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INTRODUCTION GENERALE

La parole comme un moyen de dialogue homme-machine efficace, a donné naissance a
plusieurs travaux de recherche dans le domaine de la Reconnaissance Automatique de la
Parole (RAP). Un systéeme de RAP est un systeme qui a la capacité de détecter a partir du
signal vocal la parole et de 1’analyser dans le but de transcrire ce signal en une chaine de mots
ou phonémes représentant ce que la personne a prononcé. Ces propriétés offrent une grande
variété d’applications comme 1’aide aux handicapés, la messagerie vocale, les services vocaux
dans les téléphones portables (name dialing”, numérotation automatique, reconnaissance de
commandes vocales), la production de documents écrits par dictée, etc.

Cependant le signal de parole est I’un des signaux les plus complexes a caractériser ce qui
rend difficile la tiche d’un systéme RAP. Cette complexité du signal de parole provient de la
combinaison de plusieurs facteurs, la redondance du signal acoustique, la grande variabilité
inter et intra-locuteur, les effets de la coarticulation en parole continue et les conditions
d’enregistrement. Pour surmonter ces difficultés, de nombreuses méthodes et modeles
mathématiques ont été développés, parmi lesquels on peut citer : la comparaison dynamique,
les réseaux de neurones, les machines a vecteurs supports (Support Vector Machine SVM),
les modeles de Markov stochastiques et en particulier les modeles de Markov cachés (Hidden
Markov Models HMM).

Ces méthodes et modeles travaillent a partir d’une information extraite du signal de parole
considérée comme pertinente. Cette extraction est effectuée par une analyse acoustique qui
conduit a rassembler cette information sous le terme de vecteur de parameétres acoustiques
dont la dimension et la nature sont déterminants pour accéder a de bonnes performances des
systemes de RAP. Les différents types de paramétres acoustiques couramment cités dans la
littérature sont les coefficients : LPC, LSF, MSG, LPCC, LFCC, PLP, MFCC, etc.
Généralement, les coefficients MFCC sont les parametres acoustiques (caractéristiques) les
plus utilisés dans les systémes RAP [1].

Cependant, des travaux de recherche ont permis d’étudier I’amélioration des performances
des systemes de RAP en combinant les coefficients MFCC avec d’autres types de parametres
acoustiques tels que : LPCC, PLP, énergie, ondelettes [2] [3]. De plus d’autres travaux ont
montré une amélioration de performances en intégrant les coefficients différentiels de premier

ordre (appelés aussi delta A) et deuxiéme ordre (appelés delta-delta AA) issus des coefficients



MFCC initiaux (statiques) [4] [5]. Ces coefficients différentiels référés comme des parameétres
dynamiques fournissent une information utile sur la trajectoire temporelle du signal de parole.

Cette démarche a cependant pour effet de doubler ou tripler la dimension des vecteurs
acoustiques [6] [7]. On peut penser qu'accroitre le nombre de paramétres pertinents pourrait
améliorer la précision de la reconnaissance. Dans les faits, cette idée se heurte a un
probléme connu sous le terme de "malédiction de la dimensionnalité" [8]. En effet,
l'augmentation du nombre de parametres se fait au prix d'un accroissement exponentiel du
nombre d'échantillons constituant la base de données utilisée pour l'apprentissage du systéme
de reconnaissance. En conséquence, lorsque la base de données est de taille finie et figée, les
performances viennent méme a se détériorer avec l'accroissement du nombre de parameétres.
De plus, cette augmentation exige une quantité¢ de ressources importante qui n’est pas en
adéquation avec celle disponible dans les systemes de RAP embarqués sur les téléphones
(notamment reconnaissance des mots isolés ou connectés) [7].

I1 est donc nécessaire, si I'on veut concevoir un systeéme acceptable en termes de précision,
coit de calcul, et d'encombrement mémoire, de limiter le nombre de paramétres en
sélectionnant les plus pertinents susceptibles de modéliser le mieux possible les données pour
la tache de reconnaissance. Il faut donc étre capable, pour résoudre ce probléme, de trouver
les caractéristiques les plus informatives possibles pour la RAP tout en limitant leur nombre.
Les travaux de recherche peuvent alors s’orienter selon deux axes :

e Un axe de recherche, dans un ensemble donné de parametres, des parametres les plus
pertinents et de leur nombre optimal, par l'application d'un critére de sélection des parametres
les plus pertinents.

e Un axe de recherche d’une méthode de transformation d’un ensemble de paramétres
acoustiques en un autre ensemble contenant un maximum d’information puisque 1'algorithme
développé dans le premier axe se charge ensuite de ne conserver qu'un nombre limité de

parametres acoustiques.

L’objectif de cette thése est de proposer des solutions et améliorations de performance a
certains problémes de sélection des paramétres pertinents dans le cadre de la reconnaissance
de la parole (premier point précédent). Les résultats obtenus permettent ainsi de travailler sur
de nouvelles méthodes de transformation de parameétres (deuxiéme point précédent, cependant
non traité dans cette these).

