d'information di�érente, omme la leture labiale et l'aoustique. De nouvelles solutionsont également été proposées pour résoudre le problème de la reombinaison, la plus intéressante d'entreelles étant ertainement l'utilisation de modèles bayésiens qui permettent à la fois d'intégrer la ombinai-son dans le formalisme du modèle et de modéliser expliitement dans le réseau le degré d'asynhronismesouhaité. Il est également raisonnable de onsidérer la reonnaissane ave données manquantes ommeune évolution naturelle des modèles multi-bandes, ar nous y retrouvons l'idée de masquer ertaines par-ties du spetre et de marginaliser les ontributions orrespondantes lors du alul de la vraisemblane desobservations. C'est d'ailleurs dans ette voie que mes e�orts se sont portés par la suite.3 Adaptation des modèles aoustiquesMes prinipales ontributions dans le domaine de l'adaptation des modèles aoustiques sont d'une partles modèles auto-régressifs multi-éhelles, et d'autre part les approhes basées sur l'adaptation jaobienne.3.1 Modèles auto-régressifsDans les approhes lassiques d'adaptation telles que MLLR ou MAP, un arbre de régression est géné-ralement onstruit a�n de regrouper hiérarhiquement les gaussiennes des modèles aoustiques en lassesde plus en plus spéialisées. Cet arbre est très important, ar il permet de modi�er dynamiquement lapréision de l'adaptation en fontion de la quantité d'adaptation disponible. Ainsi, lorsque seulementquelques dizaines de seondes d'adaptation sont disponibles, les paramètres de l'adaptation seront al-ulés pour la raine de l'arbre, qui ontient toutes les gaussiennes des modèles. Par ontre, si plusieursminutes de signal étiquetté sont disponibles, alors le système desendra plus profondément dans l'arbrede régression, et utilisera une transformation di�érente par exemple pour les voyelles et les onsonnes.Il est don fondamental de pouvoir desendre autant que possible dans l'arbre de régression, a�nd'augmenter la préision de l'adaptation. Pour e faire, j'ai proposé, en ollaboration ave Khalid Daoudi,d'utiliser des modèles multi-éhelles qui tiennent ompte des relations de dépendane entre deux niveauxde l'arbre, e qui permet de desendre même des dans n÷uds possédant peu de données d'adaptation. Jeme suis don appuyé sur la théorie des systèmes linéaires dynamiques qui modélisent ette dépendanepar des distributions onditionnelles linéaires, et qui proposent des algorithmes d'inférene rapide, ommel'algorithme de Rauh-Tung-Striebel.3.2 Adaptation jaobienneJ'ai beauoup travaillé sur l'adaptation jaobienne, qui est une approximation linéaire dans le epstrede la fontion d'adaptation utilisée dans la ombinaison parallèle de modèles (PMC).Le prinipale avantage de l'adaptation jaobienne est sont oût très réduit par rapport à une adapta-tion exate, omme elle réalisée dans PMC. Ce faible oût permet de déployer ette approhe dans despues de faible apaité, omme elles des téléphones portables. J'ai exploré et avantage de l'approhejaobienne en proposant une modi�ation de l'algorithme d'adaptation permettant de régler ave pré-ision le meilleur ompromis possible entre omplexité et qualité de l'approximation, en fontion de lapuissane disponible et des exigenes de performanes de l'appliation. Cette apaité est obtenue grâeà une disrétisation plus ou moins �ne de l'espae aoustique sur laquelle des transformations exatessont alulées, et servent de points de référene sur lesquels s'appuie l'adaptation linéaire. Cette approhepermet également de s'a�ranhir en partie de l'hypothèse de base de l'adaptation jaobienne, qui est laproximité aoustique des environnements d'apprentissage et de test. Dans e même but, j'ai également12



4. Débruitage du signalproposé de ompenser le biais induit par l'adaptation jaobienne lorsque es onditions di�èrent de plusen plus.Une autre ontribution importante au domaine a été d'étendre le formalisme jaobien aux bruitsadditifs et onvolutifs.Notons pour onlure que ertaines onséquenes induites par l'approximation linéaire réalisée parl'adaptation jaobienne peuvent se révéler partiulièrement intéressante, en annulant ertains défauts del'adaptation PMC. Citons-en simplement deux ii. Tout d'abord le fait que PMC ne peut qu'ajouter dubruit aux modèles, e qui impose d'avoir des onditions d'apprentissage aussi peu bruitées que possibles,onditions qui sont don relativement éloignées des onditions réelles, alors que l'adaptation jaobiennefontionne mieux lorsque les modèles sont enregistrés dans des environnements (relativement) bruités.Ainsi, l'adaptation jaobienne peut aussi bien ajouter qu'enlever du bruit aux modèles, grâe à la linéaritéde la transformation. En�n, toujours du fait de ette linéarité, l'adaptation jaobienne n'introduit pasde seuillage, omme il en existe dans PMC, et qui sont à l'origine du bruit musial de la soustrationspetrale.4 Débruitage du signalMa prinipale ontribution dans le domaine du débruitage du signal de parole onerne la propositiond'une méthode de débruitage bayésien nommée SPACE, pour Stereo-based Piewise A�ne Compensationfor Environments. J'ai proposé ette approhe en ollaboration ave Khalid Daoudi, à l'IRIT de Toulouse.Le prinipe fondamental de ette approhe onsiste à modéliser respetivement les espaes de parolepropre et bruitée par deux GMM (Gaussian Mixture Model) dont les gaussiennes sont en orrespondane.Nous avons ensuite proposé deux variantes de SPACE :� Dans la première, nous onstruisons une transformation a�ne de débruitage entre les espaes dé�nispar es deux GMM.� Dans la seonde, nous remplaçons ette transformation a�ne par une tehnique de débruitageexploitant la orrélation roisée entre les observations bruitées et non bruitées.La prinipale di�ulté de SPACE est de préserver autant que possible la orrespondane entre lesgaussiennes propres et bruitées. Pour e faire, nous avons testé plusieurs approhes :� La première préserve l'alignement des observations et des gaussiennes entre les apprentissages desdeux GMM;� La deuxième s'appuie sur le ritère de minimisation de l'erreur quadratique pour onstruire unegaussienne propre à partir d'une gaussienne bruitée ;� La troisième réalise un apprentissage joint dans l'espae propre et bruité, puis marginalise le modèlerésultant en ses deux omposantes.L'avantage de notre approhe par rapport aux autres méthodes lassiques de débruitage, ommeSPLICE, est de s'appuyer sur deux ensembles de GMM qui sont mis en orrespondane, e qui permetd'adapter l'un ou l'autre des mélanges à de nouvelles onditions qui n'ont pas été vues à l'apprentissage.Dans e adre, nous avons proposé une méthode d'adaptation linéaire simple mais e�ae, ar elle garantitla onservation de la orrespondane entre les GMM propres et bruités.5 Reonnaissane ave données manquantes5.1 Prinipes de la reonnaissane ave données manquantesPlut�t que de bruiter les modèles ou débruiter le signal, la reonnaissane ave données manquantessuppose que les modèles de parole ne peuvent pas représenter tout le signal perçu, mais seulement unepartie de elui-i, le reste relevant de la ontribution d'une ou plusieurs autres soures de bruits.La séparation entre les observations qui orrespondent respetivement à de la parole et à du bruitest réalisée dans le domaine spetral au moyen d'un masque qui, dans sa forme la plus simple, a�ete àhaque oe�ient spetral une valeur binaire selon qu'elle représente prinipalement la parole ou le bruit.Il existe don deux problèmes fondamentaux en reonnaissane ave données manquantes, problèmesqui peuvent être résolus onjointement, mais que nous séparons pour la larté de l'exposé : 13



Résumé des ativités de reherhe� Construire le masque, 'est-à-dire déider pour haque oe�ient spetral s'il est dominé par lebruit ou la parole ;� Prendre en ompte le masque pendant la reonnaissane.Dans la littérature, deux approhes prinipales ont été proposées pour résoudre le premier problème : lapremière s'appuie sur des tehniques de traitement de signal pour estimer le rapport signal-sur-bruit loalou d'autres ritères omme l'harmoniité, et en déduire une valeur de masque : 'est l'éole de �She�eld�.La seonde s'appuie sur des modèles stohastiques de données respetivement masquées et non masquées :'est l'éole du �CMU�. Mon travail prend plae dans le adre de ette deuxième approhe.De même, pour prendre en ompte les masques pendant la reonnaissane, deux méthodes onurrentespeuvent être respetivement attribuées à es deux universités : pour l'Angleterre, la méthode dite demarginalisation, qui intègre lors du alul de la vraisemblane des observations les oe�ients masquéssur toutes les valeurs que peut prendre la ontribution de la parole seule ; et pour les Etats-Unis, laméthode d'imputation, qui tente de reonstruire la ontribution de la parole seule. Mon travail s'inspireette fois de l'approhe anglaise.Je résume i-dessous mes prinipales ontributions, respetivement pour les deux problèmes.5.2 Étude sur la génération de masquesMa première ontribution onerne la rédation d'un artile de synthèse réalisant une étude et un étatde l'art des di�érentes méthodes qui permettent d'estimer un masque de données manquantes. J'y passeen revue les approhes basées sur l'analyse de sènes auditives omputationnelle, la séparation de souresaveugle ave un seul apteur, les tehniques de traitement de signal ainsi que les méthodes fondées surdi�érents types de modèles.5.3 Modèles de masques ontextuels et dépendant de l'environnementUne autre ontribution, qui a été réalisée dans le adre du travail de thèse de Sébastien Demange, pro-pose d'améliorer la qualité des modèles de masque en réduisant la variabilité du signal modélisé au moyend'un nouvelle variable aléatoire disrète représentant di�érents types d'environnements bruités. Le sys-tème résultant estime don d'abord quelle est la probabilité d'être dans un ertain type d'environnement,puis pondère les ontributions des modèles orrespondant par ette probabilité.De plus, toujours dans le but de réduire la variabilité du signal modélisé, nous avons proposé d'aug-menter les observations aoustiques modélisées par leur ontexte temporel et fréquentiel. Le premier estpris en ompte grâe aux dérivées temporelles des observations et aux transitions des modèles de Markov.Le seond l'est en modélisant un masque vetoriel pour tous les oe�ients spetraux au sein d'un mêmeveteur aoustique, e qui ne peut toutefois être réalisé diretement à ause de l'explosion ombinatoire dunombre de masques di�érents à modéliser. Nous avons don réduit le nombre de modèles en disrétisantl'espae des masques, après avoir montré que et espae est reux, e qui autorise à ne modéliser que lesquelques régions denses en masques.5.4 Optimisation de la marginalisationEn e qui onerne l'utilisation des masques de données manquantes pendant la reonnaissane, éga-lement dans le adre de la thèse de Sébastien Demange, nous avons proposé d'optimiser l'intervallede marginalisation en le réduisant autant que possible a�n d'améliorer la qualité de l'estimation de lavraisemblane aoustique. Nous nous sommes appuyés d'une part sur la dé�nition exate du ritère deseuillage du rapport signal-sur-bruit utilisé pour estimer les masques a�n de �xer des premières bornesde l'intervalle de marginalisation, puis nous avons exploité l'hypothèse selon laquelle les observationssont gaussiennes pour déduire un intervalle beauoup plus petit qui a 90 % de hane de ontenir laontribution de la parole seule.14



6. Reonnaissane de la parole en Intelligene Ambiante5.5 Optimisation du taux d'erreurDepuis environ deux ans, parallèlement aux divers travaux résumés i-dessus, je ré�éhis à une nou-velle formulation des onepts fondamentaux de la reonnaissane ave données manquantes, qui vise àoptimiser diretement le taux d'erreur en mots plut�t que de passer par l'intermédiaire du rapport signal-sur-bruit. Je n'ai pas publié ette approhe pendant plusieurs années, ar j'estime que je n'avais pas lereul néessaire pour ela. De plus, la seule tentative que j'ai faite en 2007 pour publier ette idée a étéplut�t mal aueillie par le releteur, à mon avis pare qu'elle se démarque trop du ourant de ré�exionprinipal du domaine, et sans doute aussi pare que je n'avais pas alors de résultats expérimentaux su�-sants. Ces résultats ommençant à apparaître, j'ai don publié pour la première fois es travaux en 2008.La proposition de masquer les observations en optimisant le taux d'erreur résoud de nombreux problèmespersistant du domaine de la reonnaissane ave données manquantes, dont la dépendane par rapportà la paramétrisation, ou enore le traitement des oe�ients dynamiques. Toutefois, la modélisation detels masques est beauoup plus di�ile que dans le as lassique. Je suis néanmoins �nalement parvenu àinférer es masques à partir des mesures de on�ane estimées sur le résultat de la reonnaissane. Cetteapprohe présente don un autre avantage, qui est de faire le lien entre deux domaines de reherhe : lareonnaissane ave données manquantes et l'estimation de mesures de on�ane, et par là même pro-pose une piste originale pour résoudre un problème réurrent du dernier domaine, qui est d'exploitere�aement les mesures de on�ane pour orriger les erreurs de la reonnaissane.6 Reonnaissane de la parole en Intelligene Ambiante6.1 Analyse du domaineL'intelligene ambiante (AmI) étant un domaine de reherhe beauoup plus général que la reonnais-sane automatique de la parole, elle n'a pas a priori de liens direts ave ette dernière. L'AmI s'appuiesur de nombreuses tehnologies di�érentes, omme les réseaux de apteurs, la gestion de l'énergie, lesnouveaux terminaux, les réseaux ad ho, la gestion du ontexte, ou les interfaes homme-mahine (IHM).Toutefois, l'utilisateur étant au ÷ur de l'AmI, es dernières ont une plae prépondérante dans le domaine.L'appliation direte à e nouveau domaine des tehnologies intératives qui ont été développées depuisde nombreuses années pour les interfaes homme-mahine (IHM) pose un etain nombre de problèmes. Ene�et, une étude plus approfondie de l'informatique ubiquitaire montre que les besoins et les ontraintessont profondément di�érents de eux des IHM lassiques, au point q'un nouveau terme est apparu, elui d'�interations impliites�. Il y a don une ré�exion partiulière à mener pour appliquer la reonnaissane dela parole à l'AmI, ré�exion dans laquelle je me suis engagé depuis 2002, date de début du projet européenOZONE. D'autres herheurs renommés en reonnaissane automatique de la parole, dont Sadaoki Furui,ont également menés très réemment une ré�exion similaire.J'ai travaillé sur ette question dans le adre de deux projets européens intégrés, OZONE puis Amigo,ainsi que dans le adre d'un groupe de travail de l'OFTA, qui a réunit une dizaine de herheurs dedi�érents domaines pendant 2 ans pour ré�éhir au domaine et proposer des orientations futures. J'aiainsi publié dans un hapitre d'un ouvrage de l'OFTA le fruit de ette analyse, du point de vue desinterfaes homme-mahine.6.2 Interations impliitesLes systèmes d'AmI doivent être déployés partout, fontionner en permanene, et aider les utilisateursautant que possible dans leurs tâhes quotidiennes. Ils doivent don interagir ave les utilisateurs, mais enles dérangeant le moins possible, 'est-à-dire en requérant un minimum d'e�ort ognitif et d'attention deleur part. Les interations impliites sont destinées à réaliser ei, et sont fondées sur une �observation�onstante de l'utilisateur, qui permet au système de prévoir quelles sont les ations qui peuvent lui êtreutiles, sans forément avoir reours à une interation expliite ave lui. Ce domaine est également onnusous le nom d' �interfaes attentives�.Dans e adre, les interations impliites par la parole onsistent à éouter en permanene l'utilisateuret son environnement, notamment au ours de ses onversations ave d'autres personnes, médiatisées15



Résumé des ativités de reherhe(téléphone, vidéo-onférene, et.) ou non. La tehnologie voale requise pour ela di�ère en plusieurspoints importants des approhes traditionnelles en reonnaissane automatique de la parole :� L'objetif n'est (en général) pas de transrire la parole, mais il est de la omprendre, ou de manièreplus réaliste, d'extraire un ertain nombre d'informations utiles au système d'AmI.� Le domaine d'appliation n'est pas restreint omme dans la plupart des appliations interatives,mais il est général et ouvert à tout e qui peut être dit au ours d'une onversation entre personnes.� L'utilisateur ne parle pas volontairement au système, ou du moins le destinataire prinipal deson disours n'est pas la mahine : la parole est don spontanée, et l'utilisateur s'appuyera surles onnaissanes générales partagées entre les hommes, et sur le ontexte interatif présent etpassé qu'il a ave ses interlouteurs. Toutes es informations ne sont pas disponibles au système,qui ne pourra résoudre failement les ellipses, allusions, et métaphores omni-présentes dans nosonversations, en supposant qu'il parvienne déjà à transrire relativement exatement de la parolespontanée.� La tâhe paraît don insoluble, mais une ontre-partie importante à es di�ultés est que l'utilisateurn'attend rien a priori de partiulier du système : il est don en général préférable de ne pas dérangerl'utilisateur en as de doute sur ses souhaits, et d'attendre d'avoir une on�rmation impliite, ouindirete un peu plus tard.Notons �nalement que la parole n'est qu'une modalité partiulière pour les interations impliites,et j'ai don travaillé en ollaboration ave les équipes Langue&Dialoge, puis TALARIS, à intégrer lareonnaissane de la parole dans des arhitetures multi-modales, en fontion des ontraintes imposéespar les plate-formes d'intelligene ambiante, que j'ai prises en ompte notamment en onevant desimplémentations de faible omplexité algorithmique et portables. De plus, une interation impliite étantpar dé�nition disrète vis-à-vis de l'utilisateur, elle doit obligatoirement passer par un module de gestiondu ontexte, e que nous avons réalisé en analysant d'une part le ontexte environnemental pour déiderde la modalité d'interation la plus appropriée, et en omplétant les informations ontextuelles globalespar les indies déduits de l'éoute des utilisateurs.Au-delà des mots, j'ai également proposé d'extraire des informations de plus haut niveau du �uxde parole, informations qui peuvent ainsi enrihir le module de ontexte du système d'AmI, et qui sontdérites dans les deux paragraphes suivants.Ates de dialogueDans le adre de la thèse de Pavel Král, nous avons travaillé sur la reonnaissane automatique desates de dialogue à partir d'un signal de parole. Un ate de dialogue distingue par exemple les questionsdes réponses, les a�rmations des ordres, et. Nous avons développé plusieurs modèles d'ates de dialogueombinant les informations lexiales et prosodiques. Nous avons également proposé des approhes per-mettant de prendre en ompte des informations syntaxiques globales, qui se sont révélées très utiles pourl'identi�ation des ates de dialogue. Les appliations diretes de es travaux dans le adre de l'intelli-gene ambiante sont par exemple de reonnaître une question direte de l'utilisateur pour le système, etdon de disriminer entre interations expliites et impliites, ou enore d'utiliser les ates de dialogueomme informations de base qui, ombinées à d'autres, peuvent permettre de déduire des onnaissanessur l'oupation de l'utilisateur, son impliation dans le dialogue, son état émotionnel, et.Reonnaissane de thèmesJ'ai travaillé également sur la reonnaissane automatique du thème du disours ou des onversationsengagées entre plusieurs utilisateurs. La reonnaissane de thème à partir de texte est un domaine dereherhe bien onnu, et mes ontributions prinipales sont, d'une part, d'avoir développé un modèlebayésien de thème utilisable diretement dans une plate-forme d'intelligene ambiante, et surtout d'avoirtravaillé sur des méthodes de lassi�ation automatique de thèmes diretement à partir du �ux audio,'est-à-dire sans passer par un système de reonnaissane de la parole à grand voabulaire, mais ens'appuyant sur une reonnaissane phonétique suivie d'une méthode d'aquisition automatique du lexiqueet d'une lassi�ation hiérarhique des morphèmes aoustiques extraits en lasses sémantiques au moyend'une distane basée sur la o-ourene. L'intérêt prinipal de ette reherhe est sa apaité d'adaptation16



6. Reonnaissane de la parole en Intelligene Ambianteà de nouvelles langues et à de nouvelles tâhes à moindre oût, e qui orrespond bien aux ontraintesd'autonomie et d'adaptabilité de l'intelligene ambiante.
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Enadrements
Post-DotoratJ'ai aueilli un herheur en post-dotorat (Dr. Sen Zhang) en 2002, dans le adre du projet eu-ropéen Ozone, pendant 18 mois, sur l'intégration de notre système de reonnaissane de la parole dansl'arhiteture multimodale développée dans e projet.J'enadre depuis otobre 2009 un post-dotorant (Dr. Frédéri Tantini) sur l'apprentissage semi-supervisé d'un analyseur syntaxique des transriptions automatiques de l'oral.ThèsesJ'ai o-enadré ave un grand plaisir deux thésards de l'équipe Parole : Sébastien Demange et PavelKrál, et j'ai ommené à o-enadrer depuis otobre 2008 un nouveau thésard, Christian Gillot, sur l'amé-lioration de la reonnaissane automatique de la parole par des informations syntaxiques et sémantiques.Pavel Král a ommené une thèse en o-tutelle en 2003, sous la diretion de Yves Laprie et de moi-même à l'Université Henri Poinaré de Nany, et sous la diretion du Pr. Jana Klekova à l'Université deBohème de l'Ouest à Plzen, en République Thèque. Son sujet de reherhe onerne la reonnaissaneautomatique des ates de dialogue en Français et en Thèque, sujet qui intègre harmonieusement nosompétenes en modèles stohastiques à Nany, et les études en analyse prosodique réalisées à Plzen.Pavel a soutenu sa thèse ave suès en 2007 et a obtenu dans la foulée un poste d'enseignant-herheurpermanent dans son Université thèque.Sébastien Demange a débuté sa thèse à l'Université Henri Poinaré de Nany dans l'équipe Paroleen 2004 sous la diretion onjointe du Pr. Jean-Paul Haton et de moi-même. Le sujet de reherhe quej'ai proposé en 2004 est diretement issu de mes travaux sur la reonnaissane de la parole ave donnéesmanquantes. Sébastien a soutenu sa thèse ave suès en 2007, et est parti depuis en post-dotorat àl'Université Catholique de Leuven sur un �nanement européen.J'ai également enadré, pour un ourt séjour d'un mois en février 2008, une enseignante de l'Universitéd'Oran (Algérie) qui était en ours de préparation de sa thèse, sur un sujet se raportant à la onstrutiondes masques de données manquantes.DEA, Master 2J'ai o-enadré Pavel Král également au ours de son stage de D.E.A dans l'équipe Parole en 2002/2003sur un sujet prohe de la reonnaissane des ates de dialogue.19



EnadrementsLienes, maîtrises, Master 1, élèves ingénieursJ'ai enadré trois stagiaires (Laëtitia Chipot, Fawzi Lahmar et Alex Pandourangam) en maîtrise d'in-formatique à l'Université Henri Poinaré sur un sujet de normalisation de la longueur du onduit voalen reonnaissane automatique de la parole en 2002.J'ai également enadré en 2002 pendant 3 mois un étudiant (Pierre-Alix Daner) en deuxième annéed'ingénieur ENSTA sur la séparation de soures sonores.J'ai également enadré en 2005 un stagiaire de 1ère année de l'ENSEIHT sur la oneption d'interfaegraphique pour un systeme de reonnaissane de la parole.J'ai enadré un stagiaire de 2ème année d'ESIAL sur la oneption d'un démonstrateur de reonnais-sane de la parole en 2006.Plus réemment, j'ai enadré un autre stagiaire de 2ème année d'ESIAL en 2008 sur le projet ALIGNEdu CPER TALC onernant l'alignement semi-automatique texte/parole, à raison d'une après-midi parsemaine pendant 4 mois.J'ai également enadré un stagiaire de �n d'éole d'ingénieur ENSI (Tunis) pendant 4 mois sur l'amé-lioration de la reonnaissane automatique de la parole par la prise en ompte d'informations sémantiquesen 2008.J'ai enadré pendant deux mois à ompter de juin 2009 un stagiaire de Master 1 sur un sujet dereherhe sur la phonétisation automatique des mots inonnus exploitant un lassi�eur à base d'exemples,a�n d'améliorer le logiiel d'alignement JTrans.J'ai o-enadré également, ave Claire Gardent, pendant les deux mois d'été 2009, 4 stagiaires enliene linguistique pour annoter des orpus de transriptions orales en dépendanes syntaxiques. Demême, j'ai également o-enadré pendant deux mois un stagiaire universitaire indien sur la lassi�ationautomatique des verbes selon leur réalisation syntaxique.
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Valorisation et transfertProjet européen OZONEOZONE est un projet intégré (IST-2000-30026) �nané par la CEE portant sur l'intelligene ambiante.Il est porté par Philips Researh Eindhoven, les autres partenaires étant : T-Systems Nova (Allemagne),IMEC (Belgique), Philips Researh Frane, EPICTOID (Pays-Bas), TUE (Pays-Bas), INRIA et ThomsonMultimedia. OZONE a débuté en novembre 2001 et s'est terminé ave suès en mai 2004. Le oût totaldu projet s'élevait à 12,21 millions d'euros.Mon impliation dans le projet onernait aussi bien les aspets sienti�ques que la gestion du projetau sein du LORIA. J'étais en partiulier responsable d'une tâhe du projet onernant la multimodalité.J'assurais également la gestion du workpakage sur les interfaes utilisateurs ave Yves Laprie, qui enétait le responsable. Je gérais également les aspets �naniers onernant l'impliation du LORIA dansle projet, en ollaboration ave les SAF du LORIA et de l'INRIA Roquenourt. J'animais le groupe detravail du LORIA omposé des membres du laboratoire impliqués dans le projet, et j'assurais la liaisonentre le LORIA et l'INRIA d'une part, et les partenaires extérieurs du projet d'autre part.Projet européen AmigoAmigo est un projet intégré (IST 004182) �nané par la CEE portant sur l'intelligene ambiante. Il estporté par Philips Researh Eindhoven, les autres partenaires étant : Philips Design et Philips ConsumerEletronis, Fagor (Espagne), Frane Teleom, Fraunhofer IMS (Allemagne), Fraunhofer IPSI, Ikerlan(Espagne), INRIA, Italdesign Giugiaro (Italie), Knowledge (Grèe), Mirosoft (Allemagne), Telin (Pays-Bas), ICCS (Grèe), Telefonia I+D (Espagne), Université de Paderborn (Allemagne) et VTT (Finlande).Amigo s'est poursuivi de septembre 2004 à mars 2008, pour un oût total de 24,03 millions d'euros.Dans e projet, nous ollaborons ave l'équipe Langue&Dialogue du LORIA dans la poursuite denos e�orts débutés dans OZONE destinés à développer les interations mutimodales et les interationsimpliites dans les plate-formes d'intelligene ambiante. Tout omme dans le projet OZONE, je gère lesaspets �naniers onernant le LORIA en ollaboration ave les SAF du LORIA et de l'INRIA Roquen-ourt, ainsi que l'animation des personnels du LORIA impliqués dans le projet, qui sont des membres deséquipes Parole et Langue&Dialogue (aujourd'hui TALARIS). J'assume également la responsabilité d'unesous-tâhe du projet onernant les interfaes multimodales, et je représente généralement le LORIAvis-à-vis des autres partenaires du projet.Projet européen MIAMMLe projet MIAMM mets en ollaboration les équipes PAROLE et LANGUE ET DIALOGUE duLORIA ave entre autre l'Université de Karlsruhe et la soiété SONY a�n de développer des interfaesHomme-mahine multi-modales exploitant notamment la reonnaissane de la parole et le retour d'e�ort.Mon impliation dans e projet a été relativement modeste et a onsisté au mois d'otobre 2001 à desativités de onseil en tant que spéialiste en reonnaissane de la parole.21



Valorisation et transfertProjet européen HIWIRELe projet HIWIRE s'est déroulé de septembre 2004 à 2007. Ma partiipation dans e projet estuniquement sienti�que : je m'oupe des aspets de reherhe et de transferts tehnologiques onernantla reonnaissane ave données manquantes et les réseaux bayésiens, en ollaboration ave Irina Illina,Dominique Fohr et Sébastien Demange.Campagne d'évaluation TehnolangueJ'ai partiipé à la ampagne d'évaluation Tehnolangue �ESTER�, en ollaboration ave les autresmembres de notre équipe. Dans e adre, nous avons développé une plate-forme de reonnaissane auto-matique de la parole grand voabulaire dédiée à la transription automatique d'émissions radiophoniques.J'ai notamment mis en plae et géré une grappe de PC, indispensable aux tâhes lourdes d'apprentis-sage requises dans une telle appliation. Je me suis ainsi oupé de l'apprentissage parallèle des modèlesaoustiques ontextuels, et je suis également à l'origine de l'utilisation du déodeur grand voabulairebasé sur le moteur de reonnaissane julius.Je suis également impliqué dans la deuxième ampagne d'évaluation ESTER2 qui a débuté en 2008.J'ai notamment onçu une nouvelle arhiteture modulaire pour la plate-forme ANTS, et ré-implémentél'ensemble de nos sripts d'apprentissage sous la forme de omposants indépendant, e qui failite gran-dement la maintenane de es outils et leur réutilisabilité dans d'autres projets. Pour la même raison, etpour faire fae au doublement de la taille du orpus d'apprentissage entre les deux ampagnes ESTER,j'ai re-programmé un omposant JAVA qui failite le déploiement en parallèle de l'apprentissage et del'optimisation des paramètres sur un orpus de développement sur un luster de PC. Je me suis �nalementengagé à partiiper à la ampagne d'évaluation �n mars 2009 de la segmentation du �ux audio en phrasesave Christian Gillot et Pavel Kràl. Nous avons onçu pour e faire des méthodes originales exploitant lerythme prosodique ombiné ave des informations syntaxiques.Projet RAPSODISJe suis atuellement porteur du projet RAPSODIS qui est une ARC INRIA ayant débuté en 2008et devant durer deux ans. Cette ation a pour thème le alul d'informations syntaxio-sémantiques a�nd'améliorer la reonnaissane automatique de la parole. Il est réalisé en ollaboration entre les équipesPAROLE et TALARIS du LORIA, les équipes METISS et TEXMEX de Rennes, et l'équipe LIC2M duCEA-LIST de Paris.Projet ALIGNEJe suis atuellement porteur du projet ALIGNE du Contrat Plan-Etat Région (CPER) MISN TALCqui a débuté en 2008 et qui onerne l'alignement texte / parole dans le but d'aider à la réation de orpuslinguistiques. Ce projet, d'une durée de deux ans a ommené en 2008 et est réalisé en ollaboration aveles équipe PAROLE et TALARIS du LORIA, et l'équipe Corpus Oraux du laboratoire ATILF. Plusglobalement, je partage la oordination du CPER MISN TALC ave Claire Gardent depuis 2008.Divers� J'ai été impliqué dans un ertain nombre de propositions de projets qui n'ont �nalement pas abouti,omme les réseaux d'exellene AIR�LARGE et AIR�SOFT, la proposition de projet européenPierre et Marie Curie AmbiCom, une proposition de projet ITC-Asie, et plusieurs propositionsnationales ARC et ANR.� Je suis atuellement en train de préparer une ollaboration nationale dans le adre des ANRblanhes, ation qui devrait être déposée en 2010.22



EnseignementMes prinipaux enseignements et responsabilités assoiées sont résumés i-dessous.� De 1996 à 1999, pendant mes trois années de thèse, j'ai réalisé mon monitorat à l'ESSTIN, où j'aipris la responsabilité du ours de JAVA et d'UML. J'ai ainsi réalisé 64 heures equivalent TD paran de CM, TD et TP, soit au total 192 h.� Après mon post-dotorat, pendant l'année solaire 2000-2001, j'ai obtenu un poste d'ATER à l'UHP,au ours duquel j'ai enseigné les bases de données en Liene et en Maîtrise. J'ai également pris laresponsabilité du ours de JAVA et d'UML à l'IUT de St-Dié.Après l'obtention de mon poste de CR CNRS en septembre 2001, j'ai hoisi de poursuivre les ensei-gnements dérits i-dessous.� Pendant l'année solaire 2002/2003, j'ai donné 32 h de TD/TP en DEUG en programmation objetet JAVA.� Ensuite, pendant l'année solaire 2003/2004, j'ai donné 37 h de CM, TD et TP en initiation àl'informatique en Maîtrise d'italien et d'espagnol à Nany II.� Ensuite, pendant l'année solaire 2004/2005, j'ai donné 20 h de TD d'algorithme et de JAVA enDESS Chimie.� Finalement, pendant l'année solaire 2006/2007, j'ai pris la responsabilité du ours de reonnaissaneautomatique de la parole en Master reherhe, pour un total de 15h de ours magistraux. J'ai donnéégalement une version plus ourte de e ours (6h de CM) en novembre 2009.
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Responsabilités et rayonnementPartiipation à des jurysJ'ai partiipé à deux jurys de thèses :1. Jury de thèse de Sébastien Demange en otobre 2007 ;2. Jury de thèse de Pavel Král en novembre 2007 ;J'ai partiipé à un jury de DEA, elui de Pavel Král en 2003.ResponsabilitésJ'ai pris un ertain nombre de responsabilités dans le adre de la diretion, de la proposition, de lagestion et du suivi de plusieurs projets européens et plusieurs projets nationaux : es responsabilités sontrésumées dans le paragraphe �Valorisation et transfert�, et je ne les rappelle pas ii.D'autre part, j'ai pris d'autres responsabilités d'administration de la reherhe plus �traditionnelles�,dont les suivantes :� J'ai été élu au onseil de laboratoire du LORIA pendant 4 ans.� J'ai été élu à la ommission de spéialiste de l'UHP en 2006, mais malheureusement sans e�et, arette életion a été annulée suite à la loi sur l'autonomie des universités.RayonnementMon rayonnement sienti�que repose essentiellement sur mes publiations, dont la liste omplète estdonnée en Annexe B à la �n de e dossier, ainsi que sur mon impliation dans des projets de reherhe,qui sont dérits préalablement. De plus, nous pouvons noter les quelques éléments suivants :� J'ai été onférenier invité à la onférene internationale Aoustis en mai 2008.� Je suis releteur régulier des revues internationales IEEE Trans. on Speeh and Audio Proessing,Speeh Communiation, Computer Speeh and Language, "Integration, the VLSI Journal", PatternReognition Letters, et de plusieurs onférenes du domaine.� J'ai été releteur pour l'ANR en 2009.� J'ai été releteur pour le �Counil of Researh� de l'Université atholique de Leuven en 2009.� En 2004, j'ai été invité omme membre du groupe de l'Observatoire Français des Tehniques Avan-ées (OFTA http://www.ofta.net) onernant l'intelligene ambiante. Cette assoiation, rééepar la Soiété Amiale des Aniens Elèves de Polytehnique, organise tous les deux ans un groupe25



Responsabilités et rayonnementde travail sur un domaine sienti�que émergent. Ce groupe rassemble une vingtaine de membres,aadémiques et industriels, a�n d'analyser l'importane et l'évolution future d'un domaine tehno-logique émergent. Cette étude a duré 2 ans, à raison d'une réunion toutes les 6 semaines, à l'issudesquelles un livre de la série Arago est publié, qui résume l'état de l'art du domaine et émetdes reommandations sur le domaine étudié à destination des déideurs industriels, politiques et�naniers. Outre ma partiipation aux réunions du groupe, j'ai réalisé dans e adre un séminairesur les interfaes homme-mahines en intelligene ambiante et j'ai o-rédigé un hapitre du livre desynthèse.� J'ai partiipé au omité de leture de la onférene MCCSIS'07.
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Mémoire : Quelques ontributions enreonnaissane automatique de laparole robuste
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Chapitre 1Introdution1.1 Les hypothèses, soures d'informationEn reonnaissane automatique de la parole, l'information fondamentale est elle qui est observée. Elleprend deux formes : d'une part, le signal de parole, et d'autre part, l'utilisation des mots dans la langue.Toute la reonnaissane est basée sur es deux informations �primaires�. Mais l'information aoustique estextrêmement variable, et il n'existe auune grammaire qui puisse dérire une langue préisément. Il n'estdon pas possible d'établir une relation entre la parole et les mots à partir de es deux seules observations,et d'autres soures d'information doivent être onsidérées.Ces informations supplémentaires sont en fait des hypothèses qui re�ètent nos onnaissanes liées auxphénomènes observés et qui ontraignent ainsi l'espae de reherhe des relations potentielles entre laparole et les mots.Mais es hypothèses peuvent aussi bien aider la reonnaissane que l'induire en erreur. En e�et,dans le meilleur des as, elles re�ètent des onnaissanes que nous avons de bonnes raisons de roirevéridiques, omme par exemple l'additivité des signaux aoustiques dans le domaine temporel. Mais noussavons que la plupart d'entre elles ne sont qu'approximatives, mais néanmoins utiles pour simpli�er lesaluls, omme par exemple l'hypothèse d'additivité des spetres de puissane des signaux aoustiques.Le pire as, malheureusement très fréquent, est elui des hypothèses que nous savons fausses mais qui sontpourtant adoptées a�n de failiter les dérivations mathématiques, omme la forme onjuguée des densitésa priori dans les dérivations bayésiennes ou l'indépendane des oe�ients statiques et dynamiques ( !)dans les veteurs d'observation aoustiques.Toute approhe en reonnaissane de la parole repose don sur un empilement d'hypothèses plus oumoins vraisemblables et disutables. Le nombre de méthodes existantes re�ète la multipliité des hoixd'hypothèses réalisables. Portons au rédit des artiles publiés dans la littérature du domaine le faitque les hypothèses réalisées sont en général relativement bien dérites et motivées. Toutefois, fae à lamultitude de méthodes proposées depuis plusieurs déennies, il est indispensable de pouvoir ompareres méthodes entre elles. Cette omparaison est généralement réalisée selon un ritère quantitatif, le plussouvent le taux de reonnaissane sur un orpus et une tâhe donnée.Je pense ependant qu'il est au moins aussi important de omparer les hypothèses sous-jaentes auxméthodes que leur taux de reonnaissane. En e�et, au vu du nombre d'hypothèses réalisées aussi bienimpliitement qu'expliitement, il n'est pas rare que des approhes a priori motivées par des onsidérationstrès di�érentes se révèlent �nalement semblables, voire identiques. Mais le plus important n'est paslà : haque hypothèse établit en réalité un ompromis entre les ontraintes imposées au système dereonnaissane et ses apaités de généralisation à d'autres tâhes et d'autres onditions. Les ontraintessont indispensables, ar elles guident le hoix de la solution dans l'espae quasiment in�ni des relationspossibles. Mais elles limitent en ontrepartie les domaines d'appliation (tâhe, type de bruit, louteurs,et.) d'une méthode.Comparer deux approhes uniquement par leur taux de reonnaissane n'est don pas �able, ar laméthode qui donne les meilleurs taux de reonnaissane peut aussi être elle qui est la plus ontraignante29



Chapitre 1. Introdutionen terme d'hypothèses. L'approhe alternative peut d'un autre �té ompenser la faiblesse de ses per-formanes par des apaités de généralisation qui la rende plus e�ae dans d'autres onditions. Cetarti�e est malheureusement trop rarement pris en ompte dans les publiations, e qui a�aiblit d'autantles onlusions souvent tirées hâtivement d'expérienes trop spéi�ques. La seule manière véritablementonvainante de valider une approhe serait de la omparer aux autres dans de multiples onditions expé-rimentales, ou au moins sur un panel de onditions diverses. Cei est bien entendu impossible à réaliserpar une seule équipe de herheurs dans des délais raisonnables.Comment prouver alors qu'une méthode est meilleure qu'une autre, au-delà des strites onditionsexpérimentales dé�nies dans un artile ? Il n'y a pas de réponse véritablement satisfaisante à ourt termeà ette question : il faudrait attendre que d'autres équipes de reherhe analysent ette méthode dansd'autres onditions, e qui peut prendre beauoup de temps. C'est d'ailleurs pour ela que seules desapprohes relativement aniennes et qui ont fait leur preuve dans de multiples onditions, omme lesMFCC ou la normalisation epstrale, sont unanimement aeptées par la ommunauté du domaine, alorsque d'autres approhes plus réentes, même issues de ampagnes d'évaluations internationales, ommel'ETSI AFE1, ne le sont pas (enore).Lorsqu'une nouvelle approhe est proposée, il est impossible pour quelques herheurs isolés de réa-liser des expérienes dans des onditions aussi variées. Il est néanmoins possible de mettre en évideneles hypothèses réalisées dans la méthode, et de omparer es hypothèses ave elles des autres approhesde référene a�n d'identi�er leurs apaités de généralisation respetives. Toute validation expérimentaledevrait don être omplétée par une telle analyse, surtout lorsque la robustesse du système de reonnais-sane est onsidérée. En e�et, la robustesse est préisément la apaité des algorithmes de reonnaissaneautomatique de la parole à être e�aes lorsque les onditions d'utilisation di�èrent des onditions danslesquelles es méthodes ont été onçues. Retenons néanmoins que la validation expérimentale omplétéepar une analyse des hypothèses formulées n'est pas une solution entièrement satisfaisante, ar elle neremplaera jamais l'étude expérimentale à grande éhelle dans de multiples onditions. Elle permettratoutefois de tempérer à juste titre les onlusions tirées des expérimentations, onlusions qui, par leurforme numérique, revêtent le aratère absolu des mathématiques, surtout lorsqu'elles sont on�rméesstatistiquement par des intervalles de on�ane ertains à 99 % ! N'oublions don pas que toute etteertitude n'est valide que dans le adre de onditions expérimentales très spéi�ques...1.2 Les informations utiles à la reonnaissaneLes types d'information les plus fréquemment exploités en reonnaissane automatique de la parolesont répertoriés i-dessous :� Le signal observé, même bruité, onstitue bien entendu la première soure d'information.� Les modèles de parole et les modèles n-gram entraînés sur les bases d'apprentissage onstituent ladeuxième soure d'information la plus importante.� Des modèles de bruit, indépendant de la parole, peuvent également être entraînés sur des basesd'apprentissage.� Les modèles et équations dérivant le mélange des signaux de parole et de bruit peuvent être inter-prétés omme des ontraintes dont le but est de restreindre l'espae de reherhe du déodage, et lesonnaissanes qui sont à l'origine de es équations sont don également des soures de onnaissaneimportantes pour le déodage.� Les modèles paramétriques ave lesquels nous réalisons le déodage, omme les transformationsMLLR ou les GMM modélisant onjointement la parole propre et bruitée dans SPACE, et dontla forme est souvent hoisie pour des raisons pratiques de dérivabilité ou de omplexité, jouentégalement un r�le de ontraintes limitant l'espae de reherhe. Ce sont alors des hypothèses sim-pli�atries et non plus des onnaissanes qui sont à l'÷uvre, mais elles n'en onstituent pas moinsdes informations qui a�etent le déodage.1f. paragraphe 2.1.230



1.2. Les informations utiles à la reonnaissaneVoyons maintenant omment es informations sont utilisées en pratique et dans quelles approhes del'état de l'art. La liste suivante instanie les types d'information généraux dérits i-dessus et expliiteles di�érents as d'appliation de es informations et les méthodes robustes les plus représentatives desatégories orrespondantes. Cette typologie des approhes robustes de reonnaissane est loin d'êtreexhaustive, et ertains hoix de lassi�ation réalisés sont ertainement disutables. Toutefois, l'objetifprinipal est ii d'illustrer la ré�exion menée au paragraphe préédent, et de montrer omment l'analysedes hypothèses réalisées peut parfois donner un nouvel élairage sur des méthodes que nous onnaissonstous depuis bien longtemps.Les méthodes robustes sont simplement listées ii : les plus importantes d'entre elles, ou elles qui sontliées à mes propres travaux, sont dérites dans le reste du mémoire. Pour les autres, j'invite le leteur àonsulter des ouvrages de référene sur l'état de l'art du domaine, omme [Haton et al., 2006℄.Signal observé :Toutes les méthodes exploitent ette information. Si nous supposons que le signal observé représentee�etivement le signal de parole, alors la robustesse ne peut être améliorée qu'en foalisant aumieux la paramétrisation sur l'information phonétique présente dans le signal, e que font toutesles approhes de paramétrisations �simples�, omme MFCC, Frequeny Filtered ou PLP. Si parontre nous remplaçons ette hypothèse d'égalité du signal observé et du signal de parole parune autre hypothèse, moins forte, selon laquelle la parole n'est pas observée diretement, alors denouvelles ontraintes doivent être appliquées, parmi lesquelles :1. Représentativité du bruit dans un orpus de parole bruitée :Une première atégorie d'approhes robustes exploite un orpus de parole bruitée, et faitl'hypothèse que les bruits présents dans e orpus sont représentatifs des onditions de test,ou tout au moins qu'on peut approher les seonds par les premiers. Les méthodes de etype sont l'apprentissage bruité, multi-onditions, la séletion/interpolation/extrapolationde modèles, les voix (ou environnements) propres, le luster adaptive training.2. Modèles bruités paramétriques :Une deuxième atégorie d'approhe n'utilise pas de orpus de parole bruitée, mais inlut dansla desription des modèles aoustiques des paramètres libres qui permettent d'apprendre desmodèles de parole bruitée sur le signal de test. Les approhes de e type sont MLLR, MAP,et leurs délinaisons. Notons que la forme paramétrique adoptée est une ontrainte forte quionstitue une information non négligeable ajoutée dans le système.3. Modèle d'environnement :Une autre atégorie d'approhes robustes utilise un modèle d'environnement, 'est-à-dire unmodèle (ou des hypothèses) qui dérit omment plusieurs soures sonores se ombinent. Cesmodèles peuvent être de deux types :3.1. Modèle d'environnement exat :Dans ette atégorie, la plus fréquente, le modèle d'environnement dérit exatementla valeur observée en fontion des valeurs estimées du bruit et de la parole. Il peutprendre les formes suivantes :3.1.1. Modèle d'environnement paramétrique :Ce modèle inlut la desription de la parole, provenant des modèles aoustiques,et du bruit, généralement sous la forme de paramètres dont la valeur est estiméesur la phrase de test en maximisant la vraisemblane des observations. Lesapprohes de e type sont par exemple VTS, CDCN, POF, ... La di�éreneentre es tehniques et elles dérites i-dessus sous l'intitulé �modèles bruitésparamétriques� n'est pas évidente : en e�et, dans les deux as, des paramètressont estimés sur le signal de test a�n de rendre ompte du bruit, souvent avele même ritère de maximisation de la vraisemblane. 31



Chapitre 1. Introdution Toutefois, MLLR par exemple, ontraint e�etivement les modèles bruités àêtre dérivés linéairement des modèles non bruités, mais elle n'impose pas derelation prédé�nie entre la parole et le bruit omme le fait VTS ; elle n'estimed'ailleurs pas le bruit, et MLLR est don plus générale en e sens que VTS. Ceiexplique pourquoi MLLR peut traiter aussi bien le bruit que la variabilité dueau louteur. D'un autre �té, les ontraintes plus fortes présentes dans VTS larendent plus e�ae (VTS a besoin d'un orpus d'adaptation plus petit queMLLR) pour le traitement du bruit.3.1.2. Modèle d'environnement non paramétrique :Le modèle d'environnement peut être une simple équation dérivant la relationentre di�érentes omposantes du signal. Un modèle de bruit, qui représente uneomposante de l'équation, est alors généralement requis. La distintion portealors sur la manière d'estimer le bruit :3.1.2.1. Modèle de bruit paramétrique :En plus de l'équation dérivant l'environnement, un modèle de bruit,indépendant de la parole, peut être onstruit sur le signal de test. Unmodule de détetion des segments de parole/non parole est généralementutilisé pour séletionner les segments de signal sur lesquels apprendre emodèle. Les méthodes utilisant à la fois un modèle d'environnement etde bruit sont par exemple la soustration spetrale, les �ltres de Wiener,�ltres de Kalman ainsi que la paramétrisation ETSI AFE qui s'appuiesur les �ltres de Wiener.3.1.2.2. Modèle de bruit non paramétrique :Le modèle de bruit peut également être onstruit sur une base d'appren-tissage. L'information �extérieure� importée dans le système est dans eas beauoup plus importante que lorsque le modèle de bruit est entraînésur le signal de test seul, e qui justi�e à mon avis de bien séparer lesdeux as. L'approhe la plus élèbre de e type est PMC. L'adaptationjaobienne en fait également partie, même si les modèles de bruit sontgénéralement de simples entroïdes entraînés sur les orpus d'apprentis-sage et de test de la parole.3.1.3. Modèle d'environnement statistique :Le modèle d'environnement peut ne pas avoir de forme analytique, mais êtreplut�t un modèle statistique qui représente la ombinaison de la parole et dubruit par une distribution de probabilité. C'est le as des approhes SPLICEou SPACE.3.2. Modèle d'environnement inomplet :Les onnaissanes sur l'environnement peuvent être beauoup moins rihes, mais aussimoins ontraignantes, et simplement donner des indiations utiles au proessus dereonnaissane sans imposer de valeur préise au signal de parole.3.2.1. Connaissanes sur le nombre de soures sonores :Cette onnaissane est utile surtout en onjontion ave une hypothèse d'indé-pendane des soures sonores, et l'utilisation de plusieurs mirophones, e quipermet alors de s'appuyer sur une analyse en omposantes indépendantes (ICA)pour séparer la ontribution de haque soure. Ces approhes sont onnues sousle nom de �séparation aveugle de soures� (BSS). Le fait d'utiliser plusieurs mi-rophones permet de se passer totalement de ontraintes sur la forme du signal.Ces approhes sont ainsi également e�aes sur d'autres signaux que la parole.32



1.3. Positionnement du problème3.2.2. Domination d'une soure sonore :Le modèle d'environnement peut également supposer qu'une seule des souressonores domine le signal dans une zone limitée du spetre : dans e as, enl'absene d'hypothèses supplémentaires, auune onnaissane sur la valeur dusignal de parole dans les zones dominées par le bruit n'est possible. C'est le asnotamment des approhes de reonnaissane ave données manquantes.3.2.3. Observations inertaines :L'e�et de l'environnement sur les observations peut être onsidéré omme in-onnu. Dans e as, les observations ne sont plus des salaires, ou des �observa-bles� au sens de Bayes, mais des variables aléatoires dont la densité de probabi-lité peut être estimée : 'est e que font les approhes dites de �déodage iner-tain�. La di�érene prinipale par rapport aux approhes plus traditionnellesest que l'inertitude sur l'observation est transmise au module de déodage,alors qu'elle est résolue dès l'étape de paramétrisation pour le débruitage parexemple.La première remarque onernant ette typologie onerne sa forme arboresente : 'est la forme �na-turelle� qui s'est imposée d'elle-même lors de sa onstrution. Elle re�ète les di�érents hoix d'hypothèsesqui peuvent être réalisés, les n÷uds frères apparaissant dans un même niveau représentant les hypothèsesalternatives modélisant un ertain type d'information.Cette struture arboresente peut parfois lari�er les hypothèses sous-jaentes à di�érentes méthodes.Toutefois, la omparaison des apaités de généralisation de deux méthodes dans l'arbre n'est pas toujoursfaile. Par exemple, l'apprentissage multi-onditions suppose que le orpus bruité d'apprentissage estreprésentatif du bruit de test, e qui est une hypothèse a priori plus forte que la forme paramétriqueutilisée dans l'adaptation MLLR, dont le r�le est également de prendre en ompte la variabilité entrela parole d'apprentissage et de test, et qui est estimée sur le signal de test. Toutefois, l'hypothèse delinéarité de ette relation peut se révéler moins réaliste qu'un orpus d'apprentissage bruité bien onçu.Dans d'autres as, la fore des hypothèses2 est plus faile à omparer. Par exemple, les approhes dedébruitage supposent que la forme du bruit est onnue, ou peut être estimée, e qui est une hypothèseplus forte que elle réalisée en reonnaissane ave données manquantes, qui suppose seulement que laloalisation du bruit dans le plan temps-fréquene, et non sa ontribution préise, est estimable. Nouspouvons don en onlure que ette dernière approhe est mieux à même de traiter des bruits ne respetantpas les ontraintes de quasi-stationnarité néessaires à l'estimation du bruit dans une phrase.1.3 Positionnement du problèmeCommençons par dé�nir plus préisément le problème prinipal abordé dans e mémoire. En e�et, lethème général, qui est elui de l'étude des systèmes de reonnaissane automatique de la parole robustesau bruit, est très vaste, et il faut lui dé�nir des limites raisonnables, en partiulier onernant le type debruit et les soures d'information qui vont jouer un r�le important dans les développements à venir.Tout d'abord, nous onsidérons prinipalement le bruit additif, et en partiulier, nous n'aborderonsquasiment pas le bruit onvolutif, ni la variabilité du signal provenant du louteur lui-même (e�et Lom-bard, voix extrêmes ou pathologiques, et.), ni le phénomène de réverbération, ni le bruit introduit par unanal de ommuniation arti�iel (GSM, odage en mp3, et.). De même, nous supposons qu'un uniquemirophone est disponible, et nous n'aborderons don pas en partiulier les tehniques de débruitagebasées sur les matries de mirophones, ou les méthodes utilisant des données visuelles.2ou de manière équivalente, leurs ontraintes 33



Chapitre 1. Introdution1.4 Les approhes en reonnaissane robusteLa très grande majorité, si e n'est la totalité, des systèmes de reonnaissane automatique de laparole omparent le signal aoustique ave des modèles aoustiques. Le bruit a�ete le signal aoustique,et peut altérer la orrespondane qui existe entre e signal et le modèle qui le génère. Un système dereonnaissane automatique de la parole est robuste au bruit s'il parvient à retrouver la bonne séquenede modèles malgré le bruit.Pour augmenter la robustesse au bruit, trois approhes sont envisageables, et peuvent bien sûr êtreombinées :� Modi�er le signal a�n de rétablir la orrespondane ave les modèles ;� Modi�er les modèles ;� Utiliser d'autres soures d'information, par exemple ontextuelle, pour aider le proessus de déo-dage.Les deux premières approhes ont été très largement étudiées au ours de es deux dernières déennies,et la majeure partie des travaux présentés dans e mémoire prennent également plae dans es deuxatégories.La troisième approhe n'a enore été que très peu explorée, au moins d'un point de vue général.En e�et, de nombreuses appliations partiulières, omme la réservation h�telière, exploitent des gram-maires et voabulaires adaptés à la tâhe, très ontraints, qui peuvent être onsidérés omme des souresd'information ontextuelle augmentant, parfois onsidérablement, la robustesse de la reonnaissane aubruit. Mais es soures d'information sont généralement utilisées de manière ad ho, et pour des aspartiuliers omme elui de la réservation. Je pense qu'une meilleure prise en ompte de es informationsontextuelles, évoluant progressivement des as partiuliers au as général, onstitue le meilleur moyende repousser les limites, à mon avis fondamentales, sur lesquelles se heurtent aujourd'hui les systèmes dereonnaissane automatique de la parole. Selon ette vision, de multiples soures d'information doiventêtre utilisées onjointement pour retransrire un message oral, et la ontribution respetive de hauned'entre elles dépend du ontexte. Ainsi, lorsque le bruit est très fort, le signal aoustique devient moinsprépondérant, au pro�t d'autres onnaissanes, omme la sémantique.Le hapitre 2 traite don des méthodes qui modi�ent le signal de parole a�n de rendre les paramètresaoustiques plus robustes. Suessivement, les approhes de type paramétrisation robuste, débruitageet �nalement analyse de sènes auditives y sont présentées. Cette dernière approhe est abordée ar,bien que je n'ai pas vraiment proposé de nouvelles ontributions dans e domaine, j'ai néanmoins étudiél'analyse de sènes auditives en tant qu'étage de prétraitement aux méthodes de reonnaissane avedonnées manquantes. Or, il s'agit bien d'une tehnique de séparation de la ontribution de la parole dubruit, et don d'une méthode de débruitage qui a déjà été intégrée dans des systèmes de reonnaissaneautomatique de la parole. Le hapitre 2 termine par un résumé de mes ontributions prinipales dans edomaine.Le hapitre 3 présente les approhes de modi�ation des modèles aoustiques. Il s'agit don essentiel-lement des méthodes d'adaptation. J'y présente en partiulier mes travaux sur les modèles multi-éhellespour l'adaptation, les modèles multi-bandes et l'adaptation jaobienne. Comme pour le hapitre 2, lehapitre 3 termine par un résumé de mes ontributions prinipales, e qui permet d'isoler plus lairemente qui relève de mes travaux et e qui provient de l'état de l'art.Le hapitre 4 présente les approhes de reonnaissane ave données manquantes. Après une brève des-ription des prinipes fondamentaux et des problèmes du domaine, je déris plus préisément mes travauxpassés et présents sur la généralisation de es approhes à des domaines de paramétrisation quelonques,ainsi que les travaux que j'ai menés ave Sébastien Demange pendant sa thèse. Le paragraphe 4.7 déritalors mes travaux réents onernant l'intégration de la reonnaissane ave données manquantes et lesmesures de on�ane. Le paragraphe 4.8 termine en résumant également mes ontributions prinipalesdu domaine.Le hapitre 5 se distingue des préédents, ar il ouvre le domaine de la reonnaissane automatique dela parole robuste à d'autres soures d'information que elles onsidérées jusqu'au hapitre 4. En partiulier,la notion d'interation impliite y est présentée : mon intérêt pour e onept est issu de mes travaux surl'appliation des tehniques de reonnaissane de la parole aux plates-formes d'intelligene ambiante, quionstituent à mon avis un adre idéal pour intégrer de nouvelles soures de onnaissane aux systèmes34



1.4. Les approhes en reonnaissane robusted'interation voale et multimodale. Je développe plus spéi�quement dans e hapitre deux aspets demes reherhes liées à l'extration d'information de haut niveau : les ates de dialogue, reherhe menéeonjointement ave Pavel Kral dans le adre de sa thèse, et l'extration d'information sémantique de laparole. Je ne réalise pas dans e hapitre d'état de l'art, ar, dans la mesure où j'y aborde des domainesaussi divers que l'intelligene ambiante, la struture du dialogue, la syntaxe et la sémantique des languesnaturelles, un état de l'art, même réduit à son minimum, prendrait beauoup trop de plae par rapport aureste du mémoire, d'autant plus que es notions y sont abordées essentiellement en tant que perspetives.Le hapitre 5 présentant exlusivement mes ontributions, ne se termine pas par un rappel de elles-i.Le hapitre 6 onlut le mémoire.Une dernière remarque avant d'aborder le ÷ur du sujet : quelques résultats expérimentaux sontparfois donnés pour ertaines de mes ontributions a�n d'illustrer les notions théoriques orrespondantes.Ces résultats sont relativement peu nombreux, et ils ne onstituent bien entendu qu'une petite frationdes expérienes que j'ai pu menées au ours de es dernières années et qui sont détaillées dans mespubliations. Toutefois, a�n d'éviter de répéter à travers le mémoire les aratéristiques des orpus etdes systèmes de reonnaissane utilisés, les diverses onditions expérimentales que j'ai utilisées dans lemémoire sont toutes dérites et rassemblées dans l'annexe A.
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Chapitre 2La modi�ation du signalLe rapport signal-sur-bruit (SNR) est utilisé pour mesurer le niveau de bruit dans un signal. Théori-quement, il est dé�ni par le rapport de la puissane du signal sur la puissane du bruit :
SNR[dB] = 10 log10

(

Psignal

Pbruit

)mais en pratique, il existe plusieurs manières de aluler es puissanes, selon qu'elles sont estiméesglobalement sur un orpus, une phrase, ave ou sans les segments de silene, et. Le SNR le plus souventutilisé est le SNR segmental, qui utilise une fenêtre glissante sur laquelle est alulée la puissane dusignal et dont seule la valeur maximale (ou au niveau d'un quantile prédé�ni) est retenue. Toutefois,es valeurs ne sont que des approximations globales du SNR, qui en réalité varie onstamment d'uninstant à l'autre. On peut également essayer d'estimer le SNR loal, à haque instant et/ou pour haquebande de fréquenes, mais en l'absene de la donnée du bruit seul, une telle estimation est extrêmementdi�ile à réaliser et revient à résoudre le problème général de la robustesse. De nombreuses tehniquesintermédiaires estimant le SNR et ses modi�ations dynamiquement ont don été élaborées, dont un bonexemple est donné dans [Plapous et al., 2006℄.L'amélioration du SNR global permet d'évaluer les performanes d'un algorithme de débruitage, maisselon la �nalité du système, il est plus intéressant d'évaluer soit l'amélioration du taux de reonnaissaneautomatique, soit l'amélioration de l'intelligibilité de la parole par des auditeurs humains.Les approhes robustes qui modi�ent le signal sont prinipalement les méthodes de :� Paramétrisation� Débruitage� Analyse de sènes auditives et séparation de soures2.1 ParamétrisationLa paramétrisation intervient dans tous les systèmes de reonnaissane de la parole, mais elle peutêtre plus ou moins robuste au bruit.La paramétrisation MFCC (Mel Feature Cepstral Coe�ient) est de loin la plus utilisée, aussi bienen reonnaissane automatique de la parole qu'en reonnaissane du louteur ou de la langue. Cettepréférene s'explique d'abord par ses performanes appréiables dans le bruit : les oe�ients MFCCsont réputés plus robustes que les oe�ients spetraux, par exemple. Cei s'explique en grande partiepar le fait que les oe�ients epstraux sont déorrélés, et don en partiulier que les variations d'énergien'a�etent qu'un seul oe�ient et que les matries de ovariane dans les modèles statistiques sontdiagonales, e qui permet de réduire de beauoup le nombre de paramètres et prévient le risque que lesmodèles apprennent trop de détails du signal qui pourraient les rendre sensibles au bruit. Les dérivéesdes MFCC sont également plus robustes que les oe�ients statiques, e qui est lié au �ltrage temporelqu'elles introduisent [Yang et al., 2007℄. Les paramètres epstraux LPC (Linear Preditive Coding) sontassez semblables aux MFCC et obtiennent des résultats similaires.37



Chapitre 2. La modi�ation du signalCertains �ltres temporels, omme l'analyse RASTA [Hermansky et al., 1991℄, ou enore d'autres �ltrestemporels qui sont réalisés dans le domaine de l'autoorrélation et en assoiation ave des oe�ientsMFCC Yuo99, sont parfois utilisés pour réduire enore la ontribution du bruit dans le signal. L'analyseRASTA réduit l'in�uene du bruit à variation temporelle lente en �ltrant les oe�ients log-spetrauxave une durée d'intégration de l'ordre de 200 ms [Hermansky et Morgan, 1994℄. Elle est souvent ombinéeaux paramètres PLP, donnant naissane à la paramétrisation RASTA-PLP, mais elle peut également êtreréalisée dans le domaine epstral [Haeb-Umbah et al., 1995℄, ou ombinée ave un �ltre de Kalman pouraméliorer ses performanes [Ma et al., 2006℄. Le �ltre de Kalman est d'ailleurs souvent utilisé, seul ouombiné ave d'autres méthodes et algorithmes, pour débruiter le signal de parole [Kim et al., 2005a℄.Les tehniques de normalisation (de la moyenne et de la variane du epstre, de son histogramme [Hilger et Ney, 2006℄,de la longueur du onduit voal [A�fy et Siohan, 2007℄, ...) sont très fréquemment utilisées pour réduirela variabilité du signal, qui peut être attribuée pour l'essentiel au bruit. Mais de telles normalisations ontaussi leurs limites, ar elles ignorent quelle part de variabilité est préisément due au bruit ou à la parole.Un exemple simple, mais instrutif, est elui de la normalisation de la moyenne du epstre : elle-iest généralement réalisée sur toute la phrase, segments sans parole inlus. Le oe�ient c0, qui enodel'énergie du signal, est représenté sur la �gure 2.1 pour un même segment de parole suivi par un silene plusou moins long. Nous pouvons voir sur ette �gure que la paramétrisation ave normalisation donne des
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Fig. 2.1 � E�et de la normalisation epstrale sur un même signal de parole, ave plus ou moins de silene.valeurs signi�ativement di�érentes, bien que le signal de parole soit stritement identique. Ces di�érenessont dues au silene qui perturbe le alul de la moyenne du epstre. Cette limitation se généralise dansune moindre mesure aux di�érents phonèmes qui onstituent les phrases, et à leur distribution d'unephrase à l'autre.2.1.1 Paramètres fréquentiels �ltrés et ondelettesLes paramètres fréquentiels �ltrés (en anglais Frequeny Filtered Features) ont été proposés a�n d'ob-tenir un ompromis uni�ant les avantages respetifs du spetre et du epstre, à savoir l'interprétationspetrale des oe�ients et leur déorrélation [Nadeu et al., 1995℄. Ces oe�ients sont alulés en �l-trant les énergies fréquentielles ontenues dans les �ltres triangulaires traditionnellement utilisés dans lessystèmes de reonnaissane, au moyen d'un �ltre du seond ordre, par exemple :
H(z) = z − z−1 (2.1)Cette paramétrisation permet d'obtenir des taux de reonnaissane omparables à eux obtenus avedes oe�ients MFCC, voire parfois meilleurs [Nadeu et al., 2001℄. Ces paramètres ont également été38



2.1. Paramétrisationutilisés pour reonnaître des signaux de parole éhantillonnés à une fréquene di�érente de elle d'ap-prentissage [Bauereker et al., 2003℄ ou enore ombinés ave l'adaptation jaobienne pour augmenter larobustesse des systèmes de reonnaissane au bruit [Abad et al., 2003℄.Murat Deviren a démontré dans sa thèse que les paramètres fréquentiels �ltrés peuvent avantageu-sement être alulés au moyen d'une déomposition en ondelettes [Deviren, 2004℄. En s'appuyant surl'analogie entre les paramètres fréquentiels �ltrés et l'ondelette de Haar, il a ainsi proposé d'améliorerla paramétrisation en déployant plusieurs éhelles d'analyse, omme ela est réalisé dans les analysespar ondelettes. Cette nouvelle paramétrisation en ondelettes a été omparée favorablement ave les para-mètres fréquentiels �ltrés sur le orpus bruité Aurora3, mais sans pouvoir mettre en évidene un avantageonsistant par rapport aux MFCC.De nombreuses autres paramétrisations robustes basées sur les ondelettes ont été proposées : se-lon les as, les oe�ients en ondelettes sont utilisés diretement en remplaement des oe�ientsMFCC [Kryze et al., 1999℄, après avoir subies un débruitage [Gupta et Gilbert, 2001, Ghanbaria et Karimi-Mollaei, 2006℄,pour aluler l'énergie dans les sous-bandes de l'éhelle Mel [Sarikaya et Hansen, 2000, Kim et al., 2000℄,pour approher l'éhelle Mel [Sarikaya et Hansen, 2000℄, ou enore en remplaement de la transfor-mée en osinus disrète [MCourt et al., 2000, Gowdy et Tufeki, 2000℄. Plus réemment, les auteurs de[Kotnik et Ka£i£, 2007℄ ombinent une déomposition en ondelettes di�éreniée pour les segments voiséset non voisés ave des paramètres alulés par autoorrélation, qui présente des performanes omparablesave elles de la paramétrisation ETSI AFE (dérite au paragraphe suivant).2.1.2 ETSI Advaned Front-EndL'organisme de standardisation ETSI a onduit es dernières années trois ampagnes d'évaluationsur les bases de données Aurora2, 3 et 4, a�n de dé�nir une paramétrisation standard robuste au bruitpour la reonnaissane automatique de la parole. Le résultat de es évaluations est la paramétrisationaujourd'hui onnue sous le nom de ETSI Advaned Front-End, ou enore WI008, dont l'algorithme est lesuivant : Paramétrisation standard issue des évaluations Aurora� Rédution du bruit : La première étape de l'algorithme débruite le signal en deux étages :1. Etage 1 : Une détetion parole / non parole est réalisée, en se basant sur une estimée del'énergie du bruit et de la parole. Ces estimées sont mises à jour à haque trame au moyend'un fateur d'oubli qui favorise les trames les plus réentes. La détetion parole / non paroleutilise alors un seuil sur le rapport signal-sur-bruit estimé.Les paramètres optimaux d'un �ltre de Wiener sont ensuite alulés à partir du spetre depuissane du signal et d'une estimée du spetre de puissane du bruit, également alulée aveun fateur d'oubli. Ces paramètres sont alors transformés du spetre linéaire vers le spetreMel, puis vers le domaine temporel. Le signal temporel est �nalement �ltré par le �ltre deWiener préédemment alulé.2. Etage 2 : Le deuxième étage du module de paramétrisation prend en entrée le signal débruitépar le premier étage. Il réalise alors un seond débruitage, qui suit le même shéma que lepremier étage, à la di�érene que le �ltre de Wiener est pondéré par un fateur dépendantdu SNR estimé pour haque trame : l'objetif est de débruiter plus agressivement les tramesdominées par le bruit, et beauoup moins les trames de parole. A la �n du deuxième étage, lebiais du signal temporel débruité est enlevé a�n de reentrer le signal sur zéro.� Une fois débruité, le ontour énergétique lissé du signal temporel est alulé au moyen de l'opérateurde Teager puis d'un �ltre à réponse impulsionnelle �nie (FIR). L'opérateur de Teager est un opé-rateur non linéaire pour aluler le ontour énergétique d'un signal Teager. Dans le as d'un signaldisret, il vaut : Ψ[x(n)] = x2(n)−x(n+1)x(n− 1). Ce ontour sert à aluler les pis énergétiquesorrespondant à la fréquene fondamentale. La onnaissane du nombre et de la position de es39



Chapitre 2. La modi�ation du signalpis permet ensuite de pondérer haque trame de parole en favorisant les trames prohes des pisénergétiques.� Des oe�ients MFCC sont ensuite alulés à partir de e signal.� La dernière étape de paramétrisation est une égalisation aveugle, qui prend omme référene leepstre du spetre plat.� Ces paramètres sont ensuite odés, puis transmis au serveur, qui déode et restaure les paramètresdu signal. Comme dans de nombreuses appliations de téléphonie, un déteteur de parole / nonparole est utilisé pour marquer les zones de non parole. Ce déteteur exploite l'aélération del'énergie assoiée à l'attaque de la voix. Cette aratéristique est plus robuste que l'énergie ou queles harmoniques en présene de bruit.Réemment, les auteurs de [Ishizuka et al., 2007℄ ont montré qu'ils obtenaient de meilleures perfor-manes que l'ETSI AFE sur un orpus japonais semblable à Aurora2 en ombinant la paramétrisationSPADE [Ishizuka et al., 2006℄ ave un déteteur parole/non parole très préis basé sur l'analyse desomposantes périodiques et apériodiques du signal. La paramétrisation SPADE utilise également unedéomposition du signal en parties harmoniques/non harmonique. Bien que les résultats obtenus parette nouvelle paramétrisation soient impressionnants, il onvient de les onsidérer ave la même retenueque nous devons avoir en analysant l'ETSI AFE, ainsi qu'ave la majorité des autres méthodes de para-métrisation proposées dans la littérature, omme par exemple [Li et al., 2007℄, qui exhibe également desrésultats surpassant l'ETSI AFE sur un orpus dédié à la parole bruitée dans les voitures. En e�et, haqueparamétrisation est onçue par rapport à un orpus partiulier, omme Aurora2 3 et 4 pour ETSI AFE,et Aurora-2J pour SPADE. Il semble que nombre de es paramétrisations soient très performantes sur�leur� orpus, et beauoup moins sur d'autres. Notons à e propos que la paramétrisation ETSI, qui étaitsortie vainqueur de la ampagne d'évaluation sur Aurora2, a été ensuite à nouveau battue sur Aurora2par son onurrent préédemment déhu, le onsortium Qualomm-ICSI-OGI [Adami et al., 2002℄.2.1.3 Brève onlusion sur la paramétrisationIl est partiulièrement di�ile de omparer les paramétrisations entre elles ar il faudrait les testersur un éhantillon aussi vaste que possible de tâhes et de orpus divers et variés, e qui peut par ailleursexpliquer pourquoi les MFCC, qui ont déjà fait leurs preuves dans toutes es onditions imaginables,restent aussi di�iles à détr�ner.Néanmoins, l'étage de paramétrisation étant le premier de la haîne de alul, les performanes de toutle système de reonnaissane reposent entièrement sur lui, e qui explique que de nombreuses nouvellesparamétrisations ontinuent à être proposées en permanene, qui améliorent par exemple l'estimationspetrale [Dharanipragada et al., 2007℄ ou enore qui proposent de nouveaux domaines de paramétrisa-tion [Morgan et al., 2005℄. Les limites des méthodes de paramétrisation robustes dépendent en grandepartie de l'absene de onnaissane préise des aratéristiques des onstituants du signal, et de nouveauxmodèles ont don été onsidérés, qui représentent ette di�érene entre la parole et le bruit : e sont lesméthodes de débruitage.2.2 DébruitageLa di�érene entre paramétrisation robuste et débruitage n'est pas toujours évidente. Dans la lassi-�ation proposée ii, les paramétrisations robustes ne onsidèrent pas le bruit en tant que tel, tandis queles méthodes de débruitage analysent le bruit et le prennent en ompte omme une omposante du signalà part entière. Ainsi, le �ltrage temporel du signal ou la normalisation du epstre sont onsidérés ommedes tehniques de paramétrisation, tandis que la soustration spetrale relève du débruitage. Avant deprésenter les prinipales approhes de débruitage, je ommene dans la suite par disuter des liens entredébruitage et adaptation, a�n de mieux dé�nir leurs aratéristiques respetives. Cette disussion intro-duit également la notion de modèles �pseudo-propres�, notion qui est ensuite utilisée dans les approhes40



2.2. DébruitageSPLICE et SPACE.La première méthode de débruitage présentée est la soustration spetrale, ar ses prinipes et hypo-thèses de base sont réutilisés dans presque toutes les autres tehniques de débruitage, puis je présenterapidement les autres approhes prinipales de débruitage, en terminant par mes ontributions.2.2.1 De la dualité en débruitage et adaptationLes approhes de débruitage et d'adaptation sont souvent onsidérées omme duales, ar d'un �té,il s'agit de supprimer le bruit du signal, et de l'autre, d'ajouter du bruit dans les modèles. Mais lesrelations entre es deux lasses d'approhes sont plus subtiles, et il est possible de onsidérer que lesapprohes de débruitage forment en fait un as partiulier des méthodes d'adaptation. Cette relationde subsomption peut se démontrer de la manière suivante : d'un �té, il est possible de reproduire àl'identique une approhe de débruitage dans le adre de l'adaptation, en translatant les moyennes detoutes les gaussiennes par le biais de débruitage, et en reproduisant ette adaptation dès que le biais estré-estimé. Bien sûr, et algorithme n'est pas e�ae, en partiulier lorsque le biais est ré-estimé à haquetrame, mais ei est très rare en pratique, et et exerie prouve au moins théoriquement que les approhesde débruitage forment un sous-ensemble des méthodes d'adaptation. Il reste à démontrer que ertainsalgorithmes d'adaptation ne peuvent pas être simulés par du débruitage, e qui est vrai par exemple pourtoutes les tehniques d'adaptation qui utilisent une transformation di�érente pour plusieurs gaussiennes.En e�et, dans e as, la topologie (ou répartition relative) des modèles dans l'espae aoustique a hangé,e qui ne peut se réduire à un simple biais du veteur observé3.La ombinaison des approhes de débruitage et d'adaptation n'est don pas forément intéressante,ar nous venons de voir que es deux approhes ne sont pas omplémentaires. Toutefois, elle peut êtreintéressante pour des raisons purement algorithmiques, l'adaptation étant généralement plus oûteuseque le débruitage.Cette ombinaison peut être réalisée par exemple �en asade�, 'est-à-dire en débruitant tout d'abordles orpus d'adaptation et de test, puis en adaptant les modèles. Mais une telle ombinaison débrui-tage/adaptation n'est que rarement réalisée en pratique, ar le débruitage peut introduire de nouvellesdistorsions non linéaires, dont l'exemple le plus onnu est le élèbre bruit musial de la soustration spe-trale, qui s'aommode très mal des hypothèses de linéarité souvent requises par l'étage d'adaptation.La ombinaison débruitage/apprentissage est par ontre beauoup plus e�ae, ar elle s'a�ranhitdes transformations linéaires de l'adaptation : e sont les tehniques d'apprentissage de modèles �pseudo-propres� . Ce proédé est basé sur l'addition de bruit, généralement arti�iel, au orpus d'apprentissage,suivi d'une phase de débruitage de e orpus, puis de l'apprentissage de modèles aoustiques �pseudo-propres� sur e orpus débruité. Ensuite, le orpus de test est débruité à son tour, puis reonnu par lesmodèles pseudo-propres. Cette tehnique est notamment utilisée dans les approhes SPLICE et SPACEdérites dans e mémoire, et est représentée shématiquement sur la �gure 2.2.Cei est généralement plus e�ae que de débruiter simplement, ar le débruitage est toujours im-parfait : il s'appuie notamment sur une estimation erronée du bruit, la fontion de débruitage utiliséeest paramétrique ave des valeurs estimées des paramètres, la ouverture de ette fontion dans l'espaedes fontions possibles est limitée, et l'ajout de bruit étant une appliation non bijetive qui augmentela onfusion entre les modèles aoustiques, il est théoriquement très di�ile de onstruire sa fontioninverse exate. L'espae débruité est don di�érent de l'espae propre, et réapprendre les modèles aous-tiques dans l'espae débruité d'apprentissage permet de prendre en ompte au moins une partie de esimperfetions dans les modèles.2.2.2 Débruitage par �ltrage linéaireLa soustration spetrale est l'une des tehniques de débruitage parmi les plus simples et les plusonnues. La ombinaison des signaux de parole et de bruit est linéaire dans le domaine temporel :
y(t) = x(t) + n(t) (2.2)3Sauf à débruiter di�éremment sur haque hemin de déodage, autrement dit à intégrer le débruitage dans le déodage,auquel as il ne s'agit plus vraiment de débruitage ! 41