Sur le plan théorique, on s’est intéressé aux aspects théoriques de 1’information mutuelle
qui est un outil issu de la théorie de I’information. Cet outil permet de renseigner sur la
pertinence qu'a une séquence de données a réaliser une tache de classification spécifiée.

L’idée est d’appliquer cet outil pour la sélection des parameétres pertinents du signal de parole.
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Ainsi, notre premiére contribution consiste a proposer une nouvelle méthode de sélection
de parametres acoustiques pertinents fondée sur un développement exact de la redondance
entre une caractéristique et les caractéristiques précédemment sélectionnées par un algorithme
de recherche séquentielle ascendante (algorithme "greedy forward" dit glouton direct). Cette
redondance se fonde sur I’estimation des densités de probabilités jointes dont le colit de calcul
augmente avec la dimension. Ce probléme est résolu par la troncature du développement
théorique de cette redondance a des ordres acceptables. De plus, un critére d’arrét de la
procédure de sélection permet de fixer le nombre de caractéristiques sélectionnées en fonction
de I’'information mutuelle approximée a une itération j. Nous avons validé cette approche sur
les paramétres MFCC extraits des données parole de la base Aurora2 utilisée dans la RAP.
Cette contribution s’est traduite par un article de conférence [9].

Cependant I’estimation de I’information mutuelle est difficile puisque sa définition dépend
des densités de probabilit¢ des variables (parametres) dans lesquelles le type de ces
distributions est inconnu et leurs estimations sont effectuées sur un ensemble d’échantillons
finis. Une approche pour I’estimation de ces distributions est fondée sur la méthode de
I’histogramme. Cette méthode exige un bon choix du nombre de bins (cellules de
I’histogramme). Ainsi, nous avons propos¢ une nouvelle formule de calcul du nombre de bins
permettant de minimiser le biais de I’estimateur de I’entropie et de I’information mutuelle.

Ce nouvel estimateur a été validé sur des données simulées et des données de parole. Plus
particulierement cet estimateur a ¢ét¢ appliqué dans la sélection des parametres MFCC
statiques et dynamiques les plus pertinents pour une tache de reconnaissance des mots
connectés de la base Aurora2. Ce travail a été concrétisé par la publication d’un article dans la
revue « Pattern Recognition Letters » [10]. Ensuite cet estimateur a été appliqué dans la

sélection des parametres acoustiques de différents types (MFCC, PLP, LPCC).

Le manuscrit contient quatre chapitres :

» Le premier chapitre donne des généralités sur les systémes de reconnaissance
automatique de la parole et plus particuliérement ceux basés sur les modeles HMM. Les
différentes étapes fonctionnelles de tels systémes sont décrites comme : 1’analyse acoustique,
I’apprentissage des modeles HMM, le décodage acoustique.

» Dans le deuxiéme chapitre, les différentes méthodes de réduction de la dimensionnalité
sont présentées. Les techniques de sélection des paramétres pertinents fondées sur le critére de
maximisation de I’information mutuelle sont détaillées.

» Le chapitre 3 qui est le cceur de la thése présente nos contributions théoriques sur la
sélection des paramétres pertinents ainsi que sur I’estimation de 1’information mutuelle. Des

résultats de plusieurs expériences de simulations sont exposés a la fin du chapitre.
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» Dans le chapitre 4, une application du nouvel estimateur de 1’information mutuelle dans
la sélection des parametres MFCC statiques et dynamiques est présentée. Les performances
des parameétres sélectionnés sont évaluées par la mesure de la précision d’un systéme de
référence pour la reconnaissance des mots connectés de la base Aurora2. Ainsi une grande
partie de ce chapitre est consacrée a la description du systéme de référence et la base de

données parole Aurora2. Les résultats et leurs interprétations sont exposés a la fin du chapitre.

» Enfin une conclusion générale résume les différents travaux effectués ainsi que les

perspectives qui permettront d’élargir et de poursuivre I’étude menée dans cette thése.



CHAPITRE |

DESCRIPTION D’UN SYSTEME DE RECONNAISSANCE DE
LA PAROLE

1.1 INTRODUCTION

La parole est I'un des moyens les plus directs d’échange de I’information, utilisés par
I’homme. Cet avantage a donné naissance a plusieurs travaux de recherche dont 1’objectif est
la conception des systémes permettant de reconnaitre la séquence des mots parlés.