Chapitre 2. La modi�ation du signalEnv. bruité 1(Apprentissage) Env. bruité 2(Test)débruitage environnements pseudo-propres :ils sont plus prohes queles env. de départ
HMMpseudo-propresApprentissage Test

Fig. 2.2 � Shéma de prinipe de l'apprentissage de modèles aoustiques pseudo-propres.où y(t), x(t) et n(t) représentent respetivement l'amplitude de la parole bruitée, de la parole seule, et dubruit seul, à l'instant t. Le signal est ensuite fenêtré, puis transformé par une transformation de Fourier.La relation d'additivité est préservée dans le domaine spetral :
Y (τ) = X(τ) + N(τ) (2.3)où Y (τ), X(τ) et N(τ) représentent respetivement les spetres omplexes de la parole bruitée, de la paroleseule, et du bruit seul, sur la fenêtre temporelle indiée par τ . Toutefois, ette relation d'additivité n'estplus préservée lors du passage au spetre de puissane. Néanmoins, l'hypothèse suivante est généralementadmise pour simpli�er les aluls :

|Y (τ)| ≃ |X(τ)| + |N(τ)| (2.4)Cette dernière équation est utilisée pour la soustration spetrale, mais également pour d'autres méthodesde débruitage spetral.La soustration spetrale revient don à aluler une estimée du spetre de puissane du bruit |N̂(τ)|,puis à soustraire ette estimée du spetre de puissane du signal observé [Boll, 1979℄ :
|X̂(τ)| = |Y (τ)| − |N̂(τ)| (2.5)Le spetre débruité X̂(τ) peut alors être utilisé, soit pour onstruire des paramètres MFCC qui serontfournis à un système de reonnaissane automatique de la parole, soit pour reonstruire le signal temporelde la parole débruitée.Une autre tehnique de débruitage très onnue par �ltrage linéaire est le �ltre deWiener [Wiener, 1949℄.En supposant que les trames de parole et de bruit sont issues de proessus gaussiens stationnaires dedensités spetrales de puissanes respetives σ2

X(f) et σ2
N (f), il est possible de dériver un estimateur

X̂(t, f) du signal de parole seul, optimal au sens des moindres arrés, 'est-à-dire qui minimise :
E

[

(x̂(t) − x(t))2
] (2.6)Cet estimateur prend la forme :

X̂(t, f) =
σ2

X(f)

σ2
X(f) + σ2

N (f)
Y (t, f) (2.7)42



2.2. Débruitageoù Y (t, f) est le spetre de puissane observé à l'instant t et à la fréquene f .Souvent, la densité spetrale de parole est estimée à partir du signal observé et d'une estimée dubruit :
X̂(t, f) =

σ2
Y (f) − σ2

N (f)

σ2
Y (f)

Y (t, f) (2.8)Le terme multipliatif dé�nit le �ltre de Wiener, qui pondère les fréquenes observées par le rapportsignal-sur-bruit loal à haque instant t et fréquene f . Comme pour la soustration spetrale, la prinipaledi�ulté est d'estimer σ2
N (f), ainsi que la variation du bruit au ours du temps lorsque elui-i n'est passtationnaire.De nombreuses améliorations de es deux approhes de débruitage sont enore proposées aujourd'hui,omme [Chen et al., 2006℄, qui quanti�e le rapport entre les augmentations du SNR et de la distorsionde la parole à la sortie du �ltre de Wiener, et qui propose plusieurs approhes permettant d'améliorer erapport, dont l'utilisation de l'information d'autoorrélation du signal de parole, un réglage sous-optimaldu �ltre de Wiener et l'exploitation de plusieurs mirophones. Parmi les autres artiles réents sur e sujet,nous retiendrons [Händel, 2007℄, qui analyse et ompare d'un point de vue théorique et expérimental lasoustration spetrale et le �ltre de Wiener.2.2.3 Débruitage paramétrique non homogèneLe débruitage paramétrique non homogène utilise plusieurs transformations di�érentes pour di�érenteszones de l'espae aoustique. Cei est aompli généralement en quanti�ant l'espae aoustique de laparole, haque lasse aoustique étant mise en relation ave une lasse orrespondante dans l'espaeaoustique bruité. Cette relation peut être apprise pendant la phase de onstrution du système enutilisant des bases de données dites � stéréo �, 'est-à-dire possédant le même signal de parole bruitée etnon bruitée. Les méthodes les plus onnues sont :� CDCN, ou Codeword Dependent Cepstral Normalisation [Aero, 1990℄, qui onstruit tout d'abordune quanti�ation vetorielle de l'espae aoustique, puis apprend un biais orretif pour transformerhaque représentant bruité en son équivalent non bruité. Lors du test, une estimée de la parole nonbruitée x̂t est alulée à partir de haque observation bruitée yt par une ombinaison linéaire desbiais orretifs b(i) :

x̂t = yt − ĥ −
I

∑

i=1

f(i)b(i) (2.9)
f(i) représente la probabilité a posteriori que l'observation soit générée par la lasse i et ĥ est uneestimée du bruit onvolutif onstant. Les paramètres de la transformation sont appris itérativementpar l'algorithme EM sur le orpus de test.� SCDN (SNR-dependent epstral normalisation) [Aero et Stern, 1991℄, une extension de CDCN,qui, pour éviter l'usage de EM pendant le test, apprend préalablement les veteurs de orretionsur une base de données bruitées puis estime seulement le rapport signal-sur-bruit lors du test.� De la même manière que CDCN, l'algorithme POF [Neumeyer et Weintraub, 1994℄ (ProbabilistiOptimal Filtering) onstruit une transformation linéaire paramétrée par (Ai,j , bi) entre des lassesdes espaes aoustiques bruité et non bruité. Toutefois, des modèles GMM gi sont utilisés pourreprésenter es transformations et la parole non bruitée s'estime de la manière suivante :

x̂t =

I
∑

i=1

(

WT
i P (gi|zt)

)

Yt (2.10)
WT

i = [Ai,−p · · ·Ai,0 · · ·Ai,p bi] (2.11)
Y T

t =
[

yT
t−p · · · y

T
t · · · yT

t+p 1
] (2.12)où zn est un veteur de onditionnement qui peut ontenir plusieurs observations suessives, voiredes indies plus élaborés omme le rapport signal-sur-bruit. 43



Chapitre 2. La modi�ation du signal2.2.4 SPLICESPLICE est une méthode de débruitage du signal basée sur un formalisme bayésien [Deng et al., 2004℄.C'est également une tehnique de débruitage paramétrique non homogène, mais je la déris plus en détailar elle s'apparente à la méthode SPACE que j'ai proposée ave Khalid Daoudi et qui est dérite i-dessous. Le prinipe de SPLICE revient à estimer la probabilité a posteriori p(x|y, n) du signal propre
x onnaissant le signal bruité y et une estimée du bruit n. Cette probabilité a posteriori est alulée àpartir de la vraisemblane p(y|x, n) et des probabilités a priori p(x) et p(n). p(x) représente la parolenon bruitée, et est estimée dans le domaine log-spetral par un mélange de distributions gaussiennes quimodélise les propriétés statiques et dynamiques (au moyen des dérivées premières des veteurs statiques)du signal. p(n) est une distribution de Dira (non paramétrique) issue d'un algorithme d'estimation dubruit non stationnaire [Deng et al., 2003℄. La vraisemblane p(y|x, n) est obtenue à partir d'une fontiond'environnement qui suppose l'additivité de la parole et du bruit dans le domaine temporel. Cei setraduit par une équation non linaire dans le domaine log-spetral :

y = x + h + log(1 + en−h−x) + log

[

1 + λ ·/ cosh

(

n − x − h

2

)] (2.13)où h représente le terme de anal (bruit onvolutif), l'opérateur ·/ est la division omposante par om-posante de deux veteurs, et λ est un veteur dont les omposantes sont omprises entre −1 et 1 et quidépend du déphasage entre la parole et le bruit. Le dernier terme de ette équation représente l'erreurde la fontion d'environnement lassique :
ŷ = x + h + log(1 + en−h−x) (2.14)Ce terme d'erreur est modélisé par une densité de probabilité gaussienne entrée à l'origine. La vraisem-blane p(y|x, n) est don également une gaussienne entrée en ŷ. Lors de la dérivation de la probabilitéa posteriori, la fontion d'environnement est approhée par son développement de Taylor tronqué.La méthode SPLICE a été évaluée sur le orpus standard Aurora2 dans [Droppo et al., 2002℄. Uneomparaison réente de SPLICE ave d'autres approhes robustes est réalisée dans [Deng et al., 2005℄.2.2.5 SPACEJ'ai travaillé en ollaboration ave Khalid Daoudi, à l'IRIT de Toulouse, sur une méthode de débrui-tage paramétrique non homogène qui généralise l'approhe SPLICE dérite i-dessus, et que nous avonsdénommée par référene SPACE, pour Stereo-based Piewise A�ne Compensation for Environments. Leprinipe fondamental de ette approhe onsiste à modéliser les espaes de la parole propre et bruitée pardeux GMM

P (x) =
I

∑

i=1

βiN (x; νi, Ri) ; P (y) =
I

∑

i=1

βiN (y; ν̃i, R̃i)tout en garantissant que les gaussiennes propres et bruitées sont en orrespondane.Nous supposons ensuite que tout veteur y appartient à la gaussienne N (ν̃i, R̃i) et peut être débruitéen x ∼ N (νi, Ri) par une transformation a�ne x = Aiy + bi. En prenant l'espérane et la ovariane deette équation, nous montrons que :
x̂ = (RiR̃

−1
i )

1
2 (y − ν̃i) + νiDans une autre variante de ette approhe, nous avons remplaé ette transformation a�ne par un débrui-tage exploitant la orrélation roisée x̂ = E[x|y], mais ei n'a pas permis d'améliorer signi�ativementles résultats.En supposant maintenant que l'appartenane d'une observation à une gaussienne est probabiliste,nous avons :

x̂ =
∑

i

P (i|y)
(

(RiR̃
−1
i )

1
2 (y − ν̃i) + νi

) (2.15)44



2.2. Débruitageave
P (i|y) =

βiN (y; ν̃i, R̃i)
∑

j βjN (y; ν̃j , R̃j)Nous avons testé plusieurs approhes permettant de onstruire la orrespondane entre les gaussiennespropres et bruitées. La première préserve l'alignement P (i|x) = P (i|y) de haque gaussienne i sur lesorpus propres et bruités.La deuxième s'appuie sur le ritère de minimisation de l'erreur quadratique pour onstruire unegaussienne propre à partir d'une gaussienne bruitée. Formellement, la fontion objetif à minimiser est :
F

△
=

∑

t

E[(xt − x̃(yt))
2]

=
∑

t

∑

i

E[(xt − x̃(yt))
2|yt, i]P (i|yt)

=
∑

i

∑

t

P (i|yt)(xt − Aiyt − bi)
2où Ai = (RiR̃

−1
i )

1
2 et bi = (RiR̃

−1
i )

1
2 ν̃i − νi. Sahant que les ovarianes sont diagonales, les Ai sontaussi diagonaux. Soit Ai = diag(ai,1, ..., ai,N ). et bi = (bi,1, ..., bi,N)

′ . Si xt = (xt,1, ..., xt,N )
′ et yt =

(yt,1, ..., yt,N)
′ , alors pour tout i, la fontion objetif à minimiser est :

Fi
△
=

N
∑

n=1

Fi,noù
Fi,n

△
=

∑

t

P (i|yt)(xt,n − ai,nyt,n − bi,n)2Le problème est alors équivalent à minimiser Fi,n par rapport à ai,n et bi,n, pour tout i et n.Soit
Ci,n

△
= (bi,n, ai,n)

′

Xi,n
△
= (

√

P (i|y1)x1,n, ...,
√

P (i|yT )xT,n)
′et Yi,n la matrie de dimensions T × 2 dont la première olonne est

(
√

P (i|y1), ...,
√

P (i|yT ))
′et la seonde

(
√

P (i|y1)y1,n, ...,
√

P (i|yT )yT,n)
′Le problème devient alors :

min(Xi,n − Yi,nCi,n)
′

(Xi,n − Yi,nCi,n)La solution de e problème est donnée par :
Ci,n = (Y

′

i,nYi,n)−1Y
′

i,nXi,n.Nous obtenons ainsi Ai et bi pour tout i. νi et Ri sont alors :
νi = Aiν̃i − bi ; Ri = A2

i R̃i.La troisième méthode d'appariement des gaussiennes réalise un apprentissage joint dans l'espaepropre et bruité. Nous ommençons par apprendre sur une base stéréo les paramètres d'un GMM quimodélise la distribution jointe P (x, y) grâe à l'algorithme EM :
P (x, y) =

I
∑

i=1

βiJi(x, y) 45



Chapitre 2. La modi�ation du signaloù Ji est une gaussienne de moyenne mi et de matrie de ovariane diagonale Σi. Nous pouvons toujoursérire mi
△
= (νi, ν̃i) et Σi

△
=

[

Ri 0

0 R̃i

] tels que
P (x) =

I
∑

i=1

βiN (x; νi, Ri) ; P (y) =

I
∑

i=1

βiN (y; ν̃i, R̃i)Nous pouvons alors utiliser l'équation 2.15 pour débruiter la parole omme préédemment.L'avantage de notre approhe par rapport aux autres méthodes lassiques de débruitage, ommeSPLICE, est de s'appuyer sur deux ensembles de GMM qui sont mis en orrespondane, e qui permetd'adapter l'un ou l'autre des mélanges à de nouvelles onditions qui n'ont pas été vues à l'apprentissage.Ainsi, nous avons proposé d'adapter le GMM bruité à un nouvel environnement de test par la méthoded'adaptation MAP, et de remplaer dans l'équation 2.15 les paramètres du GMM bruité par les paramètresdu GMM adapté. Nous avons de plus proposé une nouvelle méthode d'adaptation, très simple mais quia l'avantage de garantir la onservation de la orrespondane entre les GMM propres et bruités. Elleonsiste à estimer un biais d'adaptation global δ entre l'environnement bruité d'apprentissage et elui detest, et à translater toutes les gaussiennes N (ν̃i + δ, R̃i) ave e biais.Nous avons on�rmé expérimentalement le bon omportement de ette méthode de débruitage no-tamment dans [Daoudi et Cerisara, 2005, Daoudi et Cerisara, 2006, Cerisara et Daoudi, 2006℄. Les �-gures 2.3, 2.4, 2.5 omparent les résultats obtenus ave respetivement les modèles multi-onditions (notresystème de référene), les modèles SPACE ave modélisation jointe (SPACE-JM) et les modèles SPACEadaptés (B-SPACE-JM) sur Aurora2.
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Fig. 2.3 � Taux de reonnaissane en mots moyen sur tous les environnements du test A d'Aurora2Une approhe basée sur le même prinipe a été proposée dans [Buera et al., 2007℄.2.3 Analyse de sènes auditives et séparation de souresL'analyse de sènes auditives, ou ASA, désigne la faulté qu'ont les humains d'identi�er et d'analyser,souvent inonsiemment, les di�érents sons qui omposent notre environnement sonore. L'objetif del'analyse de sènes auditives omputationnelle, ou CASA, est don de déomposer un environnementsonore en ses onstituants individuels et de reonnaître ou d'identi�er es onstituants. Dans e adre, laparole n'est qu'un élément parmi l'ensemble des soures sonores à analyser.46



2.3. Analyse de sènes auditives et séparation de soures
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Fig. 2.4 � Taux de reonnaissane en mots moyen sur tous les environnements du test B d'Aurora2La séparation de soures peut être vue omme un as partiulier de l'analyse de sènes auditives ene sens qu'elle sépare les �ux audio originaires de haune des soures sonores et reonstitue un signalaoustique pour haque soure ne ontenant que la ontribution de ette soure. Elle est souvent utiliséepour isoler la ontribution du signal de parole du louteur ible dans le but de la reonnaître, e quirevient à débruiter le signal de parole. La majorité des approhes en séparation de soure utilisent desmatries de mirophones et supposent qu'il y a plus de mirophones que de soures à séparer. Toutefois,nous ne nous intéressons pas dans e mémoire à ette lasse d'approhes, ar nous supposons qu'un uniquemirophone est disponible.L'analyse de sènes auditives omputationnelle est à l'origine de la reonnaissane de la parole avedonnées manquantes, domaine auquel j'ai onsaré une partie importante de mes reherhes et qui estdérit au paragraphe 4. Je n'ai pas réalisé de véritables reherhes en l'analyse de sènes auditives, maisma ontribution prinipale dans e domaine a onsisté à réaliser un état de l'art d'une partie de e domainequi est en rapport ave l'estimation des masques [Cerisara et al., 2007℄. D'autres travaux réalisent un étatde l'art plus général de CASA, omme [Bronkhorst, 2000, M. Cooke et Ellis, 2001℄.Le livre de Bregman [Bregman, 1990℄ dé�nit les prinipes fondamentaux de CASA. Bregman a remar-qué qu'en modi�ant ertaines aratéristiques des sons de la parole, es sons pouvaient être perçus ommeun son unique ou omme plusieurs sons simultanés. Cette expériene a montré qu'il existe un proessusdans le erveau qui ollete les sons et les groupe éventuellement. Sa théorie propose deux lasses d'orga-nisation. La première est la fusion simultanée : ainsi, des sinusoïdes qui sont orrélées harmoniquementsont groupées en un unique son. Altérer le rapport harmonique, ou retarder l'attaque ou la dérue duson peut aboutir à la pereption de plusieurs sons séparés. L'attaque simultanée est partiulièrementimportante. Deux autres indies pour la fusion sont la loalisation spatiale et la modulation. La seondelasse est l'organisation séquentielle : des événements suessifs sont perçus dans des �ux séparés selon lesprinipes de la psyhologie de Gestalt [Handel, 1986, Miller et Heise, 1950℄. Bregman suggère que etteorganisation primitive est pré-ablée dans l'appareil auditif. Il propose également un autre proessus defusion/ségrégation qui est dirigé par des shémas appris. Alors que la fusion primitive est indépendantede la soure sonore, les shémas sont spéi�ques à haque type de soure, omme la parole.Brown et Wang réalisent un état de l'art des systèmes CASA les plus importants dans [Brown et Wang, 2005℄.Les premiers systèmes CASA [Weintraub, 1985, Brown et Cooke, 1994℄ étaient essentiellement basés surune approhe asendante, dans laquelle les aratéristiques des sons sont estimées, puis groupés ou séparés.Ainsi, le système de Brown onstruisait des artes d'attaque et de dérue des sons, d'autoorrélation et de47
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Fig. 2.5 � Taux de reonnaissane en mots moyen sur tous les environnements du test C d'Aurora2transition en fréquene pour grouper les anaux qui orrespondent au même omposant aoustique. Unautre système CASA asendant a été proposé dans [Masuda-Katsuse et Kawahara, 1999℄, où il est montréque la ontinuité des modi�ations spetrales, i.e. du timbre, est un ritère important pour l'intégrationséquentielle dérite par Bregman. Bien que l'existene d'un tel ritère ait été éarté par Bregman, er-taines expérienes psyho-aoustiques dérites dans [Masuda-Katsuse et Kawahara, 1999℄ on�rment sonexistene. Ce système exploite également l'harmoniité pour grouper les fréquenes de plusieurs souresonurrentes. Ensuite, une fusion séquentielle est réalisée grâe à un suivi spetral, qui est implémenté parun �ltre de Kalman autorégressif du seond ordre. Une autre aratéristique aoustique est la modulationd'amplitude, exploitée dans [Hu et Wang, 2004℄ pour analyser les hautes fréquenes, dont la largeur debande élevée rée des battements et des ombinaisons de tons qui modulent l'amplitude des �ux audioonurrents.À la suite de es travaux, des systèmes CASA génériques asendant et desendant ont été proposés.Ils peuvent être groupés en trois atégories, qui s'appuient sur une arhiteture de type tableau noir,multi-agents ou neuronale.2.3.1 CASA sur un tableau noirLes auteurs de [Godsmark et Brown, 1999℄ observent que l'organisation de l'oreille humaine prend enompte le ontexte et la rétroativité, e qui suggère que le hoix parmi plusieurs interprétations ontra-ditoires du signal peut être reporté, en laissant aux étages supérieurs du erveau le soin de désambiguïserles signaux. Ce système a été appliqué à l'analyse musiale et est basé sur une arhiteture en tableaunoir à huit niveaux :� Le signal est paramétrisé en �bandes synhronisés� [Cooke, 1993℄, haune d'entre elles représentantun omposant spetral dominant. D'une fenêtre d'analyse à l'autre, les bandes sont jointes parontinuité temporelle, proximité fréquentielle et ohérene d'amplitude.� Des bandes d'indies sont onstruites à partir des bandes synhronisées. Elles inluent l'attaque, ladérue, les fréquenes initiales et �nales et l'historique des transitions fréquentielles.� Les bandes qui sont probablement issues de la même soure sont groupées. Divers experts publientdes hypothèses de fusion sur le tableau noir, en se basant sur la simultanéité des attaques et desdérues, la proximité temporelle et fréquentielle, et les mouvements harmoniques. Les hypothèses àet étage orrespondent aux notes.48



2.3. Analyse de sènes auditives et séparation de soures� Les hypothèses sont évaluées par des experts et ordonnées. L'évaluation est basée sur ertainsprinipes, omme la proximité dans l'espae temps-fréquene ou la simultanéité des attaques.� De nouvelles aratéristiques émergentes sont déduites des bandes groupées, omme la fréquenefondamentale et le timbre.� Une nouvelle fusion est réalisée à partir de es aratéristiques, en exploitant la proximité du pithet la similarité du timbre. Le timbre est modélisé par les modi�ations du entre de gravité spetral,e qui peut être interprété omme les variations de l'�élat� du son, et l'enveloppe de l'amplitude.Les groupes obtenus orrespondent aux lignes mélodiques.� Ces nouvelles hypothèses sont également ordonnées.� Au plus haut niveau, des onnaissanes dépendantes de haque soure sont utilisées pour aluler parexemple le rythme et les répétitions mélodiques. Ces experts prédisent de nouvelles et/ou renforentde préédentes hypothèses aux étages inférieurs.Un autre système CASA basé sur l'arhiteture en tableau noir est proposé dans [Ellis, 1996℄. Cesystème est basé sur des modèles du monde qui sont omposés d'objets dont la ombinaison expliqueet prédit le signal observé. Les modèles du monde ontiennent trois types de sons : les nuages de bruit,les éléments harmoniques et les transitoires. Une hiérarhie repose sur es éléments pour onstruire desmotifs struturés de sons. Ainsi, à partir des aratéristiques du signal au temps t, omme l'enveloppe del'énergie, les aratéristiques au temps t+1 sont prédites de manière probabilistes grâe aux modèles quiont été séletionnés lors des étapes préédentes. Ensuite, les observations sont omparées aux préditions,et les modèles sont mis à jour, ativés ou supprimés selon que les préditions divergent ou non desobservations.Bien qu'il ne s'agisse pas réellement d'une arhiteture en tableau noir, mais plut�t d'une arhiteture�en asades�, le système dérit dans [Hu et Wang, 2004℄ réalise un traitement du signal qui est trèsprohe de eux dérits dans e paragraphe. Ce système a été repris et amélioré dans [Li et al., 2006℄ enlui adjoignant l'algorithme d'évaluation objetive de la qualité du signal de parole P.563. Cet algorithmepermet de simuler automatiquement les tests d'évaluation de la qualité d'un signal de parole réaliséspar des utilisateurs. Il est don utilisé omme ritère objetif pour séparer et grouper les di�érentesontributions sonores du signal. Ce nouvel expert intervenant dans le proessus de séparation est unautre exemple de proessus desendant basé sur des shémas hers à Bregman.2.3.2 Des agents CASAL'arhiteture multi-agents proposée dans [Nakatani, 2002℄ est aratérisée par sa �exibilité. La pa-ramétrisation exploite également l'harmoniité du signal. Des agents �génératifs� détetent le début desstrutures harmoniques et génèrent un nouvel agent de suivi. Cei est réalisé par des agents déteteurde pith, haun d'entre eux évaluant l'intensité harmonique pour une fréquene fondamentale possible.L'agent ave la plus grande énergie génère un agent de suivi, qui s'appuie sur des ritères de proximitéfréquentielle. À haque fois qu'un nouvel agent de suivi est ativé, il soustrait sa ontribution du signalglobal : le signal résiduel est alors analysé par d'autres agents. Des agents d'analyse sont également intro-duits pour déteter et éliminer les agents de suivis redondants ou défunts. Un tel sous-système qui extraitdes �ux audio à partir d'attributs sonores est appelé une agene. D'autres agenes sont proposées, quiexploitent des indies visuels, spatiaux, stéréophoniques ou monophoniques. Chaque agene produit sonpropre ensemble de �ux, et les agenes peuvent interagir de di�érentes manières. Par exemple, les sortiesde deux agenes monophoniques peuvent onstituer les entrées d'une agene stéréophonique, ou enoreune agene qui détete les segments de parole voisés peut remplaer ou modi�er la sortie d'une agenestéréophonique.2.3.3 CASA et réseaux de neuronesUn réseau de neurones osillant à deux niveaux est implémenté pour séparer les soures sonoresdans [Wang et Brown, 1999℄. Chaque aratéristique auditive est enodée dans des osillateurs, et lesosillateurs synhronisés sont fusionnés au sein d'un �ux unique, tandis que les osillateurs désynhronisésreprésentent plusieurs �ux. Ce modèle, shématisé sur la �gure 2.6 améliore le SNR d'un signal de parole49



Chapitre 2. La modi�ation du signalmélangé ave plusieurs types de bruits, mais obtient des performanes mitigées lorsque plusieurs souressont ajoutées [van der Kouwe et al., 2001℄.
Filtering
Cochlear

Hair
Cells

Correlogram

Cross−channel
Correlation

Network
Oscillator
Neural

Resynthesis

Resynthesized noise

Resynthesized speech

and Noise
SpeechFig. 2.6 � Arhiteture shématique, reproduit de [Wang et Brown, 1999℄, du système CASA basé surdes réseaux de neurones. Quatre étages sont utilisés pour traiter la parole bruitée : le premier simulel'appareil auditif périphérique humain (�ltre ohléaire et ils illés), le seond alule des représentationsintermédiaires du signal dont un orrélogramme et une arte de orrélation inter-anaux, le troisièmeutilise un réseau osillant pour grouper les omposants aoustiques, et le dernier re-synthétise les signauxde parole et de bruit.Une autre arhiteture neuronale, le réseau ortronique [Sagi et al., 2001℄ a été proposée pour reon-naître des mots dans de la parole onurrente. Il est basé sur un réseau à mémoire assoiative omposéde trois niveaux, respetivement pour paramétriser le son, le traiter et le reonnaître.Plusieurs onepts importants onernant l'implémentation de CASA par des réseaux de neurones sontdisutés dans [Haykin et Chen, 2005℄. Ainsi, une arhiteture basée sur une nouvelle approhe, appeléeaudition ative, est proposée pour traiter le di�ile problème de la parole onurrente. Cette arhitetureest omposée de plusieurs niveaux :� La loalisation, qui infère la diretion des signaux.� La ségrégation, qui sépare plusieurs soures sonores et se foalise sur l'une d'entre elle.� Le suivi, qui prédit les valeurs suivantes des aratéristiques du signal.� L'apprentissage, qui mets à jour un modèle interne et l'adapte aux évolutions du monde perçu.2.3.4 Séparation de soure à un seul analL'objetif de la séparation de soure est de séparer les signaux aoustiques de haune des souressonores simultanées. Ce domaine de reherhe est très atif en reonnaissane automatique de la parole,mais aussi en analyse musiale [Virtanen, 2007℄.À la di�érene de la séparation de soure aveugle (BSS pour Blind Soure Separation) qui utiliseplusieurs mirophones pour déonvoluer les soures sonores, des onnaissanes onernant la parole et/oule bruit sont presque toujours utilisées lorsqu'un seul anal est disponible. Il est néanmoins possibled'appliquer, tout omme en BSS, une analyse en omposantes indépendantes uni�ée (ICA), omme lemontre [Potamitis et al., 2001℄. Deux approhes sont proposées dans e adre, la première alulant lamatrie de démixage sur un grand orpus de parole propre et la seonde l'estimant sur la parole brui-tée au moyen d'une approximation variationnelle. D'autres approhes basées sur ICA sont résuméesdans [Smaragdis, 2007℄ et [Molla et Hirose, 2007℄, qui propose également de aluler des paramètres issusdu spetre de Hilbert ave une analyse en omposante prinipale et ICA, paramètres qui sont ensuite las-si�és par un algorithme des k-plus prohes voisins exploitant la distane de Kullbak-Leibler. Le spetrede Hilbert du signal ombiné est projeté sur les deux bases ainsi réées, e qui permet de reonstruire lesdeux signaux indépendants orrespondant.Une autre approhe fatorielle, qui est validée pour séparer deux louteurs parlant en même temps,onsiste à onstruire un modèle aoustique spéi�que à haque louteur, puis à ombiner es deuxmodèles et herher le meilleur hemin qui maximise la vraisemblane du modèle ombiné. Roweis,dans [Roweis, 2003℄, utilise alors des modèles spetraux et fait l'hypothèse que haque bande fréquentielle50



2.3. Analyse de sènes auditives et séparation de souresest dominée à tout instant par l'un ou l'autre des louteurs. Un shéma de prinipe de son approhe estillustré sur la �gure 2.7.
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Chapitre 2. La modi�ation du signaldu spetre en deux ensembles, un par louteur. Ce segmenteur prend la forme de matries paramétriquesd'a�nité qui odent les relations topologiques dans le spetre entre les observations, qui sont la ontinuitétemporelle et fréquentielle, les variations temporelles ommunes, l'harmoniité et le timbre. Le segmenteurest entraîné sur de la parole mélangée d'un petit nombre de louteurs et est testé sur d'autres louteurs.L'avantage prinipal de ette approhe est qu'elle ne requiert pas de modèle préis des di�érentes voix.2.3.5 ConlusionsL'analyse de sènes auditives omputationnelle n'est pas spéi�quement dédiée à la reonnaissaneautomatique de la parole robuste : 'est un domaine de reherhe plus général qui s'intéresse aux proessusognitifs auditifs, et en partiulier à l'identi�ation et la séparation d'une soure sonore parmi d'autres.Toutefois, la reonnaissane automatique de la parole robuste est ertainement une appliation privilégiéede CASA. Mais fusionner es deux domaines de reherhe est une tâhe ardue, ar il faut maîtriser aussibien les subtilités de CASA que la omplexité des systèmes de reonnaissane, et pouvoir adapter lessolutions proposées dans CASA aux spéi�ités de la reonnaissane robuste.Cei explique le faible nombre de tentatives d'intégration réalisées jusqu'à présent. Ces quelques tenta-tives méritent don toute notre attention, ar elles sont remarquables de par les di�ultés que leurs auteursont su surmonter. Nous retiendrons en partiulier le système CASA dérit dans [Brown et al., 2001℄, quiest intégré ave un système de reonnaissane de la parole ave données manquantes et évalué sur la basede données TiDigits à laquelle du bruit enregistré dans une usine a été ajouté : les auteurs montrentque le système ombiné donne de meilleurs résultats que la soustration spetrale, ave un taux de re-onnaissane de séquenes de hi�res de 47 % à 0 dB. Le système ortroni [Sagi et al., 2001℄ déritpréédemment a également été évalué sur une tâhe de reonnaissane de mots, mais ave un système dereonnaissane spéi�que et une tâhe dédiée, e qui rend l'interprétation des résultats di�ile : les voixde 1 à 20 louteurs sont mélangées à énergie égale, haune d'entre elle prononçant un mot parmi 1024mots possibles. Ave moins de 5 louteurs simultanés, le taux de reonnaissane est supérieur à 98 %. Ildéroit à 70 % ave 10 louteurs et à 20 % ave 20 louteurs.Finalement, le modèle CASA le plus réent est elui des �fragments de parole� [Cooke, 2005℄, qui a étéimplémenté dans le adre de la théorie des données manquantes. Cette intégration, ertainement l'unedes plus abouties aujourd'hui, est dérite au paragraphe 4.2.2.4 ContributionsMes prinipales ontributions dans le domaine du traitement du signal, sont au nombre de deux :tout d'abord, j'ai publié en ollaboration ave Sébastien Demange et Jean-Paul Haton un état de l'artritique sur les approhes CASA appliquées à la reonnaissane ave données manquantes, mais surtout,j'ai proposé ave Khalid Daoudi la nouvelle approhe de débruitage bayésienne SPACE qui présentel'avantage de pouvoir s'adapter à de nouveaux environnements de test inonnus.

52



Chapitre 3Adaptation des modèlesAprès avoir passé en revue les prinipales approhes qui altèrent le signal en vue de le débruiter oud'en extraire des paramètres robustes, nous nous intéressons dans la suite à l'approhe duale, qui modi�eles modèles aoustiques a�n de les rendre plus robustes ou de les adapter aux onditions de test.3.1 De l'apprentissage à l'adaptationLa meilleure adaptation possible est de ré-entraîner les modèles aoustiques sur une nouvelle base dedonnées orrespondant aux onditions de test. Mais généralement, une telle base de données n'est pasdisponible, et au mieux, seules quelques phrases représentant les onditions de test sont disponibles. Ilest alors impossible d'apprendre tous les paramètres des modèles ave aussi peu de données. Le but desméthodes d'adaptation est don de réduire le nombre de paramètres, tout en onservant une modélisationdétaillée des variations phonétiques.3.1.1 MAP, SMAP, MLLR, MAPLR, SMLLRLes distributions issues de l'apprentissage des modèles aoustiques peuvent être onsidérées omme desdistributions a priori, et les données d'adaptation servent alors à apprendre des distributions a posteriori :'est l'adaptation selon le ritère du maximum a posteriori (MAP) [Lee et al., 1991, Gauvain et Lee, 1994℄.Lorsque auun exemple n'existe dans le orpus d'adaptation pour une distribution partiulière des mo-dèles aoustiques, ette distribution sera exatement la distribution a priori. Inversement, plus le nombred'exemples augmente, plus l'estimation de ette distribution sur les nouvelles données ontribue à sa nou-velle forme. L'équation 3.1 montre omment la moyenne d'une gaussienne µ est adaptée en µ̂ en fontiondes données observées ot :
µ̂ =

τµ +
∑T

t=1 γtot

τ +
∑T

t=1 γt

(3.1)
γt est la probabilité a posteriori que la gaussienne onsidérée soit alignée ave ot et τ l'hyper-paramètrequi règle l'équilibre entre la distribution a priori et les données observées.La tehnique dite MAP struturelle (ou SMAP) [Shinoda et Lee, 2001℄ augmente la vitesse de onver-gene de l'adaptation MAP en regroupant les gaussiennes hiérarhiquement dans un arbre de régressionet en utilisant un unique biais d'adaptation pour haque lasse de régression dans et arbre. A haqueniveau de l'arbre, l'estimée du biais au niveau supérieur est utilisée omme distribution a priori. Mespropres travaux dérits i-dessous exploitent la struture de l'arbre de régression. Je déris don i-dessousplus en détails l'algorithme généralement utilisé pour onstruire un arbre de régression :53



Chapitre 3. Adaptation des modèlesAlgorithme de onstrution d'un arbre de régression1. Initialement, toutes les gaussiennes sont regroupées dans une seule lasse de régression : la rainede l'arbre, de niveau i = 0. Le veteur représentant ette lasse est alulé en moyennant toutes lesmoyennes des gaussiennes.2. Pour haque n÷ud n du niveau ourant i de l'arbre, le représentant du n÷ud est divisé en deuxveteurs qui s'éloignent de part et d'autre d'une distane relative aléatoire. Ces deux veteursdé�nissent les représentants des n÷uds � �ls � de n. Toutes les gaussiennes de n sont alors réa�etéesà l'un ou l'autre de ses �ls. Les représentants de haque n÷ud-�ls sont alors realulés à partir deses gaussiennes.3. Ce proessus est itéré au niveau i+1 à partir de l'étape 2. La division des n÷uds s'arrête selon diversritères : nombre maximal de n÷uds, gain minimum (alulé par exemple à partir des distanesinter-gaussiennes) résultant de la division, nombre minimum d'exemples, et. De même, les distanesutilisées au ours de l'algorithme peuvent varier, par exemple en prenant en ompte les varianesdes gaussiennes et/ou des lasses de régression.Une autre approhe très onnue pour diminuer le nombre de paramètres à apprendre est de ne pasapprendre diretement les paramètres des modèles aoustiques (moyenne, variane), mais plut�t unetransformation linéaire de es paramètres : 'est l'approhe dite d'adaptation par régression linéaire avemaximisation de la vraisemblane (en anglais Maximum Likelihood Linear Regression, MLLR). Généra-lement, e sont les moyennes des gaussiennes qui sont adaptées [Leggetter et Woodland, 1995b℄ :
µ̂i = Aµi + b (3.2)où les paramètres A et b de la transformation sont les mêmes pour toutes les gaussiennes semblables,'est-à-dire appartenant à une même lasse. La matrie A peut être pleine, ou diagonale par blos,e qui revient alors à apprendre une matrie di�érente pour les oe�ients statiques, de véloité etd'aélération, ou enore diagonale, en fontion de la quantité de données d'adaptation disponible. Lesparamètres A et b sont appris sur les données d'adaptation par l'algorithme EM. Un autre algorithmed'apprentissage dérivé de EM optimise les variables d'adaptation a�n qu'elles maximisent une vraisem-blane réduite [Byrne et Gunawardana, 2001℄, dans le but de réduire l'e�et du sur-apprentissage desparamètres de la transformation. Cette méthode est onnue sous le nom de DLLR (pour Disounted Li-kelihood Linear Regression). Deux autres variantes de MLLR sont proposées dans [Goel et al., 2002℄,qui utilise des transformations qui sont des ombinaisons linéaires de matries de rang unitaire, etdans [Kim et Chung, 2003℄, qui exploite des algorithmes de rédution de dimension, omme l'analyseen omposantes prinipales ou en omposantes indépendantes. Lorsqu'il y a su�samment de donnéesd'adaptation, les varianes des gaussiennes peuvent être également adaptées, soit indépendamment desmoyennes [Gales et Woodland, 1996℄, soit ave la même matrie d'adaptation que pour les moyennes(CMLLR) [Digalakis et al., 1995, Gales, 1998℄.Les paramètres des transformations linéaires peuvent être optimisés selon le ritère de maximisationde la probabilité a posteriori (MAP) plut�t que selon le ritère de maximisation de la vraisemblane. Danse as, on parle de MAPLR [Chesta et al., 1999, Chou, 1999℄, par similitude ave MLLR. Une distributiona priori des paramètres des transformations linéaires est alors hoisie. Il est également possible d'adapterles varianes des gaussiennes par ette tehnique [Chou et He, 2003℄.Le regroupement des gaussiennes en lasses peut être réalisé hiérarhiquement, omme ela a déjà étédérit pour l'adaptation MAP struturelle, plut�t qu'� à plat �, omme ela est réalisé ave MLLR. Ils'agit alors d'adaptation MLLR struturelle (SMLLR) [Leggetter et Woodland, 1995a℄, ou enore MA-PLR struturelle [Siohan et al., 2000℄. L'avantage prinipal de ette approhe est de pouvoir adapterdynamiquement le nombre de lasses de régression en fontion de la quantité de données d'adaptationdisponible pendant le test. Ainsi, intuitivement, haque trame observée dans le orpus d'adaptation est54



3.1. De l'apprentissage à l'adaptationomptabilisée dans toutes les lasses de régression omposant le hemin menant de la raine de l'arbre àla feuille ontenant la gaussienne alignée ave ette trame. Ensuite, la profondeur maximale que l'on peutse permettre d'atteindre dans haque branhe est déterminée en hoisissant un nombre d'observationsminimal par lasse.SMLLR peut bien sûr être ombinée ave d'autres tehniques d'adaptation, omme l'approhe ditedes �voix propres� [Kuhn et al., 2000℄, qui onstruit par une analyse en omposantes prinipales (oualternativement par le ritère du maximum de vraisemblane [Nguyen et al., 1999℄) une base orthonorméede voix (ou de bruits) [Chen et al., 2000℄, et la théorie des noyaux, qui généralise les voix propres à destransformations non linéaires, omme ela est proposé dans [Mak et Hsiao, 2007℄.Notons que la plupart des tehniques d'adaptation sont utilisées pour l'adaptation au louteur, maisqu'elles sont également appliables en adaptation au bruit. Il existe de très nombreuses variantes desméthodes de base MAP et MLLR : je n'ai dérit i-dessus que les prinipales. Je présente dans la suitema ontribution prinipale dans e domaine.3.1.2 Modèles multi-éhellesL'objetif fondamental de toute méthode d'adaptation est de maximiser le nombre de paramètresà adapter tout en garantissant que l'apprentissage de es paramètres soit de bonne qualité, au vu dela petite taille habituelle du orpus d'adaptation. Pour e faire, nous avons vu plusieurs hypothèsesstruturelles, dont la transformation linéaire et l'arbre de régression, qui permettent de diminuer etde partager les paramètres a�n de les entraîner orretement. J'ai proposé, en ollaboration ave KhalidDaoudi, une nouvelle hypothèse appliable aux arbres de régression et permettant de mieux exploiter leurtopologie multi-éhelles a�n d'augmenter la préision des modèles sans perdre en qualité d'estimation :les modèles autorégressifs multi-éhelles. L'intérêt de es modèles est leur apaité à estimer rapidementet de manière optimale le veteur d'état dans haque n÷ud, au moyen de seules mesures peu nombreuseset bruitées réparties à di�érents endroits de l'arbre. Ce travail est basé sur l'approhe développée parKannan dans [Kannan, 1997℄.Les proessus autorégressifs multi-éhelles (PAM) dé�nissent une lasse partiulière de proessus gaus-siens indexés par un arbre [Luettgen et al., 1993℄. La relation entre deux éhelles d'un PAM est dé�niepar :
x(s) = A(s)x(sγ̄) + ω(s)où sγ̄ est le n÷ud parent de s, A(s) est une matrie onstante et ω(s) est un bruit blan de ovariane

Q(s). Les paramètres du PAM sont alors :
{Q(s0)} ∪ {A(s), Q(s)}s6=s0où s0 est la raine de l'arbre qui indexe le proessus x(·). Dans le adre de l'adaptation, l'arbre onernéest l'arbre de régression et le proessus x(·) est la transformation d'adaptation assoiée à la lasse derégression s.Un avantage important des PAM est qu'il existe des algorithmes d'inférene rapide de omplexitélinéaire en terme de nombre de n÷uds qui estiment les valeurs de e proessus en tous les n÷uds del'arbre. Kannan suggère dans [Kannan, 1997℄ que l'adaptation SMAP n'est qu'un as partiulier desmodèles PAM. La �gure 3.1 représente une portion de l'arbre utilisée dans notre système.Pendant le test, une adaptation MLLR lassique est d'abord réalisée pour estimer les valeurs de x(s)dans quelques lasses de régression. Ensuite, une généralisation de l'algorithme de Rauh-Tung-Striebel(RTS) est appliquée pour estimer les valeurs de x(s) en tous les n÷uds de l'arbre, et en partiulier auxfeuilles. Ces valeurs aux feuilles sont ensuite utilisées pour adapter les modèles de parole.L'apprentissage des paramètres du proessus PAM est réalisé en alulant sur le orpus d'apprentissageles transformations d'adaptation dans tous les n÷uds de l'arbre, e qui permet de réaliser un apprentissageoptimal omplet, 'est-à-dire ave toutes les variables observées. Soient o(s0), · · · , o(sN−1) les observationsdans tout l'arbre pour un exemple du orpus d'apprentissage. Grâe à la propriété de Markov du PAM,nous pouvons aluler la vraisemblane ainsi :

P (O|λ) = P (x(s0) = o(s0)|λ) ×
N−1
∏

i=1

P (x(si) = o(si)|s(siγ̄) = o(siγ̄), λ) 55
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i,sγ̄ave oi,s la ième observation de x(s) et I le nombre total d'observations disponibles dans un n÷ud donné.Nous avons omparé expérimentalement ette approhe sur la base de données VODIS ave l'adapta-tion MLLR globale. Pour haun des 18 louteurs de VODIS, un nombre variable de phrases est utilisé enadaptation supervisée, et les moyennes des taux de reonnaissane sur tous les louteurs sont résuméesdans le tableau 3.1.Nombre de phrases d'adaptation MLLR global MLLR + PAM1 61.4 72.33 65.4 74.56 72.7 73.011 74.7 74.712 73.4 73.418 74.6 74.6Tab. 3.1 � Taux de reonnaissane de MLLR global et de l'adaptation PAM sur VODIS en fontion dunombre de phrases utilisées par louteur pour l'adaptation supervisée.Nous voyons sur es résultats que, omme prévu, l'utilisation du proessus multi-éhelles améliore lesrésultats de l'adaptation lorsque la quantité de données d'adaptation disponible est faible.56



3.2. Modèles multi-bandes3.2 Modèles multi-bandesLes modèles multi-bandes ont été proposés à la �n des années 90 pour rendre la modélisation aoustiqueplus robuste aux bruits en séparant les di�érentes bandes de fréquene. Sahant que le bruit n'a�eteen général prinipalement qu'une zone limitée en fréquenes, il existe don des zones fréquentielles nonorrompues par le bruit et qui peuvent être exploitées en priorité pour la reonnaissane. Une autremotivation pour l'utilisation du multi-bandes en reonnaissane automatique de la parole est d'ordrepsyho-aoustique : en e�et, Jont B. Allen a publié en 1994 un artile retentissant [Allen, 1994℄ quimontre que l'oreille humaine semble traiter de manière indépendante les bandes ritiques du spetre.Sans vouloir reproduire à l'identique les proessus de haut niveau intervenant dans l'audition humaine,proessus enore trop peu onnus aujourd'hui, il ne peut qu'être intéressant de proposer des modèlesarti�iels tentant de reproduire quelques-uns des phénomènes observés.La �gure 3.2 montre un exemple de modèle multi-bandes.HMM [0-2 kHz℄
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Fig. 3.2 � Exemple d'un modèle multi-bandes ave reombinaison par pereptron multiouhes, PMC.J'ai onsaré ma thèse de dotorat aux modèles multi-bandes [Cerisara, 1999a℄. Mes travaux ontété ensuite repris et omplétés, notamment dans [Daoudi et al., 2003℄. Ils ont également été par lasuite régulièrement ités dans d'autres travaux du domaine, omme par exemple [Hagen et Morris, 2000,Christensen et al., 2000, Poh et Bengio, 2004℄.L'une des aratéristiques prinipales d'un véritable système multi-bandes est sa apaité à supporterun ertain degré d'asynhronisme entre les bandes fréquentielles. Cet asynhronisme résulte de la remise enause de l'hypothèse ommune à tous les autres systèmes de reonnaissane selon laquelle les événementsaoustiques sont parfaitement synhrones sur l'ensemble du spetre. Le degré d'asynhronisme autorisédépend de la longueur des segments temporels séparant deux reombinaisons suessives, telle que elleillustrée �gure 3.2. Les di�érents as suivants peuvent être envisagés :� Reombinaison après haque trame.� Reombinaison après haque phonème.� Reombinaison après haque phrase.Les reombinaisons après la trame et après le phonème ont été étudiées dans la littérature, par exemplerespetivement dans [Tibrewala et Hermansky, 1997℄ et [Bourlard et Dupont, 1996℄. J'ai proposé et étu-dié un algorithme permettant de reombiner les résultats de la reonnaissane à la �n de la phrase, enalignant les résultats des reombinaisons partielles. J'ai également proposé un nouvel algorithme basé surl'algorithme du �Level Building� [Myers et Rabiner, 1981℄ et qui permet de reombiner les bandes après57



Chapitre 3. Adaptation des modèleshaque phonème [Cerisara, 1999b℄. Cet algorithme présente plusieurs avantages par rapport aux autressolutions alors proposées pour résoudre e problème, notamment :� Sa omplexité est linéaire en temps, tout omme Viterbi.� Il est synhrone par rapport à la trame.� Il est ompatible ave les grammaires statistiques.La reombinaison est un des éléments les plus importants dans l'arhiteture d'un système multi-bandes. C'est pourquoi plusieurs approhes de reombinaison ont été proposées dans la littérature dansla période pendant laquelle je travaillais sur e problème. Notons en partiulier l'étude très poussée dela fusion de l'information provenant des di�érentes bandes de fréquene par l'approhe Bayésienne avediverses hypothèses simpli�atries réalisée dans [Besaier, 1998℄. Une autre approhe très intéressante,dénommée �Full Combination�, propose plut�t d'entraîner un lassi�eur pour toutes les ombinaisons debandes possibles et intègre alors les déisions de es lassi�eurs en les pondérant par la probabilité quehaque ombinaison soit la meilleure à un instant donné du point de vue du taux de reonnaissane.Cette approhe, ainsi qu'une approximation permettant de réduire drastiquement la taille de l'ensemblede lassi�eurs qu'il faut entraîner est dérite dans [Glotin et Berthommier, 2000℄.J'ai également proposé, testé et omparé diverses reombinaisons, omme la reombinaison linéairepondérée ave apprentissage des poids par le ritère de minimisation de l'erreur de lassi�ation [Cerisara et al., 1998℄ou les réseaux de neurones. Les meilleurs résultats ont été obtenus ave des pereptrons à trois ouhes.J'ai ainsi montré que l'étude du pereptron après apprentissage permet de mesurer la quantité d'infor-mation présente dans haque bande pour haque phonème.Ce résultat explique notamment les di�érenes de taux de reonnaissane des di�érents phonèmesdans di�érentes bandes : en e�et, il est logiquement plus di�ile de reonnaître une friative dansles basses que dans les hautes fréquenes. J'ai don également réalisé une étude détaillée des tauxde reonnaissane de haque phonème individuellement dans haque bande pour mettre en évideneet mieux omprendre e phénomène. J'ai ainsi proposé de remplaer les unités dans haque bandepar de nouvelles unités aoustiques qui représentent mieux l'information aoustique e�etivement pré-sente dans haque bande de fréquenes. La réation de es unités est réalisée automatiquement aumoyen d'un apprentissage disriminant joint des modèles aoustiques et du module de reombinai-son [Cerisara et al., 1999, Cerisara et Fohr, 2001℄.Aujourd'hui, les modèles multi-bandes ne sont plus souvent utilisés tels quels, mais ils ont évolué dedi�érentes manières, et on retrouve leur prinipe dans plusieurs lasses de modèles atuels. Ainsi, lesmodèles �multi-�ux� onstituent une généralisation des modèles multi-bandes qui intègrent l'informationprovenant de soures d'information variées, et non plus seulement du signal aoustique [Glotin, 2001a℄.Il est ainsi envisageable de ombiner information aoustique et visuelle par exemple. De plus, les réseauxbayésiens tels que proposés dans [Daoudi et al., 2003℄ permettent de s'a�ranhir d'un ertain nombrede problèmes di�iles à résoudre dans le adre des modèles multi-bandes, omme la reombinaison desbandes fréquentielles.En�n, les travaux que j'ai réalisés sur la reonnaissane ave données manquantes, et qui sont déritsdans la suite de e mémoire, peuvent être interprétés omme la ontinuation direte de mes travauxsur les modèles multi-bandes, ar le prinipe fondamental reste le même, à savoir ne pas prendre enompte les zones fréquentielles bruitées du spetre. Un autre domaine de reherhe en relation étroiteave les modèles multi-bandes et surtout la théorie des données manquantes onsiste à séletionner lesmeilleures trames du signal et à supprimer les autres trames [Besaier et Bonastre, 2002℄. Cette approheest partiulièrement importante en reonnaissane et identi�ation du louteur [Besaier, 1998℄, ar pourde telles appliations, la redondane de l'information aoustique permet plus failement d'éliminer del'information que pour la transription automatique.3.3 Modèles de bruit et modèles bruitésTout omme ave la paramétrisation, il n'est pas possible de ontr�ler �nement l'in�uene du bruitsans onnaissanes élaborées sur le bruit lui-même. Une solution onsiste don à modéliser le bruit,séparément ou onjointement à la parole. Dans le premier as, nous parlons de modèle de bruit, et dans58



3.3. Modèles de bruit et modèles bruitésle seond, de modèle de parole bruitée.3.3.1 Modèles de bruitLes tehniques les plus utilisées pour apprendre un modèle de bruit sont les suivantes :� Utiliser un orpus de bruit, omme NOISEX [NOISE-ROM-0, 1990℄. Il est alors possible d'apprendredes HMM de bruit, tout omme nous apprenons des HMM de parole sur un orpus de parole. LesHMM de bruit résultant peuvent être ensuite, par exemple, ombinés ave des modèles de paroledans l'algorithme PMC dérit i-dessous. Toutefois, ette approhe néessite de disposer de orpusqui ontiennent les mêmes bruits que lors du test, et les modèles obtenus risquent d'enoder tropde variabilité dans les types de bruit et de ne pas être su�samment préis pour le test.� Pour estimer le bruit spéi�que qui a�ete une phrase de parole, la solution la plus ommuneest d'estimer un modèle simple du bruit, ave peu de paramètres omme un veteur-moyenne etéventuellement une variane, pendant les segments de silene détetés dans la phrase de test. Enpratique, dans les orpus enregistrés, les quelques dixièmes de seondes au début et à la �n dehaque �hier ne ontiennent pas de parole et sont utilisés à ette �n. Mais ette approhe nepermet de prendre en ompte que les bruits quasi-stationnaires ou variant lentement, et n'est quede peu d'utilité pour les bruits très variables, omme la parole ou la musique.La préision des modèles de bruit étant très importante pour les tehniques d'adaptation, et au vu deslimites des deux méthodes préédentes, de nombreuses reherhes ont été menées pour proposer parfoisdes algorithmes très sophistiqués d'estimation du bruit. Toutefois, le plus souvent, de tels algorithmesémettent un ertain nombre d'hypothèses, omme par exemple le fait que le SNR est supérieur à 0 dB, equi permet d'assoier les trames à la parole ou au bruit en fontion de leur énergie. C'est l'approhe suiviepar exemple dans [Kim et Ruwish, 2002℄. Au ontraire, les auteurs de [Srinivasan et al., 2007℄ s'appuientplut�t sur une modélisation bayésienne de la parole et du bruit ombinés pour estimer sur la phrase detest les varianes de l'exitation du signal de parole et en déduire l'information du bruit.Ces deux exemples sont représentatifs des divers algorithmes proposés pour estimer le bruit. Lesmodèles de bruit obtenus ave es méthodes peuvent ensuite être utilisés pour reonnaître un type d'en-vironnement bruité, e qui permet de hoisir ensuite des modèles spéi�ques pour et environnement, oualors être ombinés ave des modèles de parole pour onstruire des modèles bruités adaptés aux onditionsde test.3.3.2 Modèles bruitésIl existe plusieurs manières de bruiter les modèles a�n de réduire les éarts entre les onditions d'ap-prentissage et de test. La plus simple est d'apprendre des modèles aoustiques sur une base d'apprentissagebruitée dans les mêmes onditions que elles de test, lorsque es dernières sont onnues, ou alors brui-tée ave un ensemble représentatif de bruits qui risquent d'apparaître pendant le test. Cette tehnique,onnue sous le nom d'apprentissage multi-onditions, ou multi-styles, est enore très souvent utilisée arrelativement e�ae malgré sa simpliité [Lippmann et al., 1987℄.Toutefois, l'apprentissage multi-onditions présente l'inonvénient d'augmenter la onfusion entre lesmodèles aoustiques lorsque le nombre de bruits di�érents ajoutés dans la base d'apprentissage augmente.Pour éviter e problème, il est possible d'apprendre di�érents ensembles de modèles, dans di�érents typesde bruits, puis de séletionner pendant le test les modèles les plus prohes des onditions de test. Cetteséletion peut être réalisée sur un ritère de maximisation de la vraisemblane des observations, ou plussimplement en reonnaissant le type d'environnement de test [Akbaak et Hansen, 2007℄.Une extension de es approhes est de ombiner linéairement les modèles appris dans di�érentesonditions, plut�t que d'en séletionner un seul, a�n de former un nouvel ensemble de modèles adaptésaux onditions ou au louteur de test. C'est le as des méthodes de Cluster Adaptive Training [Gales, 2000℄et de voix propres [Kuhn et al., 2000℄ dont nous avons déjà parlé.La ombinaison parallèle de modèles (Parallel Model Combination [Gales et Young, 1993℄) est enoreune autre méthode permettant de onstruire des modèles bruités à partir d'un modèle de parole propreet d'un modèle de bruit seul, qui peut éventuellement être estimé sur le orpus de test. Cette méthodesuppose l'additivité des di�érentes soures de bruit dans le spetre de puissane (voir l'équation 2.4).59



Chapitre 3. Adaptation des modèlesL'algorithme revient alors à onstruire un modèle de Markov ahé équivalent aux deux modèles initiaux(elui de parole et elui de bruit), omme elui représenté sur la �gure 3.3.p1 p2 p3
b1 b2

11 21 3112 22 32Fig. 3.3 � Exemple de ombinaison parallèle de deux modèles ;en haut : HMM de parole à 3 états ;au milieu : HMM de bruit à 2 états ;en bas : HMM ombiné de parole et de bruit : les deux hi�res indiquent respetivement l'état de paroleet l'état de bruit.La topologie du modèle ombiné est entièrement dé�nie, ainsi que les probabilités de transition entreles états. Il reste à dé�nir les fontions de densité de probabilité d'émission des observations. Pour lesmodèles de parole et de bruit, elles-i prennent généralement la forme d'un mélange de gaussiennes dansle epstre. L'équation 2.4 dé�nissant le résultat d'une telle ombinaison dans le spetre de puissane, ilfaut tout d'abord projeter les densités de probabilité dans le domaine du spetre de puissane, puis lesombiner, et en�n revenir au domaine epstral. Cette suite de transformation est shématisée sur la �gure3.4. Cette transformation altère la forme normale des densités de probabilité et di�érentes approximationsont été proposées pour onstruire les lois de probabilité du modèle ombiné [Gales et Young, 1993℄.Les prinipaux problèmes posés par la ombinaison parallèle de modèles sont les suivants :� Un modèle du bruit ainsi que sa puissane relative par rapport à la parole doit être onnu ou estimé.� Il est néessaire de (re)transformer les modèles aoustiques dans un espae dans lequel la ontri-bution du modèle de bruit peut être ajoutée à elle du modèle de parole. Cette transformation estsouvent oûteuse, et n'est parfois tout simplement pas réalisable, par exemple lorsque les paramètresaoustiques sont alulés par normalisation ou par projetion (omme ave l'analyse disriminantelinéaire ou LDA).� Il n'est possible que d'ajouter du bruit aux modèles, et non d'en retirer. Cei implique notammentque toutes les trames du signal de test soient plus bruitées que les modèles de parole. Si e n'estpas le as, la di�érene entre les onditions d'apprentissage et de test ne peut plus être réduite.Pour pallier es problèmes, les auteurs de [Zhao et Kleijn, 2007℄ proposent une extension de PMCdans laquelle les densités d'émissions dans les états sont ombinés numériquement et le fateur de gainqui modélise la puissane relative de la parole et du bruit est estimé dynamique sur le test. D'autrestehniques ont également été proposées pour bruiter (ou débruiter) les modèles diretement dans ledomaine epstral, omme l'adaptation jaobienne (voir paragraphe 3.4) ou l'adaptation par séries de60



3.4. Adaptation jaobienneParamètres epstrauxde paroleParamètres log-spetrauxde paroleDCT−1

Paramètres spetrauxde paroleexp()
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Fig. 3.4 � Combinaison des probabilités d'émission de deux états des modèles de parole et de bruit.Taylor [Moreno et al., 1996℄.3.4 Adaptation jaobienneL'adaptation jaobienne approhe la transformation non linéaire du domaine epstral vers le domainespetral par une transformation linéaire, e qui permet de réduire onsidérablement la omplexité et donle oût de l'adaptation [Sagayama et al., 1997℄.Soit F la matrie en osinus disrète, dont les oe�ients sont
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)ave Nfilt le nombre de �ltres triangulaires de l'analyse spetrale, 'est-à-dire le nombre de oe�ientsspetraux. Soit C(·) la transformation epstrale d'un veteur spetral X :
C(X) = F · log(X)Soit S un veteur spetral de parole. Supposons que la ontribution spetrale du bruit à l'apprentissageet au test soit respetivement modélisée par un simple veteur N ref et N tar. L'adaptation lassique, ausens de PMC, est alors :
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Chapitre 3. Adaptation des modèlesCette adaptation est oûteuse ar elle requiert au minimum un exponentiel pour haque veteur moyenne.En appliquant l'approximation jaobienne à la fontion f(C(N)) = C(S + N), nous avons :
C(S + N tar) ≃ C(S + N ref ) + JS ·

(

C(N tar − C(N ref )
) (3.3)où JS est la matrie jaobienne :
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= F
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F−1L'équation 3.3 permet d'adapter les modèles aoustiques à moindre oût à ondition que C(N tar) −

C(N ref ) soit petit. J'ai proposé d'étendre le domaine de validité de ette adaptation linéaire en estimantdi�éremment la pente JS de la tangente d'adaptation, tout en minimisant l'impat sur le voisinage de
C(N ref ). Deux solutions sont proposées dans [Cerisara et al., 2004℄, respetivement l'adaptation alpha-jaobienne statique et dynamique, la seonde se di�éreniant de la première entre autre par le fait que lapente de la tangente d'adaptation est ré-estimée à haque phrase. L'adaptation dynamique remplae JSpar J ′

S = αSJS , la valeur optimale de α étant
α̃S =

C(S + N tar) − C(S + N ref )

JS(C(N tar) − C(N ref ))
(3.5)qui donne exatement la même adaptation que PMC.J'ai proposé dans [Cerisara et al., 2004℄ plusieurs algorithmes permettant de régler préisément leompromis entre l'approximation de α̃S et le oût de l'adaptation. Le plus e�ae est réalisé en regroupantplusieurs (αS) au sein d'une même lasses et en alulant un unique α̃S optimal par lasse. Les deuxadaptations, statiques et dynamiques, sont également étendues aux bruits additifs et onvolutifs, ave :

C(Htar × S + N tar) ≃ C(Href × S + N ref ) + C

(

Htar

Href

)

+ JS

(

C(N tar) − C(N ref ) − C

(

Htar

Href

))où He représente le bruit onvolutif de l'environnement e. La préision et la omplexité de l'adaptationapprohée et exate sont omparées sur deux orpus et montrent la supériorité de l'adaptation proposée,qui permet notamment de hoisir le meilleur ompromis préision/oût en fontion des besoins. En plus deses performanes très intéressantes, l'adaptation alpha-jaobienne répond à ertaines faiblesses de PMCdérites au paragraphe 3.3.2, omme la possibilité d'enlever du bruit des modèles aoustiques.Les prinipaux résultats onernant l'adaptation des modèles aux bruits additifs et onvolutifs sur leorpus VODIS sont présentés �gure 3.5.Nous voyons qu'en jouant sur le paramètre du nombre de lusters de l'adaptation alpha-jaobienne,il est possible de régler le ompromis entre omplexité et préision de l'adaptation. Nous établissonsdans [Cerisara et al., 2004℄ le gain en omplexité de l'adaptation jaobienne omparé à l'adaptation nonlinéaire exate : dans le as représenté sur la �gure 3.5, la omplexité de l'adaptation dynamique estinférieure à elle de l'adaptation exate dès 5 lusters et moins.3.5 ContributionsJ'ai beauoup travaillé au ours de es dernières années dans le domaine de l'adaptation des modèlesaoustiques, et mes ontributions y sont don nombreuses. Je résume simplement ii les plus importantesd'entre elles.Mes deux prinipales ontributions onernent les modèles multi-bandes, et l'adaptation jaobienne.Mes autres ontributions sont les modèles autorégressifs multi-éhelles [Cerisara et Daoudi, 2001℄, et plu-sieurs études originales réalisées dans le domaine de l'adaptation [Cerisara et al., 2001, Cerisara et Illina, 2003℄62
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Fig. 3.5 � Taux de reonnaissane des algorithmes d'adaptation jaobienne aux bruits additif et onvolutifsur le orpus VODIS, en fontion du nombre de lasses de gaussiennes, nombre de lasses qui sert à réglerle ompromis entre la préision de l'adaptation et son oût.et qui m'ont permis de mieux omprendre les bases et problèmes fondamentaux de e domaine, notammenten vue de préparer mon travail sur l'adaptation jaobienne et la reonnaissane ave données manquantes.L'ensemble de mes ontributions onernant les modèles multi-bandes sont détaillées dans ma thèse.Elles onernent par exemple la proposition d'une nouvelle arhiteture multi-bandes basée sur les modèlesde Markov du seond ordre, l'apprentissage global de l'ensemble du système par minimisation de l'erreurde lassi�ation, l'ajout du spetre omplet aux �tés des sous-bandes, la oneption de nouvelles unitésphonétiques adaptées à l'information aoustique de haque bande, l'appliation de e prinipe aux tâhesde reonnaissane de la parole et d'identi�ation de la langue, et.En e qui onerne l'adaptation jaobienne, mes ontributions prinipales sont la proposition de deuxmodi�ations de l'algorithme d'adaptation de base permettant d'étendre la validité de l'approximationjaobienne au-delà du voisinage des onditions d'apprentissage, et de hoisir préisément le meilleurompromis entre la préision de l'adaptation et son oût en fontion des besoins. J'ai également étendues deux méthodes aux bruits additifs et onvolutifs, et j'ai montré l'intérêt de es approhes, à lafois en terme d'amélioration du taux de reonnaissane et de rédution des oûts, sur deux tâhes dereonnaissane automatique de la parole.
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Chapitre 4Reonnaissane ave donnéesmanquantes4.1 Introdution et prinipes fondamentaux4.1.1 IntrodutionPlut�t que de bruiter les modèles ou débruiter le signal, la reonnaissane ave données manquantessuppose que les modèles de parole ne peuvent pas représenter tout le signal perçu, mais seulement unepartie de elui-i, le reste relevant de la ontribution d'une ou plusieurs autres soures de bruits.La séparation entre les observations qui relèvent de la parole et elles du bruit est réalisée dans ledomaine spetral au moyen d'un masque qui, dans sa forme la plus simple, a�ete à haque oe�ientspetral une valeur binaire selon qu'elle représente prinipalement la parole ou le bruit.4.1.2 Motivations et justi�ationsCette hypothèse de masquage d'un son par un autre est fondée sur des observations psyho-aoustiques [Moore, 1982℄.De plus, les expérienes de bruitage arti�iel montrent que, en pratique, la ontribution d'une seule souresonore est dominante pour la plupart des oe�ients spetraux, la ontribution des autres soures étantsouvent négligeable. Bien que ela soit peu fréquent, lorsque plusieurs soures sonores ontribuent demanière non négligeable au même oe�ient, le fait de masquer un tel oe�ient détruit e�etivementune partie de l'information de la reonnaissane. Toutefois, dans e as, l'information aoustique estorrompue, et il n'est pas ertain, même ave des tehniques de débruitage et d'adaptation, de pouvoirréupérer seulement l'information utile. En fait, nous pouvons penser qu'il est préférable de masquer eoe�ient, ar il est trop risqué de l'utiliser en reonnaissane, d'autant plus que l'information aoustiqueest largement redondante dans le spetre : ertaines expérienes montrent en e�et que l'on peut masqueraléatoirement, en l'absene de bruit, jusqu'à 80 % du spetre sans dégrader le taux de reonnaissane.Toutes es onsidérations motivent l'utilisation de masques pour la reonnaissane, mais il existe unedernière motivation qui justi�e enore plus lairement le paradigme de la reonnaissane ave donnéesmanquantes : il s'agit d'une expériene de reonnaissane, réalisée dès les premières reherhes danse domaine, et qui s'appuie sur des masques orales, 'est-à-dire des masques qui ont été alulés enonnaissant préisément la ontribution de la parole et du bruit pour haque oe�ient spetral. Lestaux de reonnaissane alors obtenus sont exellents même en onditions très bruitées [Cooke et al., 2001,Morris et al., 2001a℄. Bien entendu, le dé� reste entier, ar il faut pouvoir maintenant estimer les masquesave pour seule information disponible le signal bruité, mais es expérienes prouvent néanmoins que laredondane de l'information aoustique est très souvent su�sante pour ompenser le fait de masquerertaines parties du spetre, même en onditions bruitées.65



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantes4.1.3 Dé�nition d'un masqueUn masque peut être dé�ni formellement par la fontion M suivante :
M : (N, N, Ω) → D (4.1)où les deux premiers paramètres sont respetivement l'instant t et la bande fréquentielle f , tous deuxétant supposés disrétisés, et Ω est l'ensemble des informations permettant d'estimer le masque. Lorsque

Ω ontient l'information exate du SNR loal, alors nous avons des masques orales, mais dans le asle plus ourant, Ω est simplement le signal observé. Il est ependant possible d'ajouter dans Ω d'autresinformations, par exemple des ontraintes onernant l'étendue minimale et maximale d'une zone mas-quée. Un as partiulier existe, lorsque nous ontraignons tous les oe�ients d'un même veteur spetralà partager la même valeur de masque : e as est l'objet d'un domaine de reherhe à part entière, e-lui dit de la parole utile, ou usable speeh [Yantorno et al., 2003℄. Il est également utilisé dans ertainsalgorithmes basés sur la détetion de la parole [Wang, 2004℄.
D est le domaine du masque. Il peut être disret ou ontinu :� D = {0, 1} : es masques binaires sont appelés dans la littérature hard masks.� D = [0, 1] : es masques réels sont appelés soft masks. Ils représentent la probabilité qu'un oe�ientsoit masqué.4.1.4 Utilisation des masquesIl existe deux grandes familles d'approhes pour e�etuer la reonnaissane automatique de la paroleave des données masquées : l'imputation et la marginalisation des données.B. Raj a beauoup travaillé au CMU sur l'imputation des données [Raj, 2000℄. Il a proposé plusieursapprohes d'imputation, dont l'imputation onditionnée par la lasse, qui reonstruit le signal de paroledes oe�ients masqués pour haque hypothèse de reonnaissane en maximisant la probabilité a poste-riori des observations reonstruites sahant les données non masquées et l'état du HMM aligné ave latrame ourante. Il a aussi proposé la reonstrution géométrique, qui interpole les valeurs manquantes àpartir des données observées préédent et suivant (en temps et en fréquene) les oe�ients masqués parune fontion polynomiale ou un rapport de polyn�mes. La reonstrution peut également être probabi-liste, auquel as des mixtures de gaussiennes modélisant la parole sont utilisés pour inférer les donnéesmasquées, ou statistique, lorsque le valeurs manquantes sont estimées au moyen de la orrélation roi-sée entre les oe�ients masqués et observés. Toutes es tehniques d'imputation peuvent également êtreaméliorées pour prendre en ompte des informations a priori onernant le signal de parole propre, ommel'énergie maximale de e signal qui ne peut être supérieur à l'énergie observée.Les approhes de marginalisation ont été essentiellement développées à l'Université de She�eld. Leprinipe de base revient à onsidérer que les observations masquées ne sont plus salaires, mais deviennentdes variables aléatoires et sont représentées par des densités de probabilité. En général, dans le adre dela reonnaissane ave données manquantes, des densités uniformes sont utilisées, e qui signi�e que laontribution de la parole pour es oe�ients est supposée totalement inonnue, sous les ontraintestoutefois que l'énergie de la parole soit omprise entre 0 et l'énergie observée. Ainsi, la log-vraisemblane

P ([Ym(t), ym̄(t)]|λ) des observations omplètes (masquées Ym(t) ou non ym̄(t)) est alulée sur l'espéranedes valeurs manquantes, e qui revient à l'équation suivante en supposant les matries de ovarianediagonales :
P ([Ym(t), ym̄(t)]|λ) = P (ym̄(t)|λ)

1

ym(t)

∫ ym(t)

x=0

P (x|λ)dx (4.2)D'autres formes de marginalisation peuvent être obtenues, par exemple en bornant ou non l'intégrale,en utilisant des relations approhées dans le as des matries non diagonales, ou alors en utilisant desdistributions uniformes également pour la parole non masquée. Ces di�érentes marginalisations et leurdérivation sont détaillées notamment dans [Cooke et al., 2001, Demange, 2007℄. Il est également montrédans [Morris et al., 1998℄ que la marginalisation est une solution optimale au sens de Bayes en présenede données manquantes.66



4.2. Estimation des masques4.2 Estimation des masquesLes masques sont en général estimés avant la reonnaissane, mais ils peuvent également l'être auours de la reonnaissane. Dans e dernier as, il est possible d'estimer d'abord plusieurs ensemblesde masques possibles, puis de laisser la reonnaissane déider du meilleur hemin parmi les masquespossibles en maximisant la vraisemblane des observations masquées. J'ai proposé un système basésur e prinipe qui utilise un HMM ergodique pour modéliser l'ensemble des masques possibles et quiombine e modèle ave elui de la parole [Cerisara et Illina, 2003℄. Le déodeur multi-soures proposédans [Barker et al., 2005, Coy et Barker, 2007℄ est également basé sur e prinipe, et onstitue probable-ment aujourd'hui un des meilleurs systèmes de reonnaissane de la parole ave données manquantes. Danse système, des fragments de parole sont d'abord détetés par une approhe asendante, puis ils sont utili-sés omme masques potentiels pendant la reonnaissane, qui hoisit la meilleure ombinaison de es frag-ments au sens de la vraisemblane des observations masquées. Certains systèmes de séparation de souresprésentés au paragraphe 2.3.4, tel que elui développé par Roweis [Roweis, 2003℄, ombinent égalementdeux modèles pour séletionner pendant la reonnaissane les données masquées ou non. Toutefois, misà part ertains as partiuliers omme elui du mélange de deux louteurs onnus dans [Roweis, 2003℄, iln'est pas possible de simplement tester toutes les ombinaisons possibles de masques, ar l'espae des om-binaisons possibles est de taille exponentielle. De plus, les vraisemblanes obtenues ave des masques dif-férents sont di�ilement omparables, même si les normalisations introduites dans [Coy et Barker, 2007℄permettent de le faire, dans une ertaine mesure.Il est don important de disposer dans le as général d'une analyse indépendante de la reonnaissanea�n de onstruire soit des masques �xés a priori, soit des masques potentiels qui seront résolus pendantla reonnaissane. Pour e faire, les méthodes CASA dérites au paragraphe 2.3 ont d'abord été utilisées,ave un suès relatif [Brown et al., 2001℄. Notons de même que, dans le adre du rapprohement entreles approhes de reonnaissane ave données manquantes et multi-bandes disuté au paragraphe 3.2,les méthodes CASA ont également été exploitées dans des systèmes multi-�ux pour estimer la �abilitérespetive des di�érentes ombinaisons possibles [Glotin et al., 1998℄. Les tehniques de séparation desoures sont également parfois exploitées pour onstruire les masques [Christensen et al., 2007℄. Mais lesapprohes les plus utilisées sont basées sur des méthodes d'analyse du signal, et en partiulier d'estimationdu SNR loal et d'harmoniité. En fait, tout algorithme permettant d'estimer la ontribution du bruità un instant donné et dans haque bande fréquentielle peut servir à générer des masques, en omparantsimplement ette ontribution ave l'énergie observée [Renevey, 2001, Dupont et Ris, 2001℄. En supposantque la parole est harmonique, il est possible de déteter les éhelles harmoniques pour lesquelles l'énergieest la plus grande et de masquer les autres fréquenes [Barker et al., 2001, van Hamme, 2004b℄. En�n,d'autres indies, omme la modulation d'amplitude et de fréquene [Thorz et Kollmeier, 2002℄, ou enoreles réseaux de neurones [Potamitis et al., 2000℄ peuvent être alulés à des �ns d'identi�ation des donnéesorrompues.Tous es indies extraits par des tehniques de traitement du signal peuvent être onsidérés ensuiteomme des paramètres dont la distribution peut être apprise par un modèle stohastique. Cette approhebasée sur la modélisation a été développée en partiulier au CMU, d'abord dans [Seltzer et al., 2004℄,puis dans [Kim et al., 2005b℄ et [Kim et Stern, 2006℄. Les premiers paramètres utilisés étaient simple-ment les énergies spetrales [Raj, 2000℄, puis des paramètres spéi�ques au problème onsidéré ont étéproposés [Seltzer, 2000℄. Ces paramètres sont :� Le omb-�lter ratio, qui représente l'énergie des harmoniques ;� Le rapport de �pi d'autoorrélation�, qui mesure le degré de périodiité du signal ;� Le rapport de l'énergie en sous-bande sur l'énergie totale, qui enode la forme spetrale globale ;� Le kurtosis, qui mesure la gaussianité du signal ;� La profondeur des vallées spetrales, qui est liée au SNR ;� Le rapport entre l'énergie et le seuil de bruit en sous-bande, qui est basée sur une estimation duseuil de l'énergie du bruit ;� L'estimation du SNR basée sur la soustration spetrale.Un état de l'art de l'ensemble des tehniques permettant d'estimer les masques des données man-quantes est réalisé dans [Cerisara et al., 2007℄. 67



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantes4.3 Reonnaissane dans le domaine epstralToutes les tehniques de reonnaissane ave données manquantes requièrent un espae aoustiquedans lequel les ontributions respetives de la parole et du bruit sont séparables. C'est pour ette raisonque la reonnaissane ave données manquantes a été réalisée prinipalement dans le domaine spetralou ave des modèles simulant l'oreille interne [Cooke, 1993℄. Cependant, nous avons vu que d'autresparamétrisations, omme le epstre ou l'ETSI AFE, sont beauoup plus robustes au bruit que le spetre.Les premiers travaux explorant la possibilité d'appliquer la reonnaissane ave données manquantes dansle epstre sont [Häkkinen et Haverinen, 2001, Renevey, 2001℄.Les approhes basées sur l'imputation des données permettent d'apprendre des modèles aoustiquesepstraux, ar l'utilisation des masques pour estimer les oe�ients débruités est déouplée du al-ul de la vraisemblane aoustique [Raj, 2000℄. Mais nous avons également vu que l'estimation desmasques est meilleure lorsqu'elle est réalisée onjointement ave le proessus de déodage. J'ai donétudié dans [Cerisara, 2003℄ une approhe dans laquelle les modèles aoustiques epstraux sont transfor-més en modèles log-spetraux. Les deux ensembles de modèles, epstraux et log-spetraux sont onservésen mémoire, et les masques sont appliqués dans le log-spetre. Les observations masquées sont alors rem-plaées par la moyenne des modèles log-spetraux ave lesquels elles sont alignées, e qui orrespond à latehnique dite d'imputation onditionnée par la lasse. Une fois débruités, es veteurs sont transformés ànouveau dans le domaine epstral, où ils sont omparés aux modèles aoustiques. C'est aussi la premièrefois qu'une approhe ave données manquantes est appliquée sur une tâhe grand voabulaire.Simultanément, dans [van Hamme, 2003℄, Hugo van Hamme propose une solution basée sur un prin-ipe similaire, mais qui di�ère de la mienne sur les points suivants :� Tandis que je propose de onserver deux ensembles de modèles en mémoire, un log-spetral etun epstral, [van Hamme, 2003℄ impute diretement les données manquantes depuis les modèlesepstraux en maximisant la vraisemblane des observations epstrales sous la ontrainte que lespetre de la parole est inférieur au spetre observé. En d'autres termes, mon approhe déomposel'imputation en deux proessus indépendants : la transformation du domaine epstral au domainelog-spetral, puis l'imputation des données manquantes, tandis que [van Hamme, 2003℄ se passe deette hypothèse d'indépendane et travaille depuis le domaine epstral ;� Je propose de lisser l'imputation des données en introduisant deux paramètres orretifs qui limitentle nombre de oe�ients masqués et l'impat de l'imputation.Le oût de l'approhe proposée dans [van Hamme, 2003℄ est par ailleurs onsidérablement réduitlorsque les paramètres PROSPECT sont utilisés à la plae du epstre [van Hamme, 2004a℄. Un veteurde paramètres PROSPECT p =

[

c
d

] est omposé des veteurs epstraux lassiques c et du résiduellog-spetral d = s − C′
Kc, où s est le veteur log-spetral et CK est la matrie en osinus e�etuant unlissage epstral sur K paramètres. La vraisemblane d'une mixture gaussienne est alors :

f(p|µ, Σ) = N (c|µc, Σc)N (d|µd, Σd)
βqui se réduit dans le log-spetre à une loi normale de ovariane inverse :

C′
KΣ−1

c CK + βP 1
K

Σ−1
d P 1

Koù P 1
K

= ID − C′
KCK . Ainsi, il devient possible d'appliquer des masques spetraux sur es paramètres�epstraux�. Les paramètres PROSPECT sont également appliqués ave la normalisation de la longueurdu onduit voal dans [Jansen et van Hamme, 2005℄, a�n de masquer les informations spetrales perdueslors de la rédution de la longueur du onduit voal.Une autre approhe pour appliquer la reonnaissane ave données manquantes dans le epstre estdérite dans [Ge et Song, 2004℄, où une mesure de on�ane pour haque oe�ient est estimée à partirdu SNR. Cette on�ane est utilisée pour pondérer la ontribution d'un oe�ient au alul de la log-vraisemblane des observations. Cette pondération, réalisée dans le domaine log-spetral, est ensuiteonvertie dans le domaine epstral par la transformation en osinus lassique. De même, un SNR pourles oe�ients dynamiques est dé�ni, mais e SNR est un arti�e pour permettre de masquer les dérivéesdes oe�ients epstraux.68



4.4. Modèles de masques dépendant de l'environnementUne autre approhe intéressante est elle dérite dans [Srinivasan et Wang, 2007℄ : les auteurs pro-posent d'utiliser les similarités entre la reonnaissane ave données manquantes et le déodage inertainpour appliquer onjointement des masques spetraux et des modèles epstraux. Leur idée est de trans-former les masques binaires alulés dans le spetre en fontions de densité de probabilité (pdf) quireprésentent l'inertitude des oe�ients dans le epstre. Ces pdf sont alors utilisées au ours de lareonnaissane pour marginaliser la vraisemblane des observations dans le adre du déodage inertain.J'ai réemment proposé une nouvelle approhe pour appliquer la reonnaissane ave données man-quantes dans le domaine epstral, qui optimise le taux de reonnaissane plut�t que le rapport signal-sur-bruit pour aluler des masques epstraux. Cette approhe est détaillée au paragraphe 4.7.4.4 Modèles de masques dépendant de l'environnementJ'ai travaillé ave Sébastien Demange dans le adre de sa thèse de dotorat sur la oneption de modèlesde masques dépendant de l'environnement. L'objetif est d'isoler la variabilité des modèles due au bruiten expliitant leur dépendane par rapport aux onditions environnementales. La variable expliative,qui lassi�e les di�érentes onditions bruitées en plusieurs types, est inférée pendant le test par un GMMmodélisant l'environnement :
p(yc|ek) =

∑

i

wiN (yc; µek,i, Σek,i)où ek représente un environnement possible et yc les trames epstrales de parole bruitée. Nous pouvonsalors estimer la probabilité que haque environnement ek vu à l'apprentissage se réalise pendant le test :
p(ek|yc) =

p(yc|ek)p(ek)
∑

j p(yc|ej)p(ej)Les environnements (ek) ∀k sont supposés équiprobables a priori :
p(ek) = p(ej) ∀(k, j)Cette étape de détetion de l'environnement est semblable à e qui est réalisé dans [Akbaak et Hansen, 2007℄.Une fois la probabilité de haque environnement onnue, nous avons proposé deux approhes pourestimer la probabilité p(mi|yc) que la bande fréquentielle i soit masquée. La première approhe utiliseune dérivation bayésienne lassique :

p(mi|yc) =
∑

k

p(mi|yc, ek)p(ek|yc)tandis que la seonde approhe la somme par l'environnement d'apprentissage le plus prohe :
êk = argmax

ek

p(ek|yc)

p(mi|yc) = p(mi|yc, êk)Dans les deux as, nous avons besoin d'un modèle de masque dépendant de l'environnement qui alule
p(mi|yc, ek). Ce modèle est onstitué d'un GMM par environnement qui retourne :

p(yc|mi, ek) =
∑

j

ωi,k,jN (yc; νi,k,j , Qi,k,j)La probabilité a posteriori du masque sahant l'environnement est alors simplement alulée omme suit :
p(mi|yc, ek) =

p(yc|mi, ek)p(mi|ek)

p(yc|mi, ek)p(mi|ek) + p(yc|m̄i, ek)p(m̄i|ek)où mi et m̄i sont respetivement les notations utilisées pour indiquer que la bande fréquentielle i estmasquée et non masquée. p(mi|ek) et p(m̄i|ek) sont les probabilités a priori qu'un oe�ient soit masquédans un environnement donné, e qui peut s'interpréter omme le masque �moyen� pour un type de bruit.69



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantes4.5 Estimation ontextuelle des masquesLes modèles de masque tels que eux présentés au paragraphe préédent ou dans [Kim et Stern, 2006℄supposent l'indépendane des masques d'une trame à l'autre et d'une bande fréquentielle à l'autre. Cettehypothèse simpli�atrie est ourante ar elle réduit onsidérablement la dimension de l'espae modéliséet permet don d'apprendre des modèles de meilleure qualité. Toutefois, la préision des modèles ensou�re, ar ette hypothèse est bien entendu erronée. Nous avons don proposé une nouvelle approhepermettant d'aroître la préision des modèles en prenant en ompte le ontexte, tout en limitant lataille de l'espae des masques.La prise en ompte du ontexte est réalisée selon deux dimensions : le temps et les fréquenes.En e qui onerne l'axe temporel, le ontexte est pris en ompte en onstruisant un HMM ergodiquedont haque état représente un masque possible à un instant donné. Les transitions entre les états enodentles dépendanes temporelles p(mt|mt−1).Les dépendanes fréquentielles sont quant à elles onsidérées sur la totalité du spetre : un masquedevient don un veteur spetral omposé de Nbande oe�ients booléens :
mt = [m1, · · · , mNbande

]TToutefois, ette approhe est inappliable telle quelle, ar la dimension de l'espae des masques roîtexponentiellement ave le nombre de bandes (il y a 2Nbande masques possibles). Nous avons ependantobservé que le sous-ensemble des masques e�etivement utilisés est lairsemé et loalisé dans un petitnombre de régions dans et espae. Nous avons don réé des lasses de masques entrées autour des Kmasques orales les plus fréquents dans la base bruitée d'apprentissage. K est hoisi selon un ritère deouverture minimal. Les autres masques sont rapprohés de leur lasse la plus prohe selon la distaneeulidienne.Le tableau 4.1 montre le nombre de masques K et le taux de reonnaissane obtenu sur une partie duorpus d'apprentissage bruité de Aurora2 ave des modèles aoustiques spetraux 12 bandes en fontiondu seuil de ouverture α.
α 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00Nombre de lasses 7 12 18 31 54 109 244 3 044Tx de reo orale 92.2 94.4 94.7 95.9 96.1 96.4 96.6 96.7Tab. 4.1 � Nombre de masques après regroupement et taux de reonnaissane orale en fontion du seuilde ouverture α.Ce tableau montre que les masques sont e�etivement loalisés dans l'espae total et que seulement31 masques permettent de reproduire 80 % des masques réels, ave une dégradation plut�t faible du tauxde reonnaissane (-0.8 %).Il serait également intéressant de poursuivre les reherhes dans ette voie en proposant une nouvelledé�nition de masque orale, qui intègre un ompromis entre l'amélioration du SNR et le rapport ouver-ture sur nombre de représentants. Ainsi, il serait sans doute possible de réduire enore la perte en tauxde reonnaissane pour un même nombre de masques.Les quatre modèles proposés, respetivement sans dépendane, ave dépendanes temporelles, avedépendanes fréquentielles, et ave les deux types de dépendanes sont shématisés sur la �gure 4.1.Le premier modèle, sans dépendane, a�ete un masque au oe�ient spetral yS

t,i en fontion de lavraisemblane des observations alulée ave les GMM par bande masqués λm,i et non masqués λm̄,i :
mt,i = 1 ssi p(yC

t |λm,i)p(λm,i) > p(yC
t |λm̄,i)p(λm̄,i) (4.3)

= 0 sinon (4.4)Le deuxième modèle, ave dépendane temporelle, a�ete un masque au oe�ient spetral yS
t,i enfontion de la log-vraisemblane alulée par un déodage de Viterbi réalisé ave le HMM ergodique à 270



4.5. Estimation ontextuelle des masquesmasqués non masquésbande ibande j

(a) Masques indépendants par bande et par trame

masqués non masquésbande ibande j

(b) Masques par bandes ave transitions temporelles
M1

M2

M3

M4

() Masques vetoriels indépendants par trame
M1

M2

M3

M4

(d) Masques vetoriels ave transitions temporellesFig. 4.1 � Quatre modèles de masque : indépendant du ontexte (a), inluant le ontexte temporel (b),fréquentiel (), et les deux types de ontexte (d).états orrespondant à haque bande λi :
si = (s1,i, · · · , sT,i) (4.5)

si = arg max
s

p(s|yC , λi) (4.6)
= arg max

s

t=T
∏

t=1

p(st|y
C
t , λi)p(st|st−1, λi) (4.7)

mt,i = st,i ∈ {0, 1} (4.8)Le troisième modèle, ave dépendane fréquentielle, a�ete un veteur-masque mt à la trame spetrale
yS

t en fontion du meilleur modèle GMM pour haque masque possible λm :
mt = arg max

m
p(yC

t |λm)p(λm) (4.9)71



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantesLe quatrième modèle, ave les deux types de dépendane, a�ete un veteur-masque mt à la tramespetrale yS
t en fontion de la vraisemblane alulée par Viterbi ave le HMM ergodique global λ :

ŝ = argmax
s

p(s|yC , λ) (4.10)
= argmax

s

t=T
∏

t=1

p(st|y
C
t , λ)p(st|st−1, λ) (4.11)

mt = ŝt ∈ {1, · · · , K} (4.12)Nous pouvons remarquer que les masques sont a�etés à des oe�ients spetraux yS
t,i, ar les ontribu-tions de plusieurs soures sonores doivent être séparables dans le domaine des masques, mais les modèlesde masque sont entraînés sur des trames epstrales yC

t . Autrement dit, les modèles aoustiques sontspetraux tandis que les modèles de masque sont epstraux.En e qui onerne les modèles aoustiques spetraux, nous avons déjà vu qu'un domaine de para-métrisation ayant des propriétés similaires au domaine spetral est un pré-requis pour pouvoir appliquerla reonnaissane ave données manquantes. Mais en e qui onerne les modèles de masque, auuneontrainte n'est imposée quant au domaine à utiliser. Choisir le domaine epstral présente plusieursavantages : tout d'abord, nous supposons que l'ensemble du spetre apporte de l'information utile pourdéterminer si une bande fréquentielle quelonque est masquée ou non. Il est don préférable de onsidérerles veteurs d'observation au omplet pour tous les modèles de masque. En e sens, même pour le pre-mier modèle de la �gure 4.1, le ontexte fréquentiel de la variable observée (les observations) est pris enompte, mais le ontexte fréquentiel de la variable ahée (les masques) ne l'est pas. De plus, le veteurd'observation epstral déorrèle les oe�ients, e qui permet d'utiliser sans auun préjudie une matriede ovariane diagonale dans les GMM. En�n, le domaine epstral est réputé plus robuste au bruit quele domaine spetral.Le tableau 4.2 résume les prinipaux résultats obtenus ave ette approhe sur Aurora2 et Aurora4.Aurora2 Aurora4test A test B test C test 1 test 2 test 3 test 4 test 5 test 6 test 7Système de référene Cepstre : 12 MFCC + E + ∆ + ∆∆Sans bruit 61.1 55.6 66.7 85.1 34.8 30.8 36.9 27.7 30.6 26.8Multi-onditions 87.3 85.5 83.1 79.4 76.8 65.6 59.9 61.8 65.3 58.7Données manquantes Log-spetre : 12 Mel spetral oe�ients + ∆Sans dépendane 82.7 78.1 73.6 82.5 69.4 56.3 44.7 51.5 53.9 51.0Dép. temporelles 85.1 81.1 77.9 83.1 72.7 59.2 49.9 53.8 55.7 53.0Dép. fréquentielles 82.6 78.0 73.2 83.7 71.6 56.0 46.1 49.6 55.0 50.4Dép. T + F 85.0 78.5 80.3 81.5 73.2 59.3 49.4 52.8 57.7 54.0Orale 96.2 96.6 93.9 83.1 79.1 70.7 66.6 64.9 73.1 64.8Tab. 4.2 � Taux de reonnaissane sur Aurora2 (moyenne de 0 dB à 20 dB) et Aurora4. �Sans bruit� et�Multi-onditions� font référene respetivement aux modèles aoustiques entraînés sur le orpus d'ap-prentissage non bruité et multi-onditions. Ces deux systèmes opèrent dans le domaine epstral tandisque les systèmes ave données manquantes fontionnent dans le domaine log-spetral.Nous voyons que les dépendanes temporelles sont les plus importantes en présene de bruit, tandis queles résultats des dépendanes fréquentielles seules sont beauoup plus mitigées. Cei est ertainement dûà l'approximation réalisée lors de la disrétisation de l'espae des masques possibles qui ompense le gainen performanes obtenu en ajoutant l'information ontextuelle fréquentielle. Toutefois, la ombinaison dees deux types de dépendane permet dans ertains as d'obtenir les meilleurs résultats, omme sur letest C de Aurora2 ou les tests 2, 3, 6 et 7 de Aurora4.72



4.6. Optimisation de l'approhe basée sur la marginalisation4.6 Optimisation de l'approhe basée sur la marginalisationNous avons vu que l'approhe lassique de marginalisation suppose que les observations non masquéesne sont pas orrompues tandis que les observations masquées ont une énergie indéterminée omprise entre0 et l'énergie observée (f. équation 4.2). Lorsque le masque est basé sur le SNR, une bande fréquentielleest masquée lorsque son SNR est inférieur à 0 dB, et non masquée lorsque son SNR est supérieur à 0 dB(ou un autre seuil prohe de 0 dB). Or, a�rmer que le SNR est supérieur à 0 dB est stritement équivalentà dire que la ontribution énergétique de la parole est omprise entre la moitié de l'énergie observée etette dernière. Il est don erroné de supposer que les observations non masquées ne sont pas orrompues,et il faut don également les marginaliser. C'est e qui a été proposé (mais pas testé) dans [Morris, 2001℄.Formellement, soit γ(·) la fontion utilisée pour ompresser le spetre de puissane : il s'agit générale-ment d'un logarithme ou d'une raine ubique. Lorsque le SNR vaut exatement 0 dB, l'énergie du bruitet de la parole sont toutes deux égales à la moitié de l'énergie observée :
Xi = γ(γ−1(Yi)/2)Lorsque le SNR est inférieur à 0 dB (oe�ient masqué), on a :

γ(0) ≤ Xi ≤ γ(γ−1(Yi)/2)et lorsque le SNR est supérieur à 0 dB (oe�ient non masqué), on a :
γ(γ−1(Yi)/2) ≤ Xi ≤ YiNotons Yi,snr0 = γ(γ−1(Yi)/2). L'équation de marginalisation devient alors :

P ([Ym(t), Ym̄(t)]|λ) =
1

Ym,snr0(t)

∫ Ym,snr0(t)

x=0

P (x|λ)dx +
1

Ym̄(t) − Ym̄,snr0(t)

∫ Ym̄(t)

x=Ym̄,snr0(t)

P (x|λ)dx(4.13)Dans ette approhe, la même proédure est utilisée pour aluler la log-vraisemblane de tous lesoe�ients, qu'ils soient masqués ou non : seules les bornes de l'intervalle de marginalisation di�èrent.Or, la largeur de l'intervalle de marginalisation représente notre inertitude onernant la véritableontribution de la parole dans le signal observé. Nous sommes don fae à un ompromis : plus l'intervallede marginalisation est grand, moins nous faisons d'erreur pour estimer les valeurs possibles de la véritableontribution de la parole, mais plus nous perdons d'information dans le alul de la vraisemblane. Lesintervalles de marginalisation proposés i-dessus représentent uniquement les informations fournies parle module d'estimation des masques, et ne sont probablement pas optimaux du point de vue de lareonnaissane de la parole.Nous avons don proposé une nouvelle méthode pour aluler des bornes plus préises qui limitent laperte d'information due à la marginalisation. Pour ela, un modèle GMM Mk du rapport :
Xi

Yi

=
1

1 + 10−
SNRloal

20est entraîné. Ce modèle sert à disrétiser l'espae aoustique, et haque gaussienne est un représentantd'une partie de et espae. Il est ainsi possible d'estimer un masque plus préis pour haque représentant,en onsidérant que la vraisemblane d'observer un rapport Xi/Yi est :
P

(

Xi

Yi

= α|Mk

)

= N (α; Mk)Puisque nous supposons que ette densité de probabilité est modélisée par une gaussienne, alors noussavons que 95 % des ourrenes de Xi

Yi
sont à une distane inférieure à deux fois l'éart type de lamoyenne, 'est-à-dire :

µk
i − 2σk

i ≤
Xi

Yi

≤ µk
i + 2σk

i 73



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantesDon
Yi(µ

k
i − 2σk

i ) ≤ Xi ≤ Yi(µ
k
i + 2σk

i ) (4.14)Nous supposons que les 5 % d'ourrenes de Xi

Yi
qui sont en-dehors de et intervalle ont une in�uenenégligeable sur le taux de reonnaissane.Nous avons ainsi dé�ni de nouvelles bornes de marginalisation, qui sont beauoup moins larges queles autres intervalles utilisés dans la littérature, dont la bounded marginalisation, qui utilise l'intervalle

[0, Yi], ou l'intervalle dé�ni dans l'équation 4.13.Les �gures 4.2 et 4.3, extraites de la thèse de Sébastien Demange, illustrent bien la di�érene entre lesintervalles de marginalisation obtenus ave la méthode proposée et l'approhe lassique sur un exemplede HIWIRE. Nous voyons ainsi sur la �gure 4.2 que les intervalles de marginalisation sont beauoup pluspréis que eux de la �gure 4.3, et malgré quelques erreurs, omme par exemple pour la trame 160 dela �gure 4.2 à -5 dB, les intervalles proposés sont presque aussi souvent entrés autour de la véritableontribution de la parole que les masques lassiques.Les prinipaux résultats expérimentaux obtenus ave ette approhe sont résumés dans le tableau 4.3.Clean LN MN HNETSI AFE 3.6 16.2 34.8 93.0Masques de référene (eq. 4.13) Orale 5.6 25.6 32.6 67.4Estimés 18.0 41.9 41.8 73.8Masques proposés (eq. 4.14) Orale 10.8 9.8 12.1 19.7Estimés 10.8 14.8 24.4 72.1Tab. 4.3 � Taux d'erreur en mots sur le orpus HIWIRE pour les masques proposés et les masques deréférene. Les résultats obtenus ave un système de reonnaissane standard basé sur les paramètres ETSIAFE sont donnés pour omparaison.Nous voyons dans e tableau que les nouveaux intervalles de marginalisation donnent des résultatstrès intéressants sur ette expériene : la diminution du taux d'erreur par rapport aux masques estiméslassiques est partiulièrement élevée lorsque le niveau de bruit est faible. Les performanes obtenues sontmême meilleures qu'ave la paramétrisation ETSI AFE, mais ei peut également s'expliquer par le faitque ette paramétrisation est moins e�ae sur le orpus HIWIRE que sur le orpus Aurora2, ommeela a été disuté dans l'introdution.4.7 Optimisation du taux de reonnaissaneLa prinipale limitation de la reonnaissane ave données manquantes est sa dépendane au domainede paramétrisation : en e�et, ette approhe n'est appliable que sur ertains domaines bien dé�nis, ommele spetre, les ondelettes, des domaines fondés sur un modèle d'audition, ou enore des paramètres dérivésdu epstre omme les paramètres PROSPECT.Depuis environ deux ans, parallèlement aux divers travaux résumés i-dessus, je ré�éhis à une nou-velle formulation des onepts fondamentaux de la reonnaissane ave données manquantes, qui viseà optimiser diretement le taux d'erreur en mots plut�t que de passer par l'intermédiaire du rapportsignal-sur-bruit.La proposition de masquer les observations en optimisant le taux d'erreur résout de nombreux pro-blèmes persistant du domaine de la reonnaissane ave données manquantes, dont la dépendane del'approhe par rapport à la paramétrisation, ou enore le traitement des oe�ients dynamiques. Tou-tefois, la modélisation de tels masques est beauoup plus di�ile que dans le as lassique. J'ai proposéune approhe d'inférene de es masques à partir des mesures de on�ane estimées sur le résultat de lareonnaissane. Cette approhe présente un autre avantage, qui est de faire le lien entre deux domainesde reherhe : la reonnaissane ave données manquantes et l'estimation de mesures de on�ane, et parlà même propose une piste originale pour résoudre un problème réurrent du dernier domaine, qui estd'exploiter e�aement les mesures de on�ane pour orriger les erreurs de la reonnaissane.74



4.7. Optimisation du taux de reonnaissane
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Fig. 4.2 � Intervalles de marginalisation dérivés de la méthode proposée dans l'équation 4.14. Les ourbesbleue et rouge représentent respetivement l'évolution énergétique des signaux de parole seule et de parolebruitée pour la 6ième bande de fréquene. Les intervalles de marginalisation sont représentés par les airesvertes. 75



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantes
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Fig. 4.3 � Intervalles de marginalisation dérivés des masques �lassiques� de l'équation 4.13. Les ourbesbleue et rouge représentent respetivement l'évolution énergétique des signaux de parole seule et de parolebruitée pour la 6ième bande de fréquene. Les intervalles de marginalisation sont représentés par les airesvertes.76



4.7. Optimisation du taux de reonnaissaneL'approhe par marginalisation en reonnaissane ave données manquantes s'appuie sur trois hypo-thèses fondamentales :1. La di�érene entre la parole d'apprentissage et la parole de test est due à du bruit additif. Cettehypothèse implique que les spetres de puissane respetifs de la parole et du bruit sont additifs etpositifs, e qui permet de réduire l'intervalle de marginalisation, mais d'un autre �té ontraint laparamétrisation au domaine spetral.2. Les observations dans haque bande de fréquene sont onsidérées omme indépendantes lors dualul de la vraisemblane globale, e qui permet, ave l'hypothèse de Markov traditionnelle, d'isolerla ontribution de haque �point� de l'espae temps-fréquene (TF).3. Il est possible de loaliser les points de et espae qui sont dominés par le bruit de eux dominés parla parole. Cette hypothèse, la plus importante, permet de grouper les points du plan TF en deuxlasses disjointes : les zones masquées et non masquées.Dans l'approhe proposée, je remplae ette dernière hypothèse par la suivante : Il est possible deloaliser les points (t, i), où t représente un instant donné et i une dimension dans l'espae des paramètresdu signal, qui ont un impat négatif sur le taux de reonnaissane global du système.Cette nouvelle hypothèse permet toujours de lassi�er les points de l'espae des paramètres en deuxlasses : masqués et non masqués, mais elle n'impose auune ontrainte quant aux propriétés de etespae. Ainsi, la première hypothèse n'est plus néessaire, e qui implique que toute sorte de variabilité(louteur, bruit onvolutif, stress, et.) peut être prise en ompte par l'approhe proposée. Par ontre,une marginalisation totale doit être réalisée sur les points masqués.Un masque �orale� selon ette nouvelle hypothèse doit don être alulé idéalement en masquanttoutes les ombinaisons de point possible et en retenant elle qui maximise le taux de reonnaissane.Ce alul étant impossible à réaliser du fait de l'explosion ombinatoire, j'ai proposé une heuristiqued'approximation qui onsiste à identi�er les points qui favorisent plus l'alignement fourni par la reon-naissane que l'alignement foré sur la bonne suite de mots. Formellement, la ontribution de la ièmedimension du veteur epstral y(t) à la vraisemblane des observations sur la transription automatiqueest donnée par :
p(yi(t)|e(t)) =

∫

· · ·

∫

p(y(t)|e(t))dy1(t) · · · dyk 6=i(t)où e(t) représente l'état aligné ave y(t) dans la meilleure solution fournie par la reonnaissane. Demême, la ontribution de la ième dimension du veteur epstral y(t) à la vraisemblane des observationssur la transription de référene est donnée par :
p(yi(t)|e0(t)) =

∫

· · ·

∫

p(y(t)|e0(t))dy1(t) · · · dyk 6=i(t)Un masque orale au sens de la nouvelle hypothèse masque le oe�ient yi(t) si et seulement si
p(yi|e) − p(yi|e0) > 0L'approhe proposée s'appuie sur une nouvelle hypothèse : Masquer les points dé�nis par l'heu-ristique préédente améliore le taux de reonnaissane. Avant de dérire la méthode d'estimation desmasques en onditions de test, j'ai souhaité véri�er ette hypothèse en omparant les performanesobtenues, d'une part ave es masques orales optimisant le taux de reonnaissane, et d'autre part,ave les masques orales lassiques qui optimisent le rapport signal-sur-bruit. Les deux artiles de ré-férene [Cooke et al., 2001℄ et [Morris et al., 2001a℄ dans le domaine de la reonnaissane ave donnéesmanquantes publient des résultats obtenus ave un masque orale optimisant le SNR sur Aurora2. J'aidon reproduit au mieux les onditions expérimentales dérites dans es artiles, mais en remplaçant les�masques orales SNR� par mes �masques orales WER�4. Les deux omparaisons sont données sur les�gures 4.4 et 4.5.Les résultats de es expérienes montrent sans doute possible que l'heuristique dé�nie i-dessus estsu�samment e�ae pour poursuivre les développements dans ette voie.4WER pour Word Error Rate, 'est-à-dire les masques optimisant le taux de reonnaissane 77



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantesOrales WEROrales [Cooke et al., 2001℄

dBFig. 4.4 � Taux de reonnaissane en mots sur Aurora2 ave le masque orale WER tel que dérit auparagraphe 4.7, et le masque orale SNR publié dans [Cooke et al., 2001℄Le véritable problème est alors de loaliser es points : en reonnaissane ave données manquanteslassique, une estimation du rapport signal-sur-bruit est généralement utilisée. Mais une telle donnée n'aplus de sens ave la nouvelle approhe. L'objetif étant maintenant le taux de reonnaissane, il faututiliser des indies qui peuvent être onsidérés omme des indiateurs de et objetif. J'ai don proposéde onstruire les masques à partir d'une mesure de on�ane alulée sur le résultat de la reonnaissane.En e�et, une mesure de on�ane peut être assimilée à la probabilité qu'un mot reonnu soit faux.Si nous supposons qu'un tel mot est e�etivement faux, alors, lors de la reonnaissane, les points quiont ontribué le plus à hoisir e mot sont très probablement orrompus par une soure de variabilitéquelonque : nous devons don masquer es points.J'ai ainsi réalisé une première implémentation de e prinipe de base en �xant un seuil sur la mesurede on�ane de la reonnaissane : un mot est supposé faux si et seulement si la mesure de on�ane dee mot est inférieure à e seuil. Tous les oe�ients des veteurs d'observation du segment alignés ave emot sont alors triés par log-vraisemblane déroissante, indépendamment de leur indie dans le veteurde paramètres, et les N% premiers oe�ients sont alors masqués [Cerisara, 2008℄.Une première expériene réalisée sur une heure du orpus ESTER a donné des résultats enoura-geants, omme le montre le tableau 4.4. Pour ette expériene, j'ai utilisé une implémentation réali-sée par Joseph Razik [Razik, 2007℄ d'une des meilleures mesures de on�ane de l'état de l'art déritedans [Wessel et al., 2001℄. Cette mesure estime la probabilité a posteriori des mots par le biais d'uneadaptation de l'algorithme forward-bakward sur le graphe de reonnaissane.Système de reonnaissane WER [%℄Référene 18.6Masques basés sur la mesure de on�ane 17.5Tab. 4.4 � Taux d'erreur en grand voabulaire, sur une heure du orpus ESTER, ave des masques baséssur une mesure de on�ane dans le domaine epstral.Le prinipe fondamental de ette méthode, qui est basée sur la séletion automatique d'un ertain78



4.8. ContributionsOrales WEROrales [Morris et al., 2001a℄

dBFig. 4.5 � Taux de reonnaissane en mots sur Aurora2 ave le masque orale WER tel que dérit auparagraphe 4.7, et le masque orale SNR publié dans [Morris et al., 2001a℄nombre d'observations à éarter lors du alul de la vraisemblane, trouve un ého dans d'autres travauxdu domaine de la reonnaissane de la parole robuste au bruit :� Le �Union Model� [Ming et Smith, 2002℄� Le �Frame-skipping Viterbi Algorithm� [Siu et Chan, 2006℄Le �Frame-skipping Viterbi� est basé sur l'observation bien onnue que la simple moyenne arithmétiqued'une variable aléatoire est sensible aux valeurs extrêmes observées5. Fae à des données orrompues, pourrésoudre e problème, d'autres moyennes sont utilisées, et en partiulier la moyenne tronquée, qui exlutdu alul les observations dont les valeurs dépassent des quantiles prédé�nis, omme 25 % à 75 % destrames. De même, le alul de la vraisemblane des observations par simple umul des log-vraisemblanesdes trames est également très sensible aux trames extrêmes, et Y. Chan propose de supprimer les tramesdont la vraisemblane a une valeur extrême a�n de rendre la vraisemblane globale plus robuste au bruit.Cette méthode a été ombinée dans [Lai, 2003℄ ave une approhe de normalisation de la vraisemblanedes observations a�n de ompenser à la fois le bruit quasi-stationnaire et le bruit impulsif.L' �Union Model� est basée sur les mêmes prinipes fondamentaux que la reonnaissane ave don-nées manquantes, à savoir la séletion des paramètres les moins orrompus pour la reonnaissane, maissans néessiter la loalisation préalable des zones masquées. Le modèle proposé utilise pour e faire laombinaison disjontive des vraisemblanes des observations entre toutes les bandes fréquentielles, e quipeut s'interpréter omme le hoix de la meilleure ombinaison des di�érentes bandes parmi toutes lesombinaisons possibles. Ce modèle est don beauoup moins ontraint que les modèles de reonnaissaneave données manquantes présentés jusqu'ii, e qui en fait un andidat mieux à même de traiter desonditions diverses et des bruits imprévisibles. Toutefois, ette absene de ontrainte rend la méthodemoins performante sur des tâhes dont les onditions sont mieux maîtrisées.4.8 ContributionsMes ontributions prinipales sont les suivantes :� Etat de l'art fourni de l'estimation des masques.� Développement d'une approhe de reonnaissane ave données manquantes dans le domaine eps-tral.5Outliers en anglais. 79



Chapitre 4. Reonnaissane ave données manquantes� Etude de la ombinaison de modèles de masques et de parole� Développement de modèles de masques dépendant de l'environnement.� Proposition d'une nouvelle approhe bayésienne pour apprendre les modèles de masque, qui disré-tise l'espae de reherhe des masques possibles a�n de réduire sa taille.� Dérivation d'une nouvelle méthode minimisant la largeur de l'intervalle de marginalisation� Dé�nition d'un nouveau formalisme de alul des masques minimisant diretement le taux d'erreurde reonnaissane. J'ai aussi montré que es masques peuvent être estimés à partir des mesures deon�ane.
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Chapitre 5Perspetives : vers d'autres souresd'information
5.1 Introdution et motivationsJ'ai tenté de montrer tout au long de ette première partie que la robustesse de la reonnaissaneautomatique de la parole est tributaire de l'information utilisée dans le système. Jusqu'à présent, seules desinformations de bas niveau ont été onsidérées, omme di�érents modèles de bruit, de l'environnement, et.Malgré les nombreuses reherhes menées au ours de es dernières années, reherhes qui ont manipuléet transformé es informations de base de toute les manières possibles, le problème de la robustesse n'esttoujours pas résolu. Il est fort probable qu'une des auses prinipales de es di�ultés vienne du fait que,si les modèles hangent, les informations qu'ils modélisent restent systématiquement les mêmes. Une desperspetives les plus prometteuses serait don d'élargir le hamp de onnaissanes à intégrer dans nossystèmes de reonnaissane robustes. Des informations de plus haut niveau peuvent ainsi être utiliséespour ontraindre l'espae de reherhe, évaluer la pertinene des réponses du système, voire diriger ledéodage aoustio-phonétique.Nous utilisons déjà fréquemment des ontraintes de e type lorsque les onditions environnementalessont très dégradées, par l'intermédiaire des grammaires de reonnaissane dépendantes de la tâhe, quin'autorisent qu'un petit nombre de phrases possibles et limitent ainsi les risques d'erreur. Mais etteapprohe réduit onsidérablement l'expressivité de l'utilisateur et ses possibilités de ommuniation, et ilserait beauoup plus judiieux de guider la reonnaissane plut�t que de la limiter.Le ÷ur du problème est don de aluler des informations de haut niveau et de les intégrer ausystème de reonnaissane. C'est un véritable dé� sienti�que que je n'ai enore fait qu'e�eurer, maisqui me paraît essentiel pour l'avenir du domaine.Au-delà des informations dérivant diretement du signal, omme elles que nous avons présentées endétail préédemment, trois grandes soures d'information peuvent être utilisées en reonnaissane de laparole : la syntaxe, la sémantique, et le ontexte. J'ai très modestement ommené à m'intéresser auxaspets sémantiques, en débutant par le niveau zéro de la ompréhension, 'est-à-dire la reonnaissanedu thème abordé, et aux aspets ontextuels par le biais de l'intelligene ambiante, qui est un domainede reherhe dans lequel le ontexte oupe une plae entrale et prépondérante. Plus spéi�quement, jeme suis intéressé à la manière dont un système de reonnaissane pouvait s'intégrer dans une plate-formed'intelligene ambiante multimodale.Je déris dans la suite es deux travaux. Le sujet abordé s'éloigne un peu du ÷ur du mémoire, quiest la robustesse de la reonnaissane automatique de la parole, mais mon objetif reste à long termed'intégrer es nouvelles onnaissanes dans la reonnaissane, a�n d'apporter d'autres informations utilesaux aspets de robustesse de la reonnaissane, voire de la ompréhension.81



Chapitre 5. Perspetives : vers d'autres soures d'information5.2 La parole en intelligene ambiante5.2.1 Brève présentation de l'intelligene ambianteL'intelligene ambiante est un domaine appliatif visant à intégrer de multiples tehnologies, et enpartiulier des réseaux de terminaux, apteurs et divers appareils életroniques tels que eux existant a-tuellement dans nos habitats, a�n de fournir aux utilisateurs de nouveaux servies au quotidien. Toutefois,l'utilisateur étant au ÷ur de l'intelligene ambiante, les interations Homme-mahine et les interationsHomme-Homme médiatisées ont une plae prépondérante dans le domaine.L'appliation direte des tehnologies interatives qui ont été développées depuis de nombreuses an-nées à e nouveau domaine n'est malheureusement pas possible. En e�et, une étude plus approfondie del'informatique ubiquitaire montre que les besoins et les ontraintes sont profondément di�érents de euxdes interations Homme-mahine lassiques, au point qu'un nouveau terme est apparu, elui d' �intera-tions impliites�. Il y a don une ré�exion partiulière à mener pour appliquer la reonnaissane de laparole à l'intelligene ambiante, ré�exion dans laquelle je me suis engagé depuis 2002, date de début duprojet européen OZONE. De grands noms du domaine de la reonnaissane automatique de la parole,dont Sadaoki Furui, se sont également penhés sur ette question.J'ai mené ette ré�exion dans le adre de deux projets européens intégrés, suessivement OZONEet Amigo, dont les onlusions sont résumées dans les paragraphes suivants, ainsi que dans le adre d'ungroupe de travail de l'OFTA6, qui a réuni une dizaine de herheurs de di�érents domaines pendant 2ans pour ré�éhir au domaine et proposer des orientations futures. J'ai ainsi publié dans un hapitre d'unouvrage de l'OFTA le fruit de ette analyse, du point de vue des interfaes Homme-mahine.5.2.2 Interations impliitesLes systèmes d'intelligene ambiante doivent être déployés partout, fontionner en permanene, etaider les utilisateurs autant que possible dans leurs tâhes quotidiennes. Ils doivent don interagir aveles utilisateurs, mais en les dérangeant le moins possible, 'est-à-dire en requérant un minimum d'e�ortognitif et d'attention de leur part. Les interations impliites sont destinées à réaliser ei, et sont fondéessur une �observation� onstante de l'utilisateur, qui permet au système de prévoir quelles sont les ationsqui peuvent lui être utiles, sans forément avoir reours à une interation expliite ave lui. Ce domaineest également onnu sous le nom d' �interfaes attentives�.Dans e adre, les interations impliites par la parole onsistent à éouter en permanene l'utilisateuret son environnement, notamment au ours de ses onversations ave d'autres personnes, médiatisées(téléphone, vidéoonférene, et.) ou non. La tehnologie voale requise pour ela di�ère en plusieurspoints importants des approhes traditionnelles en reonnaissane automatique de la parole :� L'objetif n'est (en général) pas de transrire la parole, mais il est de la omprendre, ou de ma-nière plus réaliste, d'en extraire un ertain nombre d'informations utiles au système d'intelligeneambiante.� Le domaine d'appliation n'est pas restreint omme dans la plupart des appliations interatives,mais il est général et ouvert à tout e qui peut être dit au ours d'une onversation entre personnes.� L'utilisateur ne parle pas volontairement au système, ou du moins le destinataire prinipal deson disours n'est pas la mahine : la parole est don spontanée, et l'utilisateur s'appuiera sur lesonnaissanes générales partagées entre les hommes, et sur le ontexte interatif présent et passé qu'ila ave ses interlouteurs. Toutes es informations ne sont pas disponibles au système, qui ne pourrarésoudre failement les ellipses, allusions, et métaphores omniprésentes dans nos onversations, ensupposant qu'il parvienne déjà à transrire relativement orretement de la parole spontanée.� La tâhe paraît don insoluble, mais une ontrepartie importante à es di�ultés est que l'utilisateurn'attend rien a priori de partiulier du système : il est don en général préférable de ne pas dérangerl'utilisateur en as de doute sur ses souhaits, et d'attendre d'avoir une on�rmation indirete unpeu plus tard.Notons �nalement que la parole n'est qu'une modalité partiulière pour les interations impliites,et j'ai don travaillé dans e adre, en ollaboration ave les équipes Langue&Dialogue, puis TALARIS,6Observatoire Français des Tehniques Avanées82



5.3. Ates de dialogueà intégrer la reonnaissane de la parole dans des arhitetures multimodales, en tenant ompte desontraintes imposées par les plates-formes d'intelligene ambiante. Par exemple, le fait de devoir déployerun servie sur une multitude de terminaux de apaités variées, souvent mobiles et don pauvres enressoures énergétiques, est une ontrainte forte qui implique de développer des algorithmes portables etde la plus faible omplexité possible. De plus, une interation impliite étant par dé�nition disrète vis-à-vis de l'utilisateur, a�n de ne pas aaparer son attention, elle doit obligatoirement passer par un modulede gestion du ontexte, e que nous avons réalisé en analysant dans OZONE le ontexte environnementalpour déider de la modalité d'interation la plus appropriée, et en interagissant ave un servie entraliséde gestion du ontexte7 a�n de ompléter les informations ontextuelles globales par les indies déduitsde l'éoute des utilisateurs : dans e dernier as, les informations de haut niveau extraites de la parole,dont les ates de dialogue et l'identi�ation du thème dérits i-dessous, sont des soures d'informationsontextuelles au même titre que, par exemple, la loalisation spatiale.5.3 Ates de dialogueDans le adre de la thèse de Pavel Král [Kral, 2007℄, nous avons travaillé sur la reonnaissane au-tomatique des ates de dialogue à partir d'un signal de parole. Les appliations diretes de es travauxdans le adre de l'intelligene ambiante sont par exemple la reonnaissane d'une question direte del'utilisateur pour le système, et don la disrimination entre interations expliites et impliites, et plusgénéralement l'enrihissement du ontexte par l'information des ates de dialogue.Au-delà du sens porté par les phrases, un dialogue est toujours omposé d'une suession d'élé-ments fondamentaux, omme la mise en relation (�bonjour !�), les a�rmations, les questions ouvertes(�Que faites-vous ii ?�) ou fermées (�Il fait beau n'est-e pas ?�), les réponses aux questions, les hési-tations, les interruptions, les ordres, les suggestions, et. Chaun de es éléments dé�nit un ate dedialogue [Austin, 1962℄. Il n'existe pas de onsensus onernant la liste des ates de dialogue existantdans une langue, ar eux-i dépendent du type de dialogue et de la tâhe. Ainsi, l'interview d'un jour-naliste et une disussion à la terrasse d'un afé ne seront pas onstitués des mêmes éléments. Toutefois,il existe quelques typologies d'ates de dialogue dé�nies pour le traitement automatique des langues quisont devenues des �standards� sur lesquels la plupart des travaux existant se basent. Parmi eux-i, noustrouvons en partiulier :� DAMSL (Dialogue At Markup in Several Layers) [Allen et Core, 1997℄, qui a été onçu en 4 niveauxpour être le plus générique possible ;� SWBD-DAMSL [Jurafsky et al., 1997℄, qui est une adaptation de DAMSL au orpus de reonnais-sane de la parole Swithboard ;� Meeting-Reorder [Dhillon et al., 2004℄ ;� VERBMOBIL [Alexandersson et al., 1995℄ ;� Map-Task [Carletta et al., 1997℄.Dans notre travail, nous avons évalué expérimentalement nos approhes sur deux orpus : un orpusde dialogue en thèque pour la réservation de billets de train, et le orpus radiophonique français ESTER.Dans les deux as, nous avons extrait un sous-ensemble réduit des ates dé�nis dans DAMSL en fontiondu type de dialogue présent dans haun des deux orpus. Ainsi, nous avons utilisé 4 et 7 ates de dialoguerespetivement pour les orpus thèque et français. Ces ates de dialogues sont annotés au niveau desphrases, la segmentation des orpus en phrases étant dans la suite réalisée manuellement et supposéeonnue par le système.Nos ontributions prinipales au domaine sont :� Prise en ompte de l'information syntaxique globale de position des mots dans la phrase dansles modèles d'ates de dialogue à travers trois nouvelles approhes : la position multi-éhelles, laombinaison non linéaire et la meilleure position au sens de Bayes ;� Proposition d'un nouveau modèle basé sur le regroupement des mots ;� Analyse et omparaison de plusieurs méthodes de ombinaison de lassi�eurs ;7Le Context Management System déployé dans Amigo 83



Chapitre 5. Perspetives : vers d'autres soures d'information� Proposition de deux mesures de on�ane pour l'apprentissage semi-supervisé des modèles d'atesde dialogue ;Je détaille dans la suite les méthodes basées sur la position des mots dans la phrase, les résultatsexpérimentaux obtenus en ombinant les informations prosodiques et syntaxiques, et les mesures deon�ane utilisées pour l'apprentissage semi-supervisé sur le orpus ESTER.5.3.1 Modélisation de la position des mots dans la phraseDans la littérature, l'information syntaxique est souvent modélisée dans les modèles d'ates de dialoguepar des n-grams. Toutefois, es n-grams ne prennent en ompte qu'une information loale autour dehaque mot de la phrase. Un analyseur syntaxique formel fournissant un arbre syntaxique de la phrasepourrait être utilisé pour extraire une information globale sur la phrase, mais de telles analyses nesont malheureusement que rarement possibles sur des orpus oraux. Nous avons don proposé d'inlurel'information relative à la position du mot dans la phrase, qui est une information syntaxique globale,faile à aluler et qui nous paraît l'une des informations les plus disriminantes pour la reonnaissanedes ates de dialogue8.Le nombre de positions possibles des mots dans la phrase est �xé à Np = 8. La orrespondane entreles positions réelles des mots dans une phrase et es Np positions est linéaire : en fontion de la longueurde la phrase, un mot peut don être a�eté à plusieurs positions, et inversement. L'approhe la plussimple pour modéliser es positions onsiste à ajouter une variable aléatoire représentant la position dansle modèle bayésien, et à onstruire les densités de probabilité onditionnelles orrespondantes. Toutefois,ette approhe n'est pas envisageable, ar elle réduit onsidérablement la taille du orpus servant à estimerles paramètres des modèles. Nous avons don proposé les trois approhes suivantes :Position multi-éhelles [Král et al., 2006℄ : Le nombre de positions Np peut varier entre 1 et 8, selonla quantité de données d'apprentissage disponible. Ces di�érents nombres de position sont odés dans unarbre, omme elui représenté sur la �gure 5.1.
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5.3. Ates de dialogueentre les probabilités unigramme et les positions des mots d'une part, et les probabilités a posteriori
P (C|w1, · · · , wT , p1, · · · , pT ) d'autre part.Meilleure position : Dans ette approhe [Král et al., 2007b℄, la variable p a une signi�ation légè-rement di�érente de elle utilisée préédemment : soit p la meilleure position parmi toutes les positionspossibles, 'est-à-dire la position telle que le taux de reonnaissane est maximal lorsque tous les mots quine sont pas à ette position sont supprimés. Notre objetif est de maximiser la probabilité a posteriori :
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i P (wi|C) utilisées jusqu'à présent sont remplaées par lasomme pondérée des vraisemblanes des mots, les poids représentant intuitivement l'importane d'uneposition dans la phrase pour un ate de dialogue donné. Ces poids peuvent être appris sur un orpus dedéveloppement, mais ils peuvent également être prédé�nis, par exemple sous la forme de probabilités apriori dans le adre bayésien, grâe à des onnaissanes expertes. Par exemple, nous savons que le premiermot est important pour reonnaître une question.Dans ette approhe, le modèle de position est déouplé du modèle lexial, e qui permet d'apprendreles modèles lexiaux sur tout le orpus disponible. Ainsi, le nombre de positions n'est plus limité à 8, etnous avons don utilisé 20 positions di�érentes pour ette approhe.Dans nos expérienes, nous avons d'abord alulé sur le orpus de développement le taux de reon-naissane en fontion de la position p hoisie. Les résultats sont représentés sur la �gure 5.2.Les poids sont don initialisés à P (p = 1|C) = 1 et P (p > 1|C) = 0 pour tout C. Ensuite, unapprentissage des poids par desente de gradient est réalisé. Après l'apprentissage, les poids résultantssont représentés sur la �gure 5.3.Les résultats de et apprentissage on�rment notre intuition selon laquelle le premier mot est le plusimportant pour les questions ouvertes, et, dans une moindre mesure, le dernier mot plus important pourles ordres que pour les autres ates de dialogue.Les résultats obtenus ave e modèle sont donnés dans le tableau 5.1.5.3.2 Combinaison de lassi�eursNous avons proposé de ombiner les informations lexiales et de position dérites i-dessus ave desinformations prosodiques qui, intuitivement, doivent avoir de l'importane pour la reonnaissane desates de dialogue [Král et al., 2005℄. Deux aratéristiques prosodiques ont été alulées :9À ause de la orrespondane linéaire entre les positions, plusieurs mots peuvent être alignés ave ette position, maisle raisonnement exposé reste vrai sans perte de généralité. 85



Chapitre 5. Perspetives : vers d'autres soures d'information
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P (C|W, F ) = αP (C|W ) + (1 − α)P (C|F )� Réseau de neurones :

P (C|W, F ) = f(P (C|W ), P (C|F ))Les meilleurs résultats ont toujours été obtenus ave le réseau de neurones (MLP). Le tableau 5.1ompare les performanes des di�érents modèles présentés jusqu'à présent sur le orpus thèque, qui estomposé de 2173 phrases. Toutes es expérienes sont réalisées en double validation roisée, 10 % duorpus étant réservé au développement et 10 autres % au test.Nous pouvons remarquer que les taux de reonnaissane sont très élevés : ei est dû au orpus qui estomposé essentiellement de phrases bien struturées, et au nombre réduit d'ates de dialogue à reonnaître.L'information lexiale est de loin la plus importante : l'information prosodique peut e�etivement apporterde nouveaux indies, qui se traduisent pas une augmentation du taux de reonnaissane lorsqu'elle est86



5.3. Ates de dialogue
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Fig. 5.3 � Poids obtenus après la desente de gradient pour haun des 4 ates de dialogue : a�rmations(S), ordres (O), questions oui/non (Qy/n), autres questions(Q).Taux de reo. en [%℄Approhe S O Qyn Q Global0. Méthode purement lexiale (référene)Unigrammes 93.5 77.6 96.5 89.9 91.01. Méthodes utilisant la positionMulti-éhelles 94.7 70.4 96.1 95.3 93.8Non linéaire 90.3 83.2 91.1 98.8 94.7Meilleure position 93.6 95.2 97.2 94.3 95.82. Classi�eur prosodiqueGMM 47.7 43.2 40.8 44.3 44.73. Combinaison �Meilleure pos/prosodie�MLP 94.0 95.6 97.0 95.2 96.9Tab. 5.1 � Taux de reonnaissane pour (1.) les approhes basées sur la position, (2.) le lassi�eurprosodique, et (3.) la ombinaison du GMM prosodique ave la méthode �meilleure position� par unMLP.ombinée ave l'information lexiale, mais la prosodie seule ne peut en auun as rivaliser ave les modèleslexiaux. L'information de position est également très importante, omme nous nous y attendions, etpermet de réduire le nombre d'erreurs du système de plus de 50 %.5.3.3 Mesures de on�ane pour l'apprentissage semi-superviséL'un des prinipaux problèmes du domaine de la reonnaissane automatique des ates de dialogueest la réation du orpus d'apprentissage. En e�et, à la di�érene des phonèmes d'une langue qui sontdé�nis une fois pour toutes pour annoter les orpus de reonnaissane de la parole, l'ensemble des atesde dialogue à prendre en ompte dépend pour une grande part de l'appliation : il faut don annotermanuellement un nouveau orpus d'apprentissage à haque nouvelle appliation.Nous avons étudié la possibilité d'appliquer les tehniques d'apprentissage semi-automatique issuesde la reonnaissane automatique de la parole au domaine de la reonnaissane des ates de dialogue.87



Chapitre 5. Perspetives : vers d'autres soures d'informationCes tehniques sont très souvent dérivées de l'algorithme EM (Expetation/Maximization), qui itèresuessivement les phases d'estimation des étiquettes des exemples du orpus, et d'apprentissage desparamètres des modèles. Toutefois, et algorithme est sensible aux onditions initiales (les paramètresinitiaux des modèles), et peut diverger lorsque les modèles font beauoup d'erreurs de reonnaissane. Pourréduire e problème, des mesures de on�ane sont parfois utilisées pour �ltrer les exemples probablementerronés avant la phase de maximisation.Nous avons appliqué ette approhe à l'apprentissage semi-supervisé des modèles d'ates de dia-logues [Král et al., 2007a℄ sur le orpus radiophonique français ESTER. La première étape a onsisté àanalyser une partie de e orpus a�n d'identi�er les ates de dialogue pertinents. Ce travail a mené à ladé�nition de 21 ates de dialogue. Ensuite, le nombre d'ourrenes de es ates de dialogue a été estimé,et ertains ates ont été regroupés ar ils apparaissaient trop peu souvent. Au �nal, les 7 ates de dialoguelistés dans le tableau 5.2 ont été retenus.N� Ate de dialogue Code Exemples1. A�rmation gs Je pense que...2. Question O/N qy Est-e que vous ... ?3. Autre question gq Quand partez-vous ?4. Limites de dialogue go Bonjour !À vous les studios !5. Aords ga oui oui...hmm hmm...6. Prise de parole h euh... je...7. Radio spéi�que gg Frane-Inter !La météo.Joël Colado.Tab. 5.2 � Ates de dialogue dé�nis sur le orpus ESTER.Une fois les ates de dialogue dé�nis, un étiquetage manuel d'une partie du orpus ESTER a étéréalisé pour onstruire le orpus de test, qui est omposé d'approximativement 1000 ates de dialogue. Demême, environ 600 ates de dialogue ont été étiquetés manuellement pour réer un orpus d'apprentissageinitial. Ce orpus d'apprentissage a ensuite été omplété par un orpus onstruit à partir de règles dé�niesmanuellement. Ces règles orrespondent à des propriétés générales de la langue française. Par exemple, lesphrases ommençant par �est-e que� sont annotées en tant que �Question O/N�, et les phrases terminantpar un point d'interrogation et ommençant par �ombien de� ou �omment� sont des �Autres questions�.Finalement, le orpus d'apprentissage initial est omposé de 1650 phrases. Un modèle lexial unigrammepar ate de dialogue est alors entraîné sur e orpus.L'algorithme d'apprentissage semi-supervisé se résume alors à :1. Les modèles à l'itération i servent à annoter les phrases du reste du orpus ESTER ;2. Une mesure de on�ane est alulée pour haun de es exemples ;3. Les exemples les plus �ables selon ette mesure sont intégrés au orpus d'apprentissage ;4. Les modèles sont ré-entraînés sur le orpus d'apprentissage omplété ;5. Ce proessus est itéré depuis l'étape 1 jusqu'à un nombre donné d'itérations.Deux mesure de on�ane ont été testées :� La première est une estimation de la probabilité a posteriori des lasses :
P (C|W ) =

P (W |C).P (C)
∑

D∈DA P (W |D).P (D)
(5.7)où DA est l'ensemble des 7 ates de dialogue possibles.88



5.3. Ates de dialogue� La seonde est la di�érene des probabilités a posteriori de la lasse gagnante et de la meilleurelasse en ompétition :
Ĉ = argmax

C
(P (C|W )) (5.8)

∆P = P (Ĉ|W ) − max
C 6=Ĉ

(P (C|W )) (5.9)Cette mesure aorde un peu plus de rédit aux lasses qui dominent les autres, même lorsque leursprobabilités a posteriori sont largement inférieures à 1.Les meilleures performanes sont résumées dans le tableau 5.3. Elles ont été obtenues ave la premièremesure de on�ane et un seuil de �ltrage très élevé (0.999), e qui suggère que les erreurs de reonnais-sane sont trop nombreuses. La taille du orpus d'apprentissage obtenu est alors seulement de l'ordre de2150 exemples après 9 itérations. Taux de reo. en [%℄Itér. s qy q o a h g glob.0 72.4 70.3 62.9 66.1 51.4 100 41.6 70.61 76.4 58.6 62.9 66.1 51.4 100 42.7 73.72 81.8 58.0 62.5 66.1 65.3 100 45.7 78.63 83.8 52.3 65.5 66.1 65.3 100 41.0 80.04 82.6 51.1 66.5 66.1 62.5 100 43.1 79.15 81.9 47.1 68.2 66.1 62.5 100 43.1 78.46 81.8 51.1 68.2 66.1 62.5 100 43.1 78.57 81.8 46.8 68.2 66.1 62.5 100 43.1 78.48 82.2 46.8 68.8 66.1 62.5 100 43.1 78.79 81.9 46.8 68.8 66.1 62.5 100 43.1 78.5Tab. 5.3 � Taux de reonnaissane obtenu par apprentissage semi-supervisé sur le orpus ESTER enfontion du nombre d'itérations de EM.5.3.4 Conlusions sur la reonnaissane des ates de dialoguePour reonnaître les ates de dialogue, nous avons montré que l'information syntaxique globale queonstitue la position des mots dans la phrase est partiulièrement importante. Nous avons égalementmontré que l'information prosodique améliore signi�ativement les taux de reonnaissane, mais quel'information lexiale est de loin la plus importante, au moins globalement, lorsque toutes les atégoriesd'ates de dialogue sont onsidérées.L'approhe que nous avons hoisie est l'approhe bayésienne, qui s'appuie sur un orpus d'apprentis-sage préalablement étiqueté. Les expérienes les plus onvainantes ont été réalisées sur un orpus thèquede réservation de billets de train, orpus qui est omposé de phrases plut�t bien formées, e qui expliqueles bons taux de reonnaissane obtenus, de l'ordre de 90 % pour l'approhe unigramme de base. Lorsquenous avons appliqué ette même approhe sur un orpus beauoup plus di�ile, le orpus radiophoniquefrançais ESTER, nous avons obtenu des taux de reonnaissane de l'ordre de 78 %. La di�érene deperformanes entre les deux orpus est grande, mais elle s'explique avant tout par le nombre presquedouble d'ates de dialogue onsidérés sur ESTER, et bien sûr par la di�ulté respetive des tâhes.Le béné�e apporté par l'apprentissage semi-supervisé est très limité, e qui est probablement dû à unorpus initial manuel trop restreint. Le problème de la oneption des orpus annotés en ates de dialoguepour de nouvelles tâhes est don enore loin d'être résolu, et il reste beauoup de travail pour améliorerles tehniques d'apprentissage semi-supervisé dans e domaine et les rendre su�samment e�aes.Toutefois, es études ont montré que la reonnaissane automatique de ertains types d'ates dedialogue est possible, ave relativement peu d'informations, à savoir seulement les informations lexialeset leur position dans la phrase. D'autres expérienes que nous avons réalisées sur le orpus thèque89



Chapitre 5. Perspetives : vers d'autres soures d'informationmontrent également que ette onlusion reste vrai lorsque la reonnaissane des ates de dialogue estréalisée non plus sur une transription manuelle, mais à la sortie d'un système de reonnaissane grandvoabulaire. Dans e as, ave un taux de reonnaissane en mots de 83 %, le taux de reonnaissane desmodèles unigrammes d'ates de dialogue diminue seulement de 90 % à 88 %, e qui reste très raisonnableet on�rme le potentiel appliatif des approhes proposées.La reonnaissane des ates de dialogue peut enrihir le ontexte interatif des systèmes d'intelligeneambiante et se révéler partiulièrement utile par exemple pour identi�er les questions expliites quel'utilisateur pose au systèmes et les simples ommentaires impliites qui ne requièrent pas néessairementde réations immédiates de la part du système. Ce problème est d'ailleurs général et se pose dans tous lessystèmes interatifs atuels, qui doivent faire appel à des arti�es omme les boutons �push-to-talk� ou àdes mots-lefs prédé�nis pour le ontourner. Les ates de dialogue peuvent ainsi onstituer un embryonde réponse plus �intelligente� à e problème partiulièrement di�ile.5.4 Reonnaissane de thèmes5.4.1 Prinipe et ontributionsJ'ai ommené à travailler dans le projet Amigo sur la reonnaissane automatique du thème, quionstitue une information sémantique �à ontour large�, beauoup moins préise que les relations sé-mantiques ��nes� que nous pouvons dé�nir à la main, mais qui a l'avantage de pouvoir être aluléeautomatiquement à partir des relations de o-ourrenes. La reonnaissane de thème à partir de texteest un domaine de reherhe bien onnu, mais je me suis plus partiulièrement intéressé à la reonnaissanedu thème dans la parole. Les approhes traditionnelles proèdent en deux étapes :1. Transription automatique de la parole en texte ;2. Reonnaissane du thème à partir du texte.Ma ontribution prinipale dans e domaine a été de proposer une nouvelle approhe permettant dedéouvrir et de lassi�er automatiquement un orpus de parole en thèmes sans onnaissane préalabled'un lexique, et don sans système de transription automatique [Cerisara, 2009℄.Cette approhe �pauvre en onnaissane� possède plusieurs avantages importants par rapport à l'ap-prohe traditionnelle :1. Les mots hors-voabulaires, omprenant notamment les noms propres, sont très nombreux et mal-heureusement très importants pour identi�er le thème. Cette information est systématiquementperdue dans les systèmes utilisant une transription automatique.2. À la di�érene de l'anglais, la très grande majorité des langues du monde ne possède pas de systèmesde transription automatique de bonne qualité, ar es systèmes néessitent des orpus textuelsgigantesques et des orpus de parole annotés de très grande taille, e qui est extrêmement oûteux.La méthode que j'ai proposée proède en plusieurs étapes :1. Le signal de parole est tout d'abord transformé en une suite de phonèmes grâe à un reonnaisseurphonétique indépendant de l'appliation ;2. Un pseudo-lexique est extrait automatiquement à partir de es séquenes de phonèmes ;3. Les entrées de e lexique sont regroupées hiérarhiquement en lasses représentant les di�érentsthèmes abordés.Le lexique produit est en fait un lexique �sémantique� ar haque entrée orrespond à une branhedu dendogramme résultant de la lassi�ation thématique. Toutefois, n'ayant pas abordé le problème dela onversion d'une suite phonétique en graphie, auune forme orthographique n'est assoiée aux entréesdu lexique. Une entrée du lexique est appelée dans la suite un �morphème aoustique�, par référene auxtravaux de Levit et al. [Levit et al., 2002℄, qui utilisent des unités semblables pour la tâhe de routagetéléphonique.Le lexique est onstruit par détetion des séquenes réurrentes dans la suite de phonèmes du orpus.Cette détetion est réalisée par un algorithme parourant tout le orpus au moyen d'une fenêtre glissantede taille variable entre 7 et 11 phonèmes, et reherhant les répétitions de la fenêtre ourante dans le90



5.4. Reonnaissane de thèmesreste du orpus grâe à un algorithme de omparaison approximative de haînes basé sur une distanede Levenshtein [Wu et Manber, 1992℄, de omplexité linéaire. La omplexité totale de l'algorithme deonstrution du lexique est quadratique par rapport au temps.Soit fi le ième morphème aoustique, et soit fi,j la jème ourrene de fi dans le orpus. Soit pi,j laposition de fi,j dans le orpus, et Ni le nombre d'ourrenes de fi. J'ai dé�ni la mesure de distanesuivante entre morphèmes aoustiques basée sur la o-ourrene :
d(fi, fj) =

1

2Ni

Ni
∑

k=1

min
l

(pi,k − pj,l)
2 +

1

2Nj

Nj
∑

k=1

min
l

(pj,k − pi,l)
2 (5.10)Cette distane est alors utilisée dans un algorithme de lassi�ation hiérarhique asendante standard.Le résultat de ette lassi�ation est un dendogramme dont la raine et les feuilles ontiennent respe-tivement toutes et haune des entrées du lexique. Les di�érents niveaux du dendogramme représententune lassi�ation thématique possible des entrées du lexique.5.4.2 Validation expérimentaleLa méthode proposée a été évaluée sur deux orpus français : le orpus OGI de parole téléphonique,et le orpus radiophonique ESTER.Évaluation sur OGISeule la partie française de OGI a été onsidérée ; dans ette partie, seuls les enregistrements deparole spontanée pouvant être lassés par thème ont été hoisis. Il s'agit des réponses aux quatre requêtessuivantes :� thème R : Dérivez la pièe dans laquelle vous êtes.� thème M : Dérivez votre dernier repas.� thème HTL : Dites-nous e que vous aimez dans la ville où vous habitez.� thème HTC : Parlez-nous du limat dans la ville où vous habitez.Le tableau 5.4 donne quelques exemples de morphèmes aoustiques déouverts dans haune de esquatre lasses : R 'est un laboratoire, j'me trouve, des étagères ...M bien franais, j'ai mangé, dernier repas, déjeuné ...HTL ma ville natale, de la Frane, j'habite à, près de Paris ...HTC assez froid, limat tempéré, les étés sont hauds, ontinental ...Tab. 5.4 � Exemples de morphèmes aoustiques.Sahant que le orpus est ordonné de sorte que toutes les phrases appartenant à une même lasse sontonséutives, les �gures 5.4 et 5.5 montrent une visualisation en �dotplot� [Reynar, 1998℄ du résultat dela lassi�ation asendante. Ce type de visualisation représente haque paire de répétition (fi,j , fi,l) d'unmême morphème aoustique fi par un point de oordonnées (pi,j , pi,l). Pour onstruire les quatre �gures,les morphèmes aoustiques ont été regroupés hiérarhiquement jusqu'à 8 lasses. Parmi es 8 lasses, 4lasses peuvent être assoiées aux 4 lasses de référene, tandis que les 4 autres lasses ontiennent lesmorphèmes aoustiques qui ne sont pas spéi�ques à un thème : e sont en quelque sorte les équivalentsdes �mots-outils� de nos lexiques, et ils apparaissent en général loin de la diagonale dans le dotplot. Lesquatre premiers groupes de morphèmes aoustiques sont respetivement représentés sur les �gures 5.4et 5.5, et les arrés dessinés sur es �gures représentent les limites de référene entre deux thèmes, dansl'ordre : R, M, HTL et HTC.Nous pouvons voir sur es �gures que la lassi�ation produit des groupes de mots qui sont visuellementorrélés ave les quatre thèmes de référene. 91



Chapitre 5. Perspetives : vers d'autres soures d'information
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Fig. 5.4 � Visualisation par dotplot des thèmes R (à gauhe) et M (à droite). Les deux axes représententle temps. Les points représentent les répétitions des morphèmes aoustiques déouverts par la méthodeproposée et regroupés dans la même lasse par la lassi�ation hiérarhique. Les arrés représentent lazone de référene d'un thème donné.Pour évaluer quantitativement la lassi�ation des morphèmes aoustiques en groupes thématiques,le taux de lassi�ation orrete est alulé omme suit. Tout d'abord, un thème de référene doit êtreassoié ave haque morphème aoustique déouvert. La segmentation initiale du orpus nous donne unthème de référene pour haque segment de parole St :
Φ(St) = T ∈ {R,M,HTL,HTC}Toute ourrene fi,j j ∈ {1, · · · , Ni} du morphème aoustique fi appartient au segment Ss(i,j) : le thème

Φ(Ss(i,j)) est a�eté à fi,j . La distribution de référene de fi sur les quatre thèmes est :
P (T |fi) =

1

Ni

Ni
∑

j=1

δΦ(Ss(i,j))=T Niave δ le symbole de Kroneker. J'a�ete don à fi le thème de référene qui maximise ette probabilité :
Φ(fi) = argmax

T
(P (T |fi))Un thème de référene étant a�eté à haque morphème aoustique, il devient possible de omparerles groupes obtenus par la lassi�ation hiérarhique ave ette référene. Pour un nombre de lassesdonné, nous alulons, pour haque orrespondane possible entre une lasse déouverte et une lasse deréférene, leur intersetion. Nous assoions alors haque lasse de référene ave la lasse déouverte dontl'intersetion est maximale. Cette a�etion est strite, en e sens qu'une lasse de référene est a�etéeà une et une seule lasse déouverte : les morphèmes aoustiques appartenant aux lasses déouvertesrestantes (lorsqu'il y a plus de 4 lasses déouvertes) sont systématiquement omptés omme erronés. La�gure 5.6 a�he le taux de bonne lassi�ation en fontion du niveau du dendogramme duquel les lassessont extraites.Les taux de lassi�ation obtenus sont largement supérieurs à eux orrespondant à une lassi�ationaléatoire, e qui prouve qu'il est possible de déouvrir des relations thématiques sans auune informationlexiale a priori. Une évaluation plus poussée de la qualité de ette lassi�ation est réalisée sur ESTER.92



5.4. Reonnaissane de thèmes
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Fig. 5.5 � Visualisation par dotplot des thèmes HTL (à gauhe) et HTC (à droite). Les deux axesreprésentent le temps. Les points représentent les répétitions des morphèmes aoustiques déouvertspar la méthode proposée et regroupés dans la même lasse par la lassi�ation hiérarhique. Les arrésreprésentent la zone de référene d'un thème donné.Évaluation sur ESTERLe ritère d'évaluation utilisé sur ESTER est une mesure du degré de orrespondane entre la lassi�-ation hiérarhique en lasses thématiques et une lassi�ation de référene plate réalisée manuellement.J'ai hoisi pour ela la statistique Kappa [Sim et Wright, 2005℄. Cette statistique est plus intéressanteque le taux de reonnaissane10, ar elle mesure l'amélioration du taux de reonnaissane par rapportà un taux de reonnaissane aléatoire, obtenu en hoisissant les réponses au hasard en fontion de laprobabilité de haque lasse.L'évaluation a ette fois été réalisée sur une tâhe standard de lassi�ation de douments [Lee et al., 2006℄ :haque phrase du orpus ESTER a été manuellement annotée ave un thème parmi 5 thèmes possibles :international, politique, éonomie, ulture et sport. Les phrases ne pouvant être a�etées sans ambi-guïté à l'un de es thèmes sont supprimées. Un doument est dé�ni omme une séquene de parole sansinterruption de durée totale inférieure à 5 minutes appartenant à un seul thème.Il est di�ile de omparer une lassi�ation non supervisée ave une lassi�ation de référene, ar laorrespondane entre es deux lassi�ations est inonnue. J'ai don adopté la solution, à mon avis plus�able, qui onsiste à omparer les deux ensembles omposés de toutes les relations �thématiques� entredeux douments que l'on peut extraire d'une part de la lassi�ation non supervisée, et d'autre part dela lassi�ation de référene. En d'autres termes, supposons que la lassi�ation automatique fournisseles deux lasses suivantes :
A = {e1, e2} et B = {e3, e4}et la lassi�ation de référene les deux lasses :
C = {e1} et D = {e2, e3, e4}Alors, nous pouvons dire que la lassi�ation automatique a identi�é les relations sémantiques entre lespaires suivantes :

((e1, e2), (e3, e4))et la lassi�ation de référene les relations entre paires suivantes :
((e2, e3), (e3, e4), (e2, e4))10ou plus préisément, l'auray 93
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 3  4  5  6  7  8  9  10  11Fig. 5.6 � Taux de lassi�ation orret des morphèmes aoustiques dans les 4 lasses de référene enfontion du nombre de lasses déouvertes.Nous pouvons alors aluler le nombre de fausses aeptations (FA) et de faux rejets (FR) : (e1, e2) est unefausse aeptation tandis que (e2, e3) et (e2, e4) sont des faux rejets. Les mesures d'évaluation lassiquespeuvent alors être dérivées de es quantités omme dérit par exemple dans [LingPipe, 2007℄. L'avantageprinipal aquis en omparant les relations par paire plut�t que diretement les lasses est qu'auuneorrespondane entre lasses n'est requise : le résultat de la lassi�ation n'est plus interprété omme ungroupe d'éléments, mais omme un ensemble de relations sémantiques déouvertes entre es éléments.Trois systèmes sont évalués ainsi :� Référene : Notre système de référene utilise la transription manuelle de ESTER : il s'agitd'un système état de l'art en lassi�ation automatique de douments, qui réalise une lassi�ationhiérarhique asendante à lien simple11 des douments, en se basant sur la distane osine dansl'espae des veteurs termes-douments ave un �ltrage TF-IDF des fréquenes des termes : etalgorithme est dérit en détails et implémenté en JAVA dans [LingPipe, 2007℄.� Référene sans mots : Il s'agit du même système que la référene, mais sans utiliser la transrip-tion manuelle. À la plae, les morphèmes aoustiques déouverts par notre algorithme onstituentles éléments lexiaux, ou les �termes� du doument, tous les phonèmes ne faisant pas partie d'unmorphème aoustique étant supprimés.� Lexique sémantique : Ce système remplae de plus la distane TF-IDF osine par la distanesémantique proposée. Il applique don la méthode proposée pour onstruire des lasses de mor-phèmes aoustiques, puis il a�ete haque doument à une de es lasses en proédant à un simplevote majoritaire pondéré des morphèmes aoustiques omposant le doument. Le poids utilisé poure vote est inversement proportionnel au nombre de douments di�érents dans lequel le morphèmeaoustique apparaît.Les �gures 5.7, 5.8 et 5.9 montrent les performanes respetives de es trois systèmes en fontion dunombre de lasses retenues.Tout d'abord, notons que le nombre de lasses est beauoup plus grand pour le troisième système quepour les deux premiers, e qui est normal, ar il s'agit de lasses de morphèmes aoustiques et non plusde lasses de douments. Le tableau 5.5 résume les performanes des trois systèmes pour un nombre delasses donné.Une statistique Kappa égale à 1 représente un aord parfait entre deux lassi�ations. Une valeurde 0 ou moins est onsidéré omme mauvais, tandis qu'un Kappa de 0.3 s'interprète omme un �aordraisonnable� [Sim et Wright, 2005℄. Nous pouvons remarquer que la mesure Kappa ne déroît �que� de0.31 à 0.22 lorsque l'information sur les mots est supprimée, e qui reste relativement enourageant, étantdonné que ette information est évidemment primordiale pour la lassi�ation thématique.L'un des atouts de la méthode proposée est sa génériité, ar elle ne s'appuie que sur très peu de11single-link lustering94
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Fig. 5.7 � Performanes du système de référene utilisant la transription manuelle et la distane lassiqueosine TF-IDF sur une tâhe de lassi�ation non supervisée de douments, en fontion du nombre delasses retenues. nb de lasses κ Auray PreisionSyst. de référene 36 0.31 77.8 % ± 0.7 % 57.2 %Référene sans mots 36 0.22 69.3 % ± 1.1 % 41.2 %Lexique sémantique 224 0.22 63.8 % ± 1.1 % 37.7 %Tab. 5.5 � Comparaison des trois systèmes sur la tâhe de lassi�ation non supervisée de douments.ontraintes. Mais et atout onstitue également sa faiblesse sur une tâhe donnée, ar, malgré les trèsnombreuses manières d'améliorer es résultats (utiliser les n-meilleures haînes de phonèmes, utiliserdes oûts di�érents pour les insertions/suppressions/substitutions lors de la déouverte des morphèmesaoustiques, hoisir les morphèmes à prendre en ompte selon des ritères d'information mutuelle oud'entropie, appliquer plusieurs passes de détetion pour supprimer les morphèmes aoustiques dupliquésou erronés, et.), je ne pense pas qu'il soit possible de lui faire atteindre les mêmes performanes sur unetâhe donnée qu'un système utilisant un lexique onnu, ne serait-e qu'à ause de ertains phénomèneslinguistiques qu'il est très di�ile de prendre en ompte sans lexique prédé�ni, omme les homophonesqui portent un sens di�érent mais ont une aoustique semblable.
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Chapitre 5. Perspetives : vers d'autres soures d'information
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Fig. 5.8 � Performanes du système utilisant les morphèmes aoustiques déouverts et la distane lassiqueosine TF-IDF sur une tâhe de lassi�ation non supervisée de douments, en fontion du nombre delasses retenues.
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Fig. 5.9 � Performanes du système utilisant les morphèmes aoustiques déouverts et la distane pro-posée, en fontion du nombre de lasses de morphèmes aoustiques retenues.96



Projet de reherhe
Intégrer reonnaissane automatique de la parole,syntaxe et sémantique
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5.5. Présentation du projet de reherhe5.5 Présentation du projet de reherhe5.5.1 De Lao Zi à TuringDepuis trente ans, la reherhe en reonnaissane automatique de la parole développe des modèles sto-hastiques entraînés sur des orpus de parole de plus en plus grands. De nombreux types de modèles ontété appliqués à e domaine de reherhe : HMM, modèles de trajetoire, modèles bayésiens dynamiques,modèles multi-bandes, modèles hybrides, SVM, réseaux de neurones, boosting, et. Tous es modèles dif-fèrent par leur apaité de généralisation, leur algorithme d'apprentissage, ou la forme de déoupage del'espae des observations, mais ils possèdent tous un point ommun fondamental : ils modélisent unique-ment les observations aoustiques et lexiales. En d'autres termes, les approhes atuelles ne possèdentpas une one d'intelligene, ar elles ne font qu'apprendre à assoier diretement des observations à deslasses prédé�nies, sans utiliser en auune façon la signi�ation ou l'interprétation que l'on peut donnerà es lasses. Pourtant, les objets manipulés appartiennent au langage naturel, dont la aratéristiqueprinipale est l'extrême rihesse et diversité des notions et onepts qu'il permet de manipuler. Ne pasprendre en ompte les informations qui onstituent le sens et le fondement du langage limite fortement àmon avis les perspetives des approhes développées jusqu'à présent.Dans mon projet de reherhe à long terme, je veux rompre ave ette tradition anrée dans le domainede reherhe de l'apprentissage automatique, qui onsidère la parole omme une donnée semblable à touteautre, en omettant siemment ses aratéristiques qui la rendent pourtant si partiulière et qui en fontl'instrument de ommuniation privilégié entre les Hommes et le moteur prinipal de l'évolution del'humanité grâe au partage des onnaissanes qu'elle permet. Il me paraît don essentiel de redonner dusens à la parole, ar, d'une part, il est impossible de reonnaître parfaitement sans omprendre, et d'autrepart, le langage oral est à l'origine de toute autre forme de langage évolué et en partiulier de l'érit.Mais une multitude de herheurs ont déjà tenté de modéliser la ompréhension du langage naturel,sans grand suès il faut bien l'avouer, e qui n'est guère étonnant, ar la ompréhension est une fontionintimement liée à l'intelligene humaine. À mon avis, l'étude de ette apaité que onstitue la ompréhen-sion du langage naturel peut être abordée d'au moins deux façons duales, que je me permets d'attribuerdans la suite respetivement à Turing et à Lao Zi, en m'autorisant quelque liberté dans l'interprétationde leurs érits.L'un des fondateurs de notre disipline, Turing, plae ette fontion au ÷ur du dialogue : selon sespréeptes, l'intelligene se dé�nit par la apaité à soutenir une disussion ave autrui. C'est un pointde vue qui est largement répandu, et qui a susité de nombreux projets de reherhe. Réemment, avela montée en puissane de l'informatique, un regain d'intérêt s'est développé pour le test de Turing, etdes dizaines de milliers d' �agents onversationnels� ont vu le jour sur Internet12. Plusieurs ompéti-tions reproduisant le élèbre test de Turing ont également vu le jour, la plus élèbre d'entre elles étantle prix Loebner, qui organise et désigne annuellement le meilleur logiiel évalué par le test de Turingdepuis le début des années 199013. En 2009, ette ompétition a d'ailleurs eu lieu onjointement aveINTERSPEECH, l'une des plus grandes onférenes en reonnaissane automatique de la parole. Maisauun de es agents onversationnels ne peut prétendre modéliser réellement la ompréhension du lan-gage naturel, aux dires mêmes de leurs onepteurs. Leur prinipe de base onsiste à reonnaître despatterns, éventuellement très omplexes, dans les phrases de l'interlouteur, et à réagir à es patterns demanière prédé�nie. Le ÷ur de es systèmes est don une base de données de patterns la plus grandepossible. Cette base onstitue-t-elle un modèle du monde14 primitif ? Peut-être, mais sa struture semblenéanmoins bien pauvre pour remplir ette tâhe onvenablement.S'il est envisageable de onsidérer que le test de Turing apporte la preuve de la ompréhension, il nedit rien quant au modèle sous-jaent et à son apprentissage qui autorise la ompréhension. L'approhedérite i-dessus onsistant à développer des systèmes onversationnels dédiés au test de Turing est donfondamentalement biaisée, ar elle suppose impliitement que le dialogue, outil proposé par Turing pourmesurer l'intelligene, est également le moteur de son apprentissage. Or ette hypothèse est loin d'être12Voir par exemple http://www.hatterbots.om13http://www.loebnerprize.om14Le modèle du monde est une des briques de base d'un modèle de ompréhension, ave le graphe sémantique. Le "soleommun de onnaissanes" parfois également identi�é dans les situations de dialogue fait partie du modèle du monde. 99



aussi onvainante. En e�et, si nous envisageons la ompréhension sous l'angle de la onnaissane, aril faut onnaître le monde et les onepts manipulés par le langage pour le omprendre, alors e n'estpas tant le dialogue que l'éoute qui favorise l'apprentissage, ainsi que le stipule l'un des préeptes de laphilosophie de Lao Zi, selon laquelle �elui qui sait ne parle pas, elui qui parle ne sait pas.� Ce prinipeissu de la sagesse populaire, qui privilégie l'apprentissage par l'éoute, n'est plus tellement à la modeaujourd'hui, alors que de nouvelles théories ognitives développementales mettent en exergue l'importanede l'exploration ative dans l'apprentissage humain [Kaplan et al., 2008, Smith et Gasser, 2005℄. Maissans remettre en question es déouvertes, l'interation dans e adre peut être interprétée avant toutomme un moyen pour générer de nouveaux stimuli aompagnés d'une ertaine forme de supervision,l'essentiel de l'apprentissage restant la onstrution d'un modèle de ompréhension issu du traitementdes pereptions.Je propose dans e projet de développer les grandes lignes d'un tel modèle de ompréhension de laparole, en aordant une importane partiulière à la supervision �indirete�, non pas dérivée de l'ob-servation des réations de l'environnement omme pour les approhes développementales, mais plut�texpoitant les ommandes et ations des utilisateurs.5.5.2 AmbitionCe projet est (trop) ambitieux, ar l'idée d'utiliser la ompréhension pour aider la reonnaissane dela parole n'est évidemment pas nouvelle, et de nombreux herheurs ont déjà tenté de modéliser la om-préhension humaine, ave plus ou moins de suès. De même, les onnaissanes qui ont pu être intégréese�aement dans les systèmes de reonnaissane automatique de la parole sont limitées aux aratéris-tiques physiques, diretement mesurables, de notre oreille interne, omme par exemple la déompositiondu signal aoustique en spetre fréquentiel et l'intégration des énergies aoustiques dans des bans de�ltres logarithmiques. Mais au-delà de es pré-traitements de bas niveau, la manière dont le signal estinterprété dans le erveau nous est totalement inonnue, et auune onnaissane de et ordre n'a jamaispu être modélisée automatiquement.Pourtant, nous onnaissons depuis longtemps l'existene de anaux a�érents, qui ontr�lent la manièredont l'oreille interne perçoit les sons en fontion des informations globales modélisées dans le erveau. Ceontr�le desendant est mis en évidene par ailleurs dans de nombreuses expérienes psyho-aoustiquessur lesquelles est bâtie l'analyse de sène auditive omputationnelle (CASA), et qui ont abouti à ladé�nition du modèle de Bregman dérit au paragraphe 2.3 de e mémoire. Les illusions auditives, ommel'e�et Ma-Gurk, illustrent également de manière spetaulaire l'importane des représentations abstraitesprédites par le erveau lors de l'interprétation des signaux auditifs perçus. Il existe don des indiesonvainants de l'importane de omprendre pour bien perevoir, mais e phénomène n'a enore jamaispu être exploité ave suès dans les systèmes automatiques.Il faudrait pour ela ommener par omprendre e qu'est la ompréhension. À défaut d'unanimité, denombreuses dé�nitions de la ompréhension existent, qui dépendent du domaine de reherhe onsidéré.En informatique, et plus spéi�quement en intelligene arti�ielle, le ritère de Turing mentionné préé-demment est resté une référene, et a abouti à un domaine de reherhe dédié qui développe aujourd'hui eque l'on appelle les � agents onversationnels �, qui sont des algorithmes apables d'entretenir un dialogueave quelqu'un. Mais es agents ne omprennent pas vraiment e qui est dit, et les tehniques utiliséesdans es approhes sont basées sur des heuristiques et sur des méthodes d'apprentissage automatique qui,au �nal, ne font que répéter des moreaux de phrases préalablement observées.Les systèmes dits de � ompréhension � de la parole s'appuient quant à eux sur un ensemble deonepts prédé�nis manuellement : es onepts sont modélisés par une variable aléatoire, de la mêmemanière que les mots ou les observations aoustiques, et les équations de base de la reonnaissanesont alors simplement modi�ées pour intégrer es nouvelles variables : au �nal, le système omprende�etivement e qui a été dit, mais seulement pour un domaine d'appliation très restreint. Cette approheest inapable d'apprendre de nouveaux onepts, de déduire leur relation aux autres onepts, d'imagineret de onevoir de nouvelles signi�ations, et est inappliable en l'état pour modéliser le monde dans saglobalité.De même, en interrogation de base de données, la ompréhension onsiste simplement à traduireorretement une requête en langage naturel en la requête orrespondante en SQL, puis à retrouver la100



5.5. Présentation du projet de reherheréponse à ette requête dans une base de données. Cette dé�nition de la ompréhension est éminemmentpratique mais trop éloignée de la ompréhension humaine.La dé�nition de ompréhension en traitement automatique du langage naturel basé sur la logiques'appuie également sur des variables ou ontologies dé�nies manuellement et représentant les oneptsmanipulables de notre monde, mais mets l'aent sur les apaités de généralisation, de subsumptionet d'inférene, qui aratérisent de fait la ognition humaine. Toutefois, malgré de réentes avanées enréation automatique d'ontologie, les faultés d'apprentissage permettant de onstruire un modèle dumonde personnel mais global ne sont pour l'instant pas prises en ompte dans es approhes.Au sein de ette vaste littérature, mon projet de reherhe développe des spéi�ités notamment liéesà la ombinaison entre reonnaissane et ompréhension, un apprentissage peu supervisé et un modèle deompréhension ombinant approhes statistiques et formelles.L'intérêt de ombiner reonnaissane et ompréhension est multiple : il s'agit tout d'abord d'exploiterun �ux d'information beauoup plus rihe que le texte lassiquement utilisé en ompréhension. De plus,l'interation orale ave des utilisateurs permet d'apporter une forme de supervision qui n'existe pas dansl'érit traditionnel15. En�n, le taux de reonnaissane est un objetif mesurable qui permet d'utiliser uneméthodologie d'évaluation préise et élaborée depuis plus de trente ans. Cette fusion entre reonnaissaneet ompréhension devrait d'ailleurs permettre de libérer ette dernière des ontraintes qui la limitent àdes domaines d'appliation restreints et bien dé�nis, grâe en partiulier aux approhes d'apprentissagenon supervisé et de déouverte de la sémantique. Mais pour e faire, il faudra également développer desmodèles de ompréhension évolutifs qui s'appuient d'une part sur un graphe sémantique dé�nissant lesonepts manipulables et leurs relations, et d'autre part sur un modèle du monde qui intègre le résultatde la ompréhension et lui fournit en retour un ontexte rihe pour interpréter les phrases.Finalement, le ontexte sienti�que atuel n'est plus du tout le même que elui qui aompagnaitles tentatives préédentes en intelligene arti�ielle, et il est à mon avis bien plus favorable aujourd'huipour travailler sur l'intégration entre les di�érents domaines de reherhe onernés. Un élément fort duprojet de reherhe est don la multidisiplinarité, qui onerne d'abord le domaine de la reonnaissanede la parole, lui-même issu du domaine plus général de reonnaissane des formes et de l'intelligenearti�ielle. Le deuxième domaine fortement onerné dans e projet de reherhe est elui du traitementautomatique du langage naturel (TAL), qui se di�érenie du premier essentiellement par son formalisme :réériture et logique pour TAL, modèles bayésiens et stohastiques pour la reonnaissane. Un troisièmedomaine onerné est elui de l'apprentissage, et plus partiulièrement de l'apprentissage non-superviséet semi-supervisé. Un quatrième domaine onnexe est elui de l'extration automatique d'information àpartir de orpus de parole et en partiulier de l'aquisition automatique du lexique, de la syntaxe et dela sémantique des langues naturelles.5.5.3 Positionnement au ÷ur des priorités nationalesMon projet de reherhe est fédérateur, ar il s'insrit dans les objetifs de reherhe prioritaires duCNRS, de l'INRIA et du LORIA omme suit :� CNRS (quatrième rupture sienti�que du département ST2I) : �Traiter des données peu strutu-rées et en extraire des onnaissanes : son, images, propriétés, valeurs numériques, langues, websémantique...�� INRIA (deuxième dé� prioritaire) : �Développer le traitement des informations et données multi-média�� LORIA (plan quadriennal 2009-2012) : premier thème sienti�que �Traitement automatique deslangues et des onnaissanes�Le besoin sienti�que en reonnaissane et ompréhension automatique de la parole est également plusfort que jamais, du fait de l'explosion de la quantité de ontenus audio et video sur Internet, omme l'abien perçu Google en lançant son servie de transription automatique Gaudi16.15Une forme d'interation érite ommene à apparaître dans les �hats� sur Internet, mais elle reste beauoup moinsdéveloppée qu'à l'oral, qui pourrait d'ailleurs progressivement la remplaer sur Internet.16http ://labs.google.om/gaudi 101



Au-delà des liens ave la reherhe d'information, le travail que je préonise sur l'apprentissage auto-matique est également un atout majeur pour le développement de nouveaux systèmes multilingues, pourlesquels il n'est pas question de onstruire manuellement des orpus très oûteux, omme ela a été faitpour l'anglais. Or, une onséquene de la mondialisation des ommuniations est préisément de réer unbesoin en tehnologies de la ommuniation pour toutes les langues dites �pauvres�, besoin qui tend à serenforer de plus en plus vite.5.5.4 Contexte internationalLe ontexte international devient de plus en plus favorable à la onvergene des reherhes en re-onnaissane automatique de la parole et en linguistique. Mais il revient de loin : tous les herheursdu domaine de la reonnaissane se souviennent de la sentene radiale prononée par le élèbre profes-seur Jelinek en 1988, pendant le Workshop on Evaluation of NLP Systems à Wayne, en Pensylvanie :"every time I �re a linguist, the performane of our speeh reognition systems goes up". A l'époque,ette phrase, volontairement provoatrie, re�était surtout la déeption et la frustration ressentie par lesherheurs du domaine, fae aux éhes répétés de leurs tentatives d'apporter des onnaissanes expertesdans les systèmes de reonnaissane : il semblait alors que seules les solutions les moins "intelligentes",tels les apprentissages automatiques, soient e�aes.Mais le ontexte a profondément hangé, et la vision atuelle de l'intégration de onnaissanes linguis-tiques en reonnaissane a également évolué. Il ne s'agit plus aujourd'hui de formaliser nos onnaissanesexpertes et de les utiliser telles quelles pour simuler la ompréhension humaine, mais bien plus de guiderl'apprentissage automatique de modèles statistiques appris sur de grands orpus.Deux exemples illustrent partiulièrement bien ette évolution :� l'analyse par sémantique latente (ou LSA) est une méthode apparue relativement réemment pourapprendre automatiquement des liens sémantiques entre ertains mots (synonymes, antonymes,et.) ;� les analyseurs grammatiaux stohastiques apprennent automatiquement sur des orpus à identi�erles relations syntaxiques entre les mots. Certaines approhes réentes déouvrent également esrelations de manière non-supervisée à partir de textes bruts, non annotés.Ces exemples sont détaillés aux paragraphes 5.7.4 et 5.7.5.Mon projet de reherhe a naturellement une plae dans le domaine du traitement automatique deslangues, qui a toujours été, et reste un domaine de reherhe prioritaire en Europe, omme le montrepar exemple l'objetif 2.2 de l'appel à projet N�4 du 7ème programme-adre sur les interations par lelangage et la tradution automatique17, ou enore l'initiative i2010 pour une Soiété de l'InformationEuropéenne, dans laquelle les tehnologies des langues ont une plae primordiale18.5.6 Développement d'un projet ollaboratifJe ne peux évidemment pas mener à bien seul le projet de reherhe dérit dans e mémoire. C'estdon un projet que je ompte mener au sein de l'équipe, mais également en tissant et en renforçant desliens ave d'autres herheurs et à travers des projets ollaboratifs nationaux et internationaux.5.6.1 Un nouveau thème au sein de l'axe TAL du LORIAJe travaille atuellement dans l'équipe PAROLE du LORIA. L'équipe PAROLE est relativement jeune(2001), mais elle a un passé important, ar elle est diretement issue de l'équipe RFIA, et ertains de sesmembres travaillent sur la reonnaissane automatique de la parole depuis bient�t trente ans. L'expérienede l'équipe onernant les tehnologies lassiques de traitement de la parole onstitue don une soure deonnaissane importante qu'il faut exploiter autant que possible.Depuis 2001, un nouvel élan lui est donné en ré-orientant la thématique de reherhe vers la pluri-disiplinarité reonnaissane de la parole / phonétique / prodution de la parole. Cette ombinaison17http://ordis.europa.eu/fp7/it/language-tehnologies/fp7-all4_en.html18http://europa.eu/languages/en/hapter/46102



5.6. Développement d'un projet ollaboratifunique de herheurs de di�érents horizons est également une rihesse, ar elle failite les interationsentre les membres de l'équipe, et failite ainsi la ollaboration entre les disiplines.Je voudrais partiiper pleinement à développer et à aentuer enore le aratère pluri-disiplinairede l'équipe, non pas en rerutant de nouveaux membres de nouvelles disiplines, mais en m'assoiantplus fortement ave ertains herheurs de l'équipe et en ollaborant plus fortement ave des herheursd'autres équipes et labratoires. L'impat de mon projet de reherhe dans l'équipe sera don la réationd'un nouvel axe pluri-disiplinaire, dont l'objetif est l'intégration de onnaissanes syntaxiques et sé-mantiques en reonnaissane automatique de la parole et regroupant, en plus de moi-même, trois autresmembres permanents intéressés par le thème développé dans mon projet de reherhe : Dominique Fohr(CR1 CNRS), Odile Mella (MdC Nany-1) et Irina Illina (MdC Nany-2). Je serai ravi de porter et dedévelopper e nouvel axe de reherhe qui, à mon avis, ouvre de nouvelles perspetives d'évolution de lapriorité thématique TAL du LORIA.5.6.2 CollaborationsLa thématique développée dans mon projet de reherhe s'appuie sur les ompétenes de herheursen linguistique et traitement automatique des langues. J'ai déjà mis en plae et initié les ollaborationssuivantes, tout d'abord dans les projets européens OZONE et Amigo, et plus réemment dans l'ARCRAPSODIS et le CPER MISN TALC :� ollaboration au sein du LORIA ave l'équipe TALARIS, et plus spéi�quement Claire Gardent etMatthieu Quignard ;� ollaboration régionale ave le laboratoire ATILF, et plus spéi�quement ave Bertrand Gai�e,Virginie André, Christophe Benzitou, Emmanuelle Canue, Jeanne-Marie Debaisieux et EvelyneJaquet ; es deux ollaborations ont lieu dans le adre du CPER TALC19.� ollaboration nationale ave les équipes METISS et TEXMEX à Rennes, et plus spéi�quementave Guillaume Gravier et Pasale Sébillot, qui s'intéressent également fortement à l'intégrationd'information de haut niveau en reonnaissane, notamment depuis la thèse de Stéphane Huet ;� ollaboration nationale ave l'équipe LIST du CEA à Paris, et plus spéi�quement ave GuillaumePitel et Olivier Ferret, qui travaillent sur les espaes sémantiques. es deux ollaborations ont lieudans le adre de l'ARC INRIA RAPSODIS20.J'ai également des ontats internationaux ave l'Université de Bohème de l'Ouest, qui est un andidatpotentiel intéressé pour proposer de futurs projets internationaux.5.6.3 Projets nationaux et internationauxJ'ai ommené à préparer le mise en ÷uvre onrète de e projet de reherhe à travers diversesations, et en partiulier :� J'ai dirigé la thèse de Pavel Kral qui s'est terminée �n 2007 sur la reonnaissane automatique desates de dialogue, ombinée en asade ave un système de reonnaissane automatique de la parole.Les ates de dialogue onstituent onrètement les premières informations de haut niveau auxquellesje me suis intéressé. Aujourd'hui, le travail de Pavel Kral va nous servir de base pour regrouper lesgroupes de sou�e issus de la reonnaissane de la parole en phrases analysables syntaxiquement.� Un étudiant en thèse, Christian Gillot, �nané par une bourse du ministère, a ommené à tra-vailler en otobre 2008 sur le alul et l'intégration des informations syntaxiques et sémantiques enreonnaissane automatique de la parole.� J'ai également ommené des reherhes personnelles sur l'extration non supervisée d'un lexiquesémantique, reherhes qui ont été publiées dans une revue début 2009 [9℄.� Nous avons demandé à l'INRIA un �nanement de post-dotorat pour 2010, sur les questions plusspéi�ques d'apprentissage semi-supervisé pour l'analyse syntaxique de l'oral transrit.� J'ai proposé �n 2007 l'ation de reherhe onertée (ARC) INRIA RAPSODIS20, qui a été aeptéesur la même thématique. Je oordonne don depuis février 2008 ette ARC qui nous a permis, aux19http://wikital.loria.fr/dokuwiki/doku.php?id=operations:aligne20http://rapsodis.loria.fr 103



équipes de Rennes, de Nany et du CEA à Paris, de défriher le terrain en étudiant di�érentesapprohes d'extration d'information syntaxique et sémantique.� Nous ré�éhissons atuellement à la suite de ette ARC qui se terminera �n 2009, ave éventuelle-ment la proposition d'une ANR ou d'un projet européen.5.7 Développement sienti�que5.7.1 Perspetives à ourt et moyen termeLa spéialisation des domaines de reherhe a permis la oneption de théories très poussées, maiselle est également la ause du déoupage de l'ensemble des informations qui partiipent à la pereptionhumaine en atégories indépendantes : aoustique, phonétique, psyho-aoustique, linguistique omputa-tionnelle, sémantique, pragmatique, et. Toutefois, nous savons que les proessus ognitifs mis en ÷uvresont étroitement imbriqués, et nos tehnologies "spéialisées" sont aujourd'hui fortement limitées à ausede ette approhe foalisée sur un seul type d'information.Ainsi, de multiples soures d'information partiipent à la pereption de la parole. Les soures d'infor-mation que je souhaite aborder en priorité dans mon projet de reherhe sont les suivantes :� Evidemment, en premier lieu, les informations aoustique et lexiale qui sont utilisées dans tous lessystèmes de reonnaissane automatique de la parole existants.� L'information syntaxique, qui struture les phrases bien formées et permet la généralisation à partird'exemples préalablement observés ;� L'information thématique, qui indique le thème général abordé dans un disours, ou un ensemblede phrases, par exemple "météo", "politique", et. J'assoie ette information à une informationsémantique "à large spetre", ar, bien qu'elle soit dérivée de tous les mots prononés, elle donneune indiation générale, globale sur le sens porté par es mots.� Le sens préis porté par une phrase, que j'assoie par opposition au point préédent à de la séman-tique "�ne". Par exemple, le thème de la phrase "il fait beau" est la météo, mais son sens est que,à un instant donné et pour un lieu donné, qui peuvent être déduits de l'historique du dialogue ou,lorsqu'ils sont impliites, du ontexte plus général, le temps est beau.Pour travailler ave e type d'information, je m'appuie sur les deux hypothèses suivantes, trèsfréquemment admises :1. L'hypothèse distributionnelle, selon laquelle les mots qui apparaissent dans des ontextes si-milaires ont également des propriétés similaires (sens, fontion, ...) [Harris, 1985℄.2. L'hypothèse de ompositionnalité, qui stipule que le sens d'une phrase est dé�ni par la ombi-naison des sens des mots de la phrase.� L'in�uene du ontexte sur le sens d'une phrase est également très importante, et n'est pas apturéepar les deux hypothèses i-dessus. L'in�uene du ontexte sur la sémantique est même parfoisonsidérée omme prépondérante, omme par exemple dans le adre de la sémantique interprétativede Rastier, selon laquelle le sens d'une phrase est avant tout interprété par la personne qui laperçoit ; ainsi, deux interlouteurs di�érents interprèteront le sens d'une même phrase de deuxmanières di�érentes. Sans aller jusqu'à mettre en ÷uvre ette dé�nition telle quelle, e qui seraitbeauoup trop ambitieux pour notre objetif, il est bon de onserver à l'esprit que le ontextein�ue sur le sens d'une phrase. Toutefois, le ontexte est un onept extrêmement large, et reouvrede multiples notions qu'il serait déraisonnable de vouloir prendre en ompte dans e projet dereherhe. Aussi, pour le moment, je réduis la notion de ontexte à quelques éléments seulement, etnotamment aux ates de dialogue dérits dans la suite, ou enore à l'information prosodique, quiontribue également largement à onstruire le sens d'une phrase, par exemple au travers de l'ironie,du sarasme, de l'ennui, de la déférane, de l'insolene, et.Je détaille dans la suite les di�érents aspets sur lesquels j'ai déjà ommené à travailler, en om-mençant par les ates de dialogue, puis l'identi�aion du thème, les espaes sémantiques, et l'analysesyntaxique, toutes es reherhes étant à haque fois réalisées dans le adre de la reonnaissane automa-tique de la parole. Les autres perspetives à plus long terme terminent e hapitre.104



5.7. Développement sienti�que5.7.2 Ates de dialogueLes ates de dialogue in�uenent le sens de la phrase, et don les onlusions que doit tirer le systèmeaprès avoir perçu une phrase. Par exemple, selon le ontexte et l'intonation, la phrase "il fait beau àParis" peut être assoiée à une a�rmation ou une interrogation. De même, lorsqu'un système automa-tique �entend� une phrase prononée par un louteur identi�é, il est important que le système parvienneégalement à identi�er l'interlouteur �ible� de la phrase, par exemple pour déider s'il doit répondreou non à une solliitation. En�n, di�érenier un ordre d'une simple a�rmation aide onsidérablement lesystème automatique dans sa prise de déision. J'ai travaillé sur es aspets depuis 2003 ave Pavel Kràldans le adre de sa thèse. Ce travail est dérit plus en détail au paragraphe 5.3. Les perspetives de etravail sont importantes pour mon projet de reherhe, en partiulier en e qui onerne le problème de lasegmentation du �ux audio en phrases, prélude néessaire à l'analyse syntaxique. De même, à plus longterme, la reonnaissane automatique de l'ironie et des émotions dans un dialogue est importante pourmieux omprendre un dialogue.5.7.3 Reonnaissane automatique du thèmeLe thème du disours est l'information sémantique la plus simple qu'il est possible d'analyser. Nousavons travaillé sur e problème depuis plusieurs années déjà dans l'équipe, notamment ave la thèse d'Ar-melle Brun sur la reonnaissane automatique du thème dans le texte [Brun, 2003℄, et plus réemment,ave la proposition d'une approhe non supervisée qui lassi�e automatiquement un �ux de parole perçueen segments thématiques ohérents, omme ela est dérit au paragraphe 5.4.Mais e travail ne fait qu'e�eurer le problème de l'identi�ation du thème sur l'oral, et laisse ouvertesde nombreuses questions qu'il onviendra d'aborder à plus ou moins long terme, omme l'appariement dethèmes déouverts ave des thèmes existants, le niveau de préision requis et su�sant dans la hiérarhiedes thèmes pour l'appliation visée, la remise en ause même de ette struture hiérarhique, qui peutparfois sembler trop rigide, et l'utilisation e�ae de ette information pour la reonnaissane.5.7.4 Espaes sémantiquesL'hypothèse distributionnelle suppose que des informations relatives à la fontion des mots, 'est-à-dire à la syntaxe et à la sémantique, peuvent être déduites automatiquement en analysant de grandsorpus de texte brut. Elle est à l'origine d'une lasse de modèles, appelés �modèles veteur-espae�, quiassoient à haque mot du lexique un veteur aratéristique onstruit à partir de l'analyse des doumentsdans lesquels le mot apparaît. Intuitivement, ette hypothèse revient don à déduire des informations parl'étude des olloations des mots, le type d'information extraite préisément dépendant de la dé�nitionde la notion de doument.Le représentant le plus onnu de ette famille de modèle est l'analyse par sémantique latente (LSA),mais il en existe de nombreuses autres, omme l'analyse par sémantique latente probabiliste, l'indexationaléatoire, l'alloation de Dirihlet latente, ertaines approhes basées sur l'information mutuelle, et.Je présente brièvement i-dessous l'analyse par sémantique latente, qui dérit intuitivement les prin-ipes fondamentaux de toutes es approhes, puis deux approhes sur lesquelles j'ai travaillé réemment :l'indexation aléatoire et la arte sémantique.Analyse par sémantique latenteLe paradoxe de la "pauvreté du stimulus" a été énoné depuis longtemps [Quine, 1960℄, et onsti-tue l'une des motivations de l'invention des grammaires de profondeur par Chomsky [Comsky, 1991℄. Ceparadoxe s'appuie sur l'observation de l'apprentissage de nouveaux mots par les enfants d'environ deuxans. Certaines études ont montré que les enfants de et âge pouvaient apprendre jusqu'à huit nouveauxmots par jour, e qui paraît beauoup. Le paradoxe vient du fait que les stimuli supervisés auxquels sontsoumis es enfants sont insu�sants pour expliquer une telle apaité d'apprentissage. Ce paradoxe peutêtre résolu par l'hypothèse de l'existene d'une struture syntaxique profonde innée, omme l'a supposéChomsky ; mais des études plus réentes suggèrent une autre expliation, liée à l'apprentissage des nou-veaux mots par leur ontexte : intuitivement, l'utilisation d'un mot inonnu est déduite de l'observation105



de e mot dans di�érents ontextes, ontextes qui rappellent d'autres mots onnus qui peuvent alors servirde modèle pour le nouveau mot.C'est le prinipe même de l'analyse par sémantique latente. L'approhe de base est la suivante :� Dans un premier temps, le orpus de texte est déoupé en douments, haque doument représentantpar exemple un paragraphe.� Une matrie de grande dimension est alors réée, dans laquelle haque ligne orrespond à un motdu voabulaire et haque olonne à un doument du orpus.� Cette matrie est remplie en omptant simplement le nombre d'ourenes d'un mot donné dansun doument donné.� Chaque mot est ainsi assoié à un veteur aratéristique de très grande dimension (le nombre dedouments). Cette dimension est �nalement réduite par une déomposition en valeurs singulièresqui ne onserve que les dimensions de plus grandes valeurs propres.La rédution de la dimensionnalité des veteurs des mots est essentielle, ar elle permet d'éliminer unegrande part de la variabilité qui n'est pas elle ontenant le plus d'information. Les veteurs de motsrésultants les plus prohes, selon la distane en osinus lassiquement utilisée, sont également eux quiapparaissent dans des ontextes similaires, 'est-à-dire en ompagnie des mêmes autres mots. Il est donpossible, grâe à ette distane, de réer automatiquement des lasses de mots qui sont sémantiquement�prohes�. Ainsi, lorsque les douments onsidérés sont grands, la distane entre les mots représente laproximité thématique, tandis que lorsque seul un ontexte linéaire limité est onsidéré (quelques mots àgauhe et à droite), les lasses représentent plut�t des synonymes ou des antonymes. La LSA a notammentété évaluée sur un test de synonymie issu du TOEFL, et le système automatique a obtenu un soreéquivalent à elui d'un apprenant non-natif moyen.Indexation aléatoireLe prinipal problème de la LSA est la di�ulté voire l'impossibilité de réaliser une déompositionen valeurs singulières lorsque le orpus devient trop grand. L'indexation aléatoire [Kanerva et al., 2000,Sahlgren, 2005℄ est une approximation inrémentale de la LSA qui s'appuie sur le théorème de Johnson-Lindenstrauss. Ce théorème démontre que lorsque l'on projette des veteurs de dimension n dans un sous-espae de k dimensions hoisies aléatoirement tel que k est logarithmique par rapport à n, alors la distaneentre les veteurs est préservée ave une préision inférieure à un fateur arbitraire [Ahlioptas, 2001℄.Cette propriété est exploitée ii en dé�nissant a priori l'espae de projetion, à la di�érene de la LSAqui le alule a posteriori. Il est ainsi possible de mettre à jour les veteurs aratéristiques des mots aufur et à mesure que les douments sont observés, sans avoir reours à des inversions de matrie.Une desription plus détaillée de l'algorithme de base est le suivant :� Choisir la dimension de l'espae �nal, généralement de une à quelques entaines de dimensions.� Assoier à haque mot du lexique un veteur d'index de la dimension hoisie, onstitué d'une faibleproportion de -1 et de +1, le reste du veteur étant omposé de 0 ; les dimensions nulles, positivesou négatives sont hoisies aléatoirement.� Assoier à haque mot du lexique un veteur de ontexte de la même dimension et initialement nul.� Pour haque mot d'un nouveau doument, umuler dans le veteur de ontexte de e mot les veteursd'index des mots o-ourents dans le doument. C'est au ours de ette étape que l'informationdistributionnelle sur les mots est extraite.� Les veteurs de ontexte sont les veteurs aratéristiques des mots désirés.Il existe bien sûr de nombreuses variantes de et algorithme en fontion du type de normalisationhoisie : nous avons hoisi pour notre part de normaliser par la fréquene des termes.Nous avons réalisé des études préliminaires dans e domaine dans le adre du projet RAPSODIS, aveun stagiaire en 2008, dont le rapport est onsultable en ligne21. Le travail réalisé s'inspire d'un artilede Stephen Cox [Cox et Dasmahapatra, 2002℄, qui a entraîné la LSA sur des paragraphes du Wall StreetJournal a�n de mesurer la ohérene thématique des phrases reonnues par un système automatique. Coxa ainsi onstruit une mesure de on�ane thématique et l'a omparée à une mesure de on�ane fondée21http://rapsodis.loria.fr/reunions.html106



5.7. Développement sienti�quesur les vraissemblanes aoustio-linguistiques fournies par le système de reonnaissane pour une listedes N -meilleures solutions.Nous avons reproduit es expérienes, mais sur le français (quotidien �Le Monde�) et en utilisantl'indexation aléatoire à la plae de la LSA. Nous avons également omparé et ombiné notre mesure deon�ane thématique ave la mesure de on�ane de Wessel-Ney [Wessel et al., 2001℄, qui est une référenedans e domaine. Les premiers résultats obtenus ave ette approhe sont omparables à eux présentésdans les travaux de Cox : nous avons ainsi pu valider nos algorithmes en extrayant automatiquementdes listes de mots-outils, 'est-à-dire des mots peu hargés sémantiquement, et nous avons montré quel'information thématique modélisée ainsi est potentiellement intéressante, ar omplémentaire de elleissue du système de reonnaissane. Toutefois, en pratique, les approhes testées pour ombiner les deuxmesures de on�ane n'ont pas abouti à une amélioration des taux de détetion des mots faux. Cei estertainement dû en partie à la simpliité des méthodes de ombinaison testées (linéaire et en asade), maisil existe d'autres problèmes plus importants liés à l'approhe thématique qui onernent par exemple lepotentiel relativement faible d'identi�ation des erreurs de reonnaissane sur base purement thématique.Pour espérer un gain onséquent en reonnaissane, il faut don à mon avis modéliser une informationsémantique plus �ne que la seule thématique, e qui est envisageable en ombinant indexation aléatoireet analyse syntaxique, omme présenté i-dessous dans la �arte sémantique�.La arte sémantiqueToujours dans la adre du projet RAPSODIS, nous avons ollaboré ave l'équipe LIST du CEA à Paris,qui a une forte ompétene en analyse distributionnelle. Cette équipe a ainsi développé très réemment unmodèle de �arte sémantique�, qui orrespond à un modèle veteur-espae dans lequel les douments sontle produit d'une analyse syntaxique. Ainsi, deux termes sont onsidérés omme o-ourrents lorsqu'ilsappartiennent à un même �triplet� syntaxique (gouverneur, dépendant, relation). Par exemple, dans laphrase �Je suis vivant�, il y a 2 douments, les triplets (suis, je, sujet) et (suis, vivant, attribut du sujet).Ave ette dé�nition de ontexte, l'indexation aléatoire produit un espae dans lequel deux termessont prohes s'ils se omportent similairement par rapport aux triplets syntaxiques. Ainsi, intuitivement,tous les objets omestibles qui sont omplément d'objet diret de verbes omme �manger�, �avaler� ou�dévorer� devraient être prohes dans et espae. Nous voyons que l'information sémantique ainsi apturéeest plus préise que l'information thématique préalablement onsidérée.Le CEA a don onstruit un tel espae en aspirant des millions d'URL du web franophone, et adénommé et espae la �arte sémantique�. Elle a déjà été utilisée pour désambiguiser les mots 22 et pourreonnaître les émotions dans du texte [Pitel et Grefenstette, 2008℄.Cette approhe est très intéressante ar elle dé�nit un formalisme de base pour manipuler des in-formations sémantiques préises. Toutefois, ertains problèmes omme sa dépendane par rapport à unanalyseur syntaxique donné et le biais sémantique introduit par le hoix du orpus initial, limitent pourle moment son e�aité. Nous souhaitons néanmoins surmonter es di�ultés et ontinuer à travaillerdans ette voie.Les perspetives de es travaux pour mieux omprendre la résultat de la reonnaissane automatiquede la parole sont nombreuses. Par exemple, la reonnaissane des émotions pourrait être ertainementaméliorée pour l'oral en inluant également nos travaux de l'équipe sur la prosodie, e qui onstitueraitune extension de nos travaux préédents sur la reonnaissane des ates de dialogue ; je reviendrai surd'autres évolutions de es travaux dans la suite. Une autre perspetive sur laquelle nous envisageons detravailler à moyen terme est l'appliation de ette information sémantique à la détetion des mots malreonnus et à leur orretion. Mais pour e faire, il faut préalablement étudier plus en détails les di�ultéset les spéi�ités liées à l'analyse syntaxique sur de l'oral reonnu automatiquement, reherhes que jedéris brièvement dans la suite.5.7.5 Prise en ompte de la syntaxeUne appliation direte de la syntaxe à la reonnaissane de la parole s'appuie sur l'hypothèse selonlaquelle la syntaxe des phrases orretes est plus probable que la syntaxe des phrases erronées. C'est une22rapport disponible sur le site http://rapsodis.loria.fr 107



hypothèse raisonnable ar l'espae de toutes les ombinaisons de mots possibles est exponentiel, et lesphrases e�etivement utilisées n'en oupent qu'une portion très réduite.Le dé� à relever revient don à aluler un sore de �grammatialité� d'une phrase quelonque, puisà ajouter par exemple e sore au sore aoustique du système de reonnaissane. Une autre possibi-lité partiulièrement intéressante pour exploiter un tel sore est de l'interpréter omme une mesure deon�ane sur les mots ; ette mesure identi�erait ainsi les mots qui, par leur inadéquation syntaxique,seraient vraisemblablement erronés. Il serait alors possible d'appliquer une reonnaissane ave donnéesmanquantes omme elle présentée au paragraphe 4.7. Mais nous n'en sommes pas là, ar il onvientd'étudier auparavant la validité et les onditions d'appliation de l'hypothèse mentionnée préédemment.J'ai ommené à étudier les onnetions possibles entre le domaine de la syntaxe et elui de la reon-naissane, et je résume très brièvement quelques-unes de es études dans la suite. Meri de bien vouloirnoter que les quelques résultats expérimentaux présentés dans la suite ne sont donnés qu'à titre indiatifet ne onstituent que des études exploratoires relativement peu poussées qu'il faut don interpréter avela plus grande préaution.Sore dérivé d'une analyse stohastiqueL'analyse syntaxique traditionnelle est réalisée grâe à un ensemble de règles, généralement onstruitesmanuellement. Un tel analyseur syntaxique du français est par exemple le logiiel Syntex, que j'ai utilisépour réaliser mes premières expérienes. Notons que Syntex ne réalise pas d'analyse en strutures dephrases au sens traditionnel, mais en dépendanes. Je ne veux pas entrer ii dans une expliation surles di�érenes et les points ommuns entre es deux types d'analyse, mais pour simpli�er, l'analyse enstrutures de phrases rée un arbre dont les feuilles représentent les mots et les n÷uds internes des non-terminaux omme �groupe nominal�, tandis que l'analyse en dépendane peuple tous les n÷uds de l'arbreave des mots.La �gure 5.10 montre une analyse en dépendane issue de Syntex sur deux phrases reonnues par lesystème de reonnaissane ave lequel nous travaillons dans l'équipe.

Fig. 5.10 � Exemple d'analyse syntaxique en dépendanes réalisée par Syntex. Les ronds aux extrémitésdes ars indiquent le gouverneur de la relation.Le prinipal problème ave les analyseurs syntaxiques à base de règle est qu'ils ne alulent pasde sore. Pour ela, je me suis intéressé à d'autres types d'analyseurs syntaxiques : les analyseurs sto-hastiques. Ces derniers n'utilisent généralement pas de règles prédé�nies, mais entraînent des modèlesstohastiques sur de grands orpus de textes arborés, omme le �Penn-Tree-Bank� anglais. Ils apprennentainsi automatiquement pour haque phrase d'apprentissage une suession d'opérations à réaliser pourreproduire l'arbre d'analyse. Les modèles impliqués dans et apprentissage peuvent être des modèles àbase de mémoire, des modèles bayésiens, des SVM, et, l'important étant qu'ils fournissent une (ou plu-sieurs) opération à réaliser à un instant donné en fontion d'un ontexte observé ainsi qu'un sore assoiéà ette opération. Lors du test, ils peuvent ainsi reherher la suite d'opérations la plus vraisemblablepour toute phrase.108



5.7. Développement sienti�queUn analyseur stohastique très onnu est le �Standford parser�, mais il produit des strutures dephrase, et par ohérene ave Syntex, j'ai plut�t travaillé ave le �Malt parser�. Cet outil empile les motsd'une phrase dans une pile de mots �à traiter� (PIN), et utilise une deuxième pile de travail (PW). Ildé�nit alors quatre opérations de base, qui sont :� SHIFT : transfert du mot en haut de PIN vers PW ;� REDUCE : élimination du mot en haut de PW ;� LEFTARC : réation d'une dépendane du mot en haut de PW vers le mot en haut de PIN, etélimination du premier ;� RIGHTARC : réation d'une dépendane du mot en haut de PIN vers le mot en haut de PW, ettransfert du premier ;Malheureusement, les ressoures arborées en français ne sont pas omparables en taille et en qualitéaux ressoures anglophones, et je me suis don appuyé sur Syntex pour analyser une partie du or-pus �Le Monde�, et apprendre ensuite sur e orpus ave l'analyseur Malt quelles dépendanes sont leplus souvent réées par Syntex en fontion du ontexte observé (mots en haut des piles, leurs lassesmorphosyntaxiques, et.).Les études que j'ai menées jusqu'à présent suggèrent que le sore global issu de Malt ne semble pastotalement orrélé à la grammatialité des phrases, ar Syntex produit de nombreux petits groupes syn-taxiques isolés, qui favorisent exagérément la probabilité d'apparition du SHIFT dans Malt. En d'autrestermes, l'analyse de Syntex n'est pas de qualité su�sante pour évaluer orretement la grammatialitéd'une phrase.L'un des biais que nous envisageons de traiter en priorité est l'absene de frontières de phrases dans lerésultat de la reonnaissane, qui sont indispensables pour réaliser une bonne analyse syntaxique. Nous 23travaillons don en partiulier sur la détetion automatique des �ns de phrase, qui est réalisée grâe à desindies prosodiques et lexiaux. Ce travail onstitue un prolongement des reherhes menées pendant lathèse de Pavel Kràl sur la reonnaissane automatique des ates de dialogue.Au lieu de aluler le sore global de la phrase, il est également possible d'exploiter le sore loalalulé dans Malt pour onstruire une mesure de on�ane en mots basée sur une information syntaxique.Suintement, le modèle utilisé dans Malt retourne, pour un veteur d'observation partiulier assoié auxdeux mots en haut des deux piles, un sore orrélé au nombre de fois où un tel veteur a été vu dans leorpus d'apprentissage. Chaque mot peut être impliqué dans plusieurs veteurs de e type, et l'hypothèsede base est que les veteurs assoiés aux mots faux apparaissent moins souvent que eux assoiés auxmots orrets. Pour haque mot, il est ainsi possible de dé�nir une mesure de on�ane simple qui est lerapport du nombre de veteurs déjà vus sur le nombre veteurs jamais observés.La �gure 5.11 montre la ourbe DET de détetion des mots mal reonnus obtenue ave ette mesuresyntaxique.L'erreur égale (EER) est de 40 %, e qui est nettement moins bon que les 22 % obtenus ave la mesurede on�ane de Wessel-Ney, mais les mots erronés sont détetés ave notre mesure uniquement sur desonsidération syntaxiques lexialisées, et sont don probablement omplémentaires des erreurs détetéespar la mesure de Wessel-Ney. De plus, es résultats ne sont que des résultats préliminaires obtenus enn'entraînant Malt que sur un seul mois du orpus �Le Monde�, destinés à valider les hypothèses sous-jaentes et à étudier les pistes de reherhe les plus prometteuses.Autres indies statistiquesLes pistes de reherhe présentées jusqu'à présent sont essentiellement génératives, ar elles analysentde grandes quantités de données bien formées syntaxiquement ou sémantiquement, et détetent les er-reurs de reonnaissane par leurs di�érenes ave es données d'apprentissage. Une autre perspetiveintéressante est par ontraste disriminante, ar il s'agit d'apprendre des desripteurs positifs et négatifs,de phrases bien reonnues et erronées, dans un modèle qui hoisira ensuite l'une de es deux lasses enfontion des observations.Le prinipal problème est alors de onstruire des desripteurs syntaxiques qui di�érenient au mieuxles mots ou phrases orrets des mots ou phrases erronés.23Christian Gillot et moi-même, mais aussi Pavel Kràl dans le adre d'une ollaboration informelle ave son université enThéquie et Guillaume Gravier à Rennes. 109
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 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1Fig. 5.11 � Courbe DET pour la mesure de on�ane syntaxique.Un tel desripteur envisagé est la taille des groupes syntaxiques générés. L'intuition nous suggère ene�et qu'un analyseur syntaxique va avoir plus de mal à trouver des dépendanes entre des mots fauxqu'entre des mots justes. Cette intuition est en grande partie véri�ée, omme le montrent les �gures 5.12et 5.13, qui a�hent la distribution de la taille des groupes syntaxiques inluant un mot donné, respe-tivement lorsque e mot est faux et lorsqu'il est juste.J'ai également proposé un autre desripteur syntaxique : le �sore de reouvrement syntaxique� quiest simplement, pour haque phrase, le rapport du nombre de mot ayant un gouverneur et du nombrede mots n'en ayant pas. Pour étudier si e sore permet de disriminer les phrases orretes des phrasesinorretes, j'ai mis en ompétition haque phrase reonnue ave la phrase de référene, et j'ai remplaéla phrase reonnue par la phrase orrete lorsque ette dernière a un sore de reouvrement syntaxiquestritement supérieur. Alors, le taux de reonnaissane passe de 88.87 % à 97.45 %, e qui prouve qu'untel indie est aratéristique, dans une ertaine mesure, de la orretion grammatiale des phrases.5.7.6 Perspetives à long termeMon projet de reherhe dérit préédemment propose d'étudier les informations syntaxiques et sé-mantiques pour améliorer la reonnaissane automatique de la parole. J'ai présenté i-dessus plusieurspistes de reherhe di�érentes, dans la mesure du possible aompagnées de quelques études préliminaires,a�n de montrer que e projet de reherhe n'est pas onstruit à partir de seules idées abstraites, maisqu'il est le fruit d'une ré�exion menée depuis plusieurs mois voire plusieurs années (notamment depuisla thèse de Pavel Kràl), ré�exion étayée par le résultat de mes reherhes présentées dans la premièrepartie de e mémoire et par plusieurs expérienes dédiées spéi�quement aux nouveaux aspets que jeompte aborder. De plus, il me semble important de préiser que, malgré les apparenes, la rupture avele domaine de la reonnaissane automatique de la parole n'en est pas une, ar, au ontraire, l'intégra-tion �nale ave mes travaux sur la reonnaissane ave données manquantes par exemple est plani�ée,de même que mes travaux préédents sur les ates de dialogue onstituent naturellement une base pourdévelopper es nouvelles idées.L'objetif de mon projet de reherhe, de par son ambition, o�re des perspetives à long terme. Lesquelques éléments présentés i-dessus sont des pistes de reherhe onrètes pour progresser pendant lesquelques années à venir. En e qui onerne les développements à long terme de mon projet de reherhe,110



5.7. Développement sienti�que
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Fig. 5.12 � Distribution de la taille des groupes syntaxiques pour les mots fauxil ne serait pas raisonnable de les dérire ave le même niveau de préision, et je me ontente don ii dedépeindre les grandes lignes qui me paraissent potentiellement les plus prometteuses.Tout d'abord, il me paraît important de ne pas privilégier les approhes omplètement automatiques,mais de toujours inlure les utilisateurs et leurs interations dans nos modèles. Cette vision anthropo-entrique m'est notamment inspirée par mes travaux dans le domaine de l'intelligene ambiante, maiségalement par mes ontats réents ave les linguistes qui m'ont onforté dans mon opinion que le �toutautomatique� n'est pas une voie d'avenir. Conrètement, ela signi�e par exemple que les algorithmesd'apprentissage tels qu'ils sont utilisés aujourd'hui présentent à mon avis des défauts importants qu'ilonviendra de résoudre : ainsi, l'apprentissage �supervisé� suppose l'existene d'une base étiquettée d'unemanière bien préise, e qui est extrêmement oûteux en temps humain. De même, l'apprentissage �non-supervisé� livré à lui-même, omme le lustering de données brutes, ne déouvre que les variabilités les plusimportantes des données et ne peut pas positionner, interpréter et adapter ses déouvertes par rapportà son environnement. Les solutions prétendues intermédiaires, omme l'apprentissage �semi-supervisé�,onsistent le plus souvent à itérer l'apprentissage en �ltrant les exemples de moindre on�ane, éven-tuellement en demandant à l'utilisateur de orriger les étiquettes de ertaines données dans le as de l'�ative learning�. Mais dans tous les as, l'apprentissage impose à l'utilisateur son format et une tâhetrès préise, e qui est ontraignant d'un point de vue ognitif. Il me semble important dans e domained'adapter au ontraire l'apprentissage à l'utilisateur, en onevant par exemple un apprentissage �gui-dé� ou �opportuniste�, qui exploite au mieux les informations fournies par l'utilisateur, quel que soit lemoment où elles arrivent et même si elles ne respetent pas le format des données initiales. Un tel appren-tissage requièrerait beauoup moins d'e�ort de la part des utilisateurs, et s'insèrerait naturellement dansles aspets ollaboratifs mis en exergue dans le WEB 2.0. Il permettrait également de faire grandementprogresser quasiment tous les aspets de mon projet de reherhe, par exemple les analyseurs syntaxiquesstohastiques ou les graphes sémantiques.Ainsi, je souhaite en partiulier explorer dans mes perspetives à long terme es aspets d'apprentissageautomatique de la syntaxe, omme proposé par exemple dans les thèses de Clark [Clark, 2001℄, puisde Klein [Klein, 2005℄ et de Solan [Solan, 2006℄, ou enore dans l'approhe [Bod, 2006℄. Ces approhesrestent inontestablement inférieures aux grammaires apprises sur des orpus arborés manuellement,mais elles sont plus failement adaptables à de nouvelles tâhes, ou aux spéi�ités du langage oral quine sont pas ouvertes atuellements par les orpus arborés érits. De plus, l'extension de es méthodesdans le paradigme de l'apprentissage �opportuniste� dérit préédemment devrait permettre d'améliorerl'utilité des strutures déouvertes en fontion des besoins de l'appliation, 'est-à-dire dans mon as latransription de la parole. 111
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Fig. 5.13 � Distribution de la taille des groupes syntaxiques pour les mots justesEn�n, il me semble que tous es aspets d'apprentissage béné�ieraient largement d'une meilleureprise en ompte de la mémoire à long terme des observations. Le ourant de reherhe onernant leslassi�eurs à base de mémoire a pris réemment beauoup d'importane, notamment depuis les travauxsur la mémoire �épisodique� dans le erveau, mais aussi grâe aux nouvelles apaités de stokage dis-ponibles aujourd'hui et surtout à la possibilité de distribuer à grande éhelle les données et les aluls,possibilité qui s'insrit parfaitement dans le paradigme de l'apprentissage basée sur la mémoire. Cesnouvelles dispositions sont également des éléments supplémentaires qui viennent renforer ma proposi-tion d'apprentissage opportuniste dérit i-dessus, ar dans un tel apprentissage, les modèles évoluenten permanene, et les observations passées peuvent être reonsidérées sous un jour nouveau par la suite.Il est don important de ne pas détruire l'information originelle (e qui est le as ave les tehniquesd'apprentissage lassique qui extrayent une information utile à un instant donné, puis qui détruisent l'ob-servation), mais de la préserver, au moins lorsqu'elle est porteuse d'une information non prise en omptepar ailleurs. Ainsi, la mémorisation d'un grand nombre de fragments de phrases déjà observés me sembleune perspetive intéressante pour modéliser la struture de l'oral, voire la ompréhension du disours.
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ConlusionCe mémoire a ommené par une disussion sur les soures d'information que onstituent les hy-pothèses de modélisation ouramment utilisées dans les méthodes de reonnaissane automatique de laparole robuste au bruit. Ensuite, un bref survol de l'état de l'art du domaine a été réalisé, qui a essentiel-lement servi à introduire les ontributions prinipales que j'ai pu apportées dans haque partie. À la �n dehaque hapitre, un résumé de mes ontributions prinipales est donné. Jusqu'au hapitre 4 inlus, seulesles informations lassiquement utilisées dans un système de reonnaissane sont onsidérées. Le hapitre5 est plus exploratoire et propose d'intégrer les systèmes de reonnaissane de la parole ave de nouvellessoures de onnaissane dans le adre des arhitetures logiielles d'intelligene ambiantes, qui sont ame-nées à mon avis à remplaer progressivement les systèmes atuels. Pour le moment, seuls les travaux quej'ai réalisés sur l'extration de es informations sont mentionnés, ar j'envisage seulement aujourd'hui deommener à travailler sur l'intégration de telles onnaissanes pour améliorer la reonnaissane de laparole. Deux nouvelles soures d'information sont dérites : les ates de dialogue, et quelques notions desémantique à travers le thème du disours. À la di�érene des hapitres préédents, la hapitre 5 ne réalisepas d'état de l'art du domaine mais présente seulement mes ontributions, ar les domaines abordés sonttrès vastes et les travaux dérits sont essentiellement exploratoires. Toutefois, le leteur intéressé peut sereporter aux artiles suivants que nous avons publiés et qui présentent respetivement un état de l'art del'intelligene ambiante [Cerisara et Haradji, 2007℄, de la reonnaissane des ates de dialogue [Kral, 2007℄et de l'extration d'informations thématiques [Cerisara, 2009℄.Dans la mesure du possible, mes ontributions présentées dans e mémoire sont analysées en termed'information et de ontraintes apportées par les hypothèses. Cette analyse est utile ar elle modèreles onlusions que l'on peut déduire des taux de reonnaissane obtenus sur une tâhe donnée, quisont souvent inversement proportionnels aux aratéristiques robustes d'une méthode lorsque d'autresonditions et environnements que eux pour lesquels elle a été développée sont utilisés.Ce ompromis qui existe entre performanes et robustesse est d'autant plus important qu'il est failede tirer de fausses onlusions des expérimentations, onlusions qui peuvent onsidérablement in�uenerla ompréhension que l'on a du domaine dans son ensemble. Ainsi, les taux de reonnaissane très bonsa�hés dans de nombreuses publiations en reonnaissane de la parole peuvent laisser roire à quelqu'unqui n'est pas spéialiste du domaine que la reonnaissane de la parole n'est plus un problème aujourd'hui.Et pourtant, si nous analysons plus en détails les ontraintes requises pour obtenir de tels taux dereonnaissane, nous omprenons mieux les limites de tous es systèmes, et pourquoi la reonnaissanen'est toujours pas prête à être largement exploitée et utilisée en onditions réelles.Je pense que e domaine de reherhe a aujourd'hui besoin de s'ouvrir à d'autres soures d'information :jusqu'à présent, quasiment seule l'information aoustique a été utilisée. On peut même dire qu'elle a étésurexploitée, ar d'innombrables algorithmes d'analyse et de modélisation di�érents ont été proposéspour traiter ette information - HMM, réseaux de neurones, SVM, modèles hybrides, réseaux bayésiens,et. Il est peu probable d'améliorer enore signi�ativement les performanes en ontinuant à proposerde nouveaux modèles ou de nouveaux algorithmes pour exploiter l'aoustique seule. D'autres souresd'information doivent aujourd'hui être prises en ompte, omme le ontexte, la syntaxe et la sémantique.Parallèlement à es e�orts, il reste bien entendu d'autres voies de reherhe prometteuses, parmi lesquelles,à mon avis, les tehniques d'apprentissage non supervisé ou mieux, légèrement supervisé, auront une plaede plus en plus importante, ar elles permettront aux modèles d'apprendre en permanene - de nouveauxtermes, une nouvelle langue, une nouvelle appliation -, un peu à la manière de l'Homme.113
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Annexe ADesription des prinipaux orpus etonditions expérimentalesAu ours des es dernières années, j'ai utilisé di�érents orpus dans de nombreuses expérimentations,en fontion du type de bruit que je voulais traiter, du type de tâhe, voire de ontraintes liées aux projetsauxquels je partiipais à e moment.Plut�t que de dérire les onditions expérimentales avant haque expériene présentée dans le mémoire,e qui dupliquerait inutilement es desriptions, j'ai déidé de rassembler dans ette annexe les prinipalesonditions expérimentales utilisées dans e mémoire. Ainsi, en as de doute lors de l'interprétation d'uneexpériene, le leteur pourra se reporter à ette annexe qui entralise les desriptions des onditionsexpérimentales.A.1 Prinipaux orpusLes orpus i-dessous sont dérits par ordre hronologique approximatif.A.1.1 BREF80BREF80 [Lamel et al., 1991℄ est la version française du orpus �Wall Street Journal�. Il ontient desphrases du journal �Le Monde� lues par des français natifs. Il s'agissait du orpus de référene, au XXèsièle, pour réaliser des tâhes de reonnaissane en grand voabulaire en français.J'utilisais alors un lexique de 20 000 formes �éhies des mots les plus ourant du français. Depuis leXXIè sièle, j'utilise plut�t le orpus ESTER.A.1.2 OGILe orpus OGI est un orpus multilingue de parole enregistrée par téléphone [Muthusamy et al., 1992℄.Il ontient di�érents types de parole dans haque langue : séquenes de hi�res, phrases ourtes, parolespontanée. La partie que j'ai onsidérée est elle de parole spontanée, qui est onstituée de l'enregistrementdes 10 premières seondes de la réponse du louteur à une requête, omme �Dérivez la pièe dans laquellevous êtes�. Ces parties de parole spontanée ne sont pas transrites manuellement, mais j'ai utilisé la requêteorrespondante pour a�eter un thème à haune de es phrases. Il y a ainsi quatre thèmes de disponiblesdans le orpus. Pour le français, haque thème ontient 110 réponses, haune enregistrée par un louteurdi�érent.A.1.3 VODISVODIS est un orpus onçu en partie par l'équipe PAROLE en partenariat ave des industrielsautomobiles [Gassert et Mari, 1998℄. Il s'agit de parole enregistrée dans di�érentes voitures à des vitesses115



Annexe A. Desription des prinipaux orpus et onditions expérimentalesvariables. 140 louteurs, dont 75 femmes et 65 hommes ont ainsi prononé des séquenes de hi�res et denombres de taille variable en français. L'enregistrement a été réalisé ave un mirophone asque, prohede la bouhe et don ave un rapport signal-sur-bruit très élevé, ainsi qu'ave un mirophone positionnéau niveau du pare-soleil.A.1.4 Aurora2Aurora2 est un orpus standard dédié à la omparaison des méthodes de paramétrisation robuste [Hirsh et Peare, 2000℄.Il omprend des séquenes de 11 hi�res en anglais (zero, oh, one, two, three, four, �ve, six, seven, eight,nine).Le orpus d'apprentissage est divisé en deux parties, de 8440 phrases haune : une partie non bruitée,et une partie multi-onditions qui inlut de la parole non bruitée et de la parole bruitée ave 4 bruitsdi�érents24 à 4 rapports signal-sur-bruit haun (5 dB, 10 dB, 15 dB et 20 dB), e qui fait au total 17sous-parties de taille égale. Chaque phrase du orpus multi-onditions orrespond à une phrase du orpusnon bruité, 'est-à-dire que es deux phrases sont issues du même signal de parole.Le orpus de test omprend trois parties : A, B et C. Le test A est bruité ave les 4 bruits utilisés pourl'apprentissage. Le test B est bruité ave 4 autres bruits25. Le test C est bruité ave 2 bruits du test B etest de plus �ltré pour réer un bruit onvolutif. Dans les trois parties, le bruit est ajouté à 7 niveaux deSNR, ompris entre -5 dB et 20 dB. Chaque ondition de test, bruitée ou non, omprend 1001 phrases.Des sripts d'apprentissage et de reonnaissane utilisant HTK sont fournis ave le orpus.A.1.5 Aurora4Aurora4 est une version arti�iellement bruitée du orpus anglais �Wall Street Journal�, qui ontientdes phrases du journal de même nom lues par des amériains natifs. Comme Aurora2, il ontient unorpus d'apprentissage non bruité et un orpus d'apprentissage multi-onditions, haun d'eux ontenant7138 phrases. Le orpus d'apprentissage multi-onditions ontient 893 phrases non bruitées enregistrées,omme le orpus non bruité, ave un mirophone Sennheiser, 2676 phrases orrompues arti�iellement etaléatoirement par un des 6 bruits parmi un bruit de rue, de gare de train, de voitures, de oktail-party,de restaurant et d'aéroports, à un SNR également hoisi aléatoirement entre 10 et 20 dB, enregistréeségalement ave le mirophone Sennheiser, 893 phrases non bruitées mais enregistrées ave un autremirophone variable, et 2676 autres phrases bruitées omme préédemment et enregistrées ave un autremirophone que le Sennheiser.Le orpus de test ontient 14 onditions de test di�érentes, haune omposée de 330 phrases pourla version omplète, ou de 166 phrases pour la version réduite, qui est elle que j'ai utilisée dans mesreherhes. Les tests 1 à 7 sont enregistrés ave le mirophone Sennheiser, et les tests 8 à 14 ave unautre mirophone. Les tests 1 et 8 n'ont pas de bruit ajouté, tandis que les tests 2 à 7, et 9 à 14 sontarti�iellement orrompus par suessivement l'un des six bruits ités préédemment, à un SNR aléatoireompris entre 5 et 15 dB.Un ditionnaire standard de 5000 mots est fourni ave le orpus.A.1.6 ESTERESTER [Gravier et al., 2004℄ est la version française du orpus amériain �Broadast News�. Il aété développé dans le adre d'une ampagne d'évaluation tehnolangue des systèmes de transriptionautomatique de journaux radiophoniques des plus grandes radios franophones (Frane-Info, Frane-Info, Frane-Culture, Frane-Musique, RFI, Radio-Télé-Maroaine, et.). ESTER omprend un orpusd'apprentissage, un orpus de développement et un orpus de test o�iel utilisé à la �n de la ampagned'évaluation. Chaun de es sous-orpus est omposé de �hiers audio monophoniques à 16kHz, haque�hier orrespondant à toute la durée d'un journal, soit généralement une heure, une demi-heure ou vingtminutes. Chaque �hier est également aompagné de sa transription manuelle.24métro, oktail-party, voiture, hall25Restaurant, rue, aéroport, gare116



A.2. Systèmes de reonnaissanePlusieurs phénomènes doivent être pris en ompte pour travailler ave es �hiers : tout d'abord, es�hiers ne ontiennent pas seulement de la parole, mais également des plages musiales, des jingles, desannones publiitaires, et. Une variété de louteurs di�érents interviennent suessivement : le journa-listes enregistrés en studio, mais également des hommes politiques dans des meetings, des gens dans larue. Les onditions d'enregistrement sont don variables : qualité studio, parole téléphonique, parole plusmusique, bruit de fond important, parole spontanée ou au ontraire bien struturée, et.A.2 Systèmes de reonnaissaneA.2.1 Petit voabulaireToutes les expérienes onernant les tâhes ave un petit voabulaire, 'est-à-dire moins de 1000mots, ont été réalisées ave la boîte à outils HTK [Woodland et Young, 1993℄. Cette boîte à outils estdevenue un standard en reonnaissane automatique de la parole. Elle propose des outils permettantd'apprendre des modèles aoustiques et des modèles de langage, de onstruire des arbres de régressionpour le regroupement des modèles triphones, d'e�etuer une reonnaissane de la parole ave l'algorithmede Viterbi et de aluler des taux de reonnaissane.Toutefois, dans sa version distribuée librement, ette boîte à outils ne permet pas de faire de lareonnaissane en grand voabulaire. Mais des déodeurs grand voabulaire ompatibles ave les modèlesentraînés ave HTK sont disponibles par ailleurs, et en partiulier le déodeur julius dérit au paragraphesuivant.Pour mes expérienes, j'ai souvent modi�é HTK, par exemple pour la faire fontionner ave desmodèles multi-bandes ou ave les approhes de marginalisation de la vraisemblane des observations. J'aiégalement développé une autre boîte à outil ompatible ave HTK en java (JHTK).A.2.2 Grand voabulaireNous avons développé dans l'équipe une plate-forme de transription de radio appelée ANTS [52℄.Cette plate-forme réalise une suession de traitements sur les �hiers en entrée :1. Loalisation des segments dominés par la parole, la musique et le bruit. Seuls les segments de parolesont passés aux étages suivants.2. Séparation des segments enregisrés en studio et au téléphone : es derniers sont odés ave unebande passante limitée à 8kHz.3. Séparation des segments de parole en homme / femme : un modèle pour haune de es quatreonditions (homme/femme, téléphone/studio) est appris.4. Segmentation par loalisation des pauses dans le �ux de parole.5. Sur-segmentation des segments trop longs en segments de 15 seondes reouvrants.6. Transription automatique de haun des segments obtenus ave le déodeur julius (voir i-dessous).7. Regroupement des réponses obtenues en reherhant des mots ommuns dans le as des segmentsreouvrants.8. Normalisation de ertaines formes orthographiques (nombres, dates, et.)9. Calul du taux de reonnaissane ave l'outil SCLITE distribué par l'organisme NIST26.Julius [Lee et al., 2001℄ est un déodeur grand voabulaire ompatible ave les modèles aoustiquesappris ave HTK et les modèles n-grams au format standard ARPA. Il est implémenté en C et possèdeplusieurs optimisations qui font de e déodeur l'un des plus rapides distribués librement aujourd'hui.Julius transrit la parole en deux passes. La première passe, de gauhe à droite, onstruit un treillisde reonnaissane ave l'algorithme de passage du jeton, qui est une implémentation de l'algorithmede Viterbi. Elle utilise des modèles triphones approhés et des bigrammes. La seonde passe, de droiteà gauhe, parourt le treillis issus de la première passe et en extrait la ou les meilleures solutions parl'intermédiaire d'un algorithme A∗ utilisant des modèles triphones exats et des trigrammes inversés.26http://www.nist.gov 117
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Annexe BListe omplète des publiationsThèses et brevets[1℄ C. Cerisara : Contribution de l'approhe Multi-Bandes à la reonnaissane automatique de la parole.Thèse de dotorat, Institut National Polytehnique de Lorraine, LORIA, Nany, Frane, sept. 1999.[2℄ C. Cerisara, L. Rigazio, R. Boman et J.-C. Junqua : Method for Noise Adaptation in AutomatiSpeeh Reognition Using Transformed Matries. Brevet. N�de série : 09/551,001. Date de dép�t : 18avril 2000.[3℄ C. Cerisara, L. Rigazio, R. Boman et J.-C. Junqua : Method for Additive and ConvolutionalNoise Adaptation in Automati Speeh Reognition Using Transformed Matries. Brevet. N�de série :09/628,376. Date de dép�t : 31 Juillet 2000.Livres et hapitres de livres[4℄ J.-P. Haton, C. Cerisara, D. Fohr, Y. Laprie et K. Smaïli : Reonnaissane automatique de laparole : du signal à son interprétation. Dunod, mai 2006.[5℄ C. Cerisara et Y. Haradji : Informatique di�use, hap. Nouvelles formes d'interation homme-mahine pour l'informatique di�use. OFTA, mai 2007.[6℄ G. Georgantas, V. Issarny et C. Cerisara : Ambient Intelligene, Wireless Networking, andUbiquitous Computing, hap. Dynami Synthesis of Natural Human-Mahine Interfaes in AmbientIntelligene Environments. Arteh House, juil. 2006.[7℄ C. Cerisara : Computational Models of Speeh Pattern Proessing, hap. Dealing With Loss ofSynhronism in Multi-Band Continuous Speeh Reognition Systems. NATO ASI Series F, 1999.Revues internationales ave omité de leture[8℄ P. Kral et C. Cerisara : Dialogue at reognition approahes. Computing and Informatis, 2009.à paraître.[9℄ C. Cerisara : Automati topi disovery and reognition from the speeh stream. Computer Speehand Language, 23(2):220�239, avr. 2009.[10℄ S. Demange, C. Cerisara et J.-P. Haton : Missing data mask estimation with frequeny andtemporal dependenies. Computer Speeh and Language, 23(1):25�41, 2009.[11℄ C. Cerisara, S. Demange et J.-P. Haton : On noise masking for automati missing data speehreognition : a survey and disussion. Computer Speeh and Language, 21(3):443�457, juil. 2007.[12℄ P. Král, C. Cerisara et J. Kle£ková : Lexial struture for dialogue at reognition. Journal ofMultimedia, 2(3):1�8, juin 2007. 119
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