Un systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) est un systéme qui a la
capacité de détecter la parole et de I’analyser dans le but de générer une chaine de mots ou
phonémes représentant ce que la personne a prononcé. Cette analyse se fonde sur I’extraction
des parameétres descriptifs de la parole. Cependant le signal parole ne contient pas seulement
des informations sur le texte parlé mais aussi des informations sur le locuteur, la langue, les
émotions dont leur extraction n’est pas I’objectif de la RAP. Cette thése s’intéresse a une
étape primordiale de la RAP, en l'occurrence la sélection des paramétres descriptifs pertinents
pour la tache de reconnaissance des mots parlés. Avant d’aborder cette étape, nous allons
décrire dans ce chapitre les principes généraux et les problemes de la RAP, ainsi que les

différentes étapes constituant un tel systeme (le lecteur trouvera plus de détails dans [11] [12]

[1][13].

1.2 APPLICATION DE LA RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

Les avantages que 1’on attend de la reconnaissance de la parole sont multiples. Elle libere
complétement ’usage de la vue et des mains (contrairement a 1’écran et au clavier), et laisse
I’utilisateur libre de ses mouvements. La vitesse de transmission des informations est
supérieure, dans la RAP a celle que permet 1’'usage du clavier. Enfin tout le monde ou presque
sait parler, alors que peu de gens sont a 1’abri des fautes de frappe et d’orthographe.

Ces avantages sont a l'origine d’une grande variété d’applications comme :

e [’aide aux handicapés.

e [a messagerie.

e [’avionique.

e [acommande de machines ou de robots.

e Le controle de qualité et la saisie des données.

5



e [L’acces a distance : téléphone, internet.
e Ladictée vocale.

Toutes ces applications bénéficient de 1’évolution technologique qui se traduit par
I’apparition de composants intégrés spécialisés (en traitement du signal pour la
programmation dynamique) et du développement des techniques et des méthodes
algorithmiques de plus en plus performantes.

Enfin I’insertion d’un systtme RAP dans son environnement réel d’utilisation dépend de
son contexte d’application et de ses conditions d’utilisation ce qui peut vite rendre le
dispositif tres complexe. Un systéme RAP peut étre décrit selon quatre grands axes graduant
cette complexité :

= La dépendance du locuteur (systéme optimisé pour un locuteur bien particulier)
ou l'indépendance du locuteur (systeéme pouvant reconnaitre n'importe quel locuteur).

= Le mode d’élocution : mots isolés, mots connectés, mots-clés, parole continue
lue ou parole continue spontanée.

= La complexit¢ du langage autorisé : taille du vocabulaire et difficult¢ de la
grammaire.

= Larobustesse aux conditions d’enregistrement : systémes nécessitant de la parole
de bonne qualité ou fonctionnement en milieu bruité.

Tout systéme correspond a un compromis entre ces axes, choisi en fonction du but a
atteindre. Les systémes réalisés de la RAP sont congus pour des applications spécifiques. Cela
conduit a une restriction de I'univers du dialogue homme-machine. En effet, la conception de
systémes capables de comprendre la langue orale dans son intégralité¢ est pour I’instant

beaucoup trop complexe.

1.3 DIFFICULTES DE LA RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

Le signal de parole est I’'un des signaux les plus complexes a caractériser et analyser car
sujet a une grande variabilité. Cette complexité est liée a la production du signal de parole,
ainsi qu’a I’aspect technologique.

Le signal de parole varie non seulement avec les sons prononcés, mais également avec le
locuteur, 1’age, les émotions, la santé, I’environnement.

De plus, la mesure du signal de parole est fortement influencée par la fonction de transfert
du systéme de reconnaissance (les appareils d’acquisition et de transmission), ainsi que par le

milieu ambiant.

Ainsi, I’obstacle majeur pour améliorer les performances d’un systétme RAP provient

de la grande complexit¢é du signal vocal due a la combinaison de plusieurs facteurs,
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principalement la redondance du signal acoustique, la grande variabilité¢ intra et inter-
locuteurs, les effets de la coarticulation en parole continue, ainsi que les conditions

d’enregistrement.
1.3.1 LA REDONDANCE

Le signal vocal présente un caractére redondant. Il contient plusieurs types d’information :
les sons, la syntaxe et la sémantique de la phrase, 1’identité du locuteur et son état émotionnel.
Bien que cette redondance assure une certaine résistance du message au bruit, elle rend
l'extraction des informations pertinentes pour la RAP plus délicate de part la multimodalité

des sources d'information.
1.3.2 VARIABILITE

Le signal vocal de deux prononciations a contenu phonétique égal est différent pour un
méme locuteur (variabilité¢ intralocuteur) ou pour des locuteurs différents (variabilité
interlocuteur).

En effet, lorsque la méme personne prononce deux fois le méme énoncé, on constate des
variations sensibles sur le signal vocal causées par :

e [ état physique, par exemple, la fatigue ou le rhume.
e Les conditions psychologiques, comme le stress.
e Les émotions du locuteur.
e Le rythme lié¢ a la durée des phonemes (fagon dont s’exprime le locuteur) et
I’amplitude (voix normale, voix chuchotée, voix criée).
Cependant la variabilité interlocuteur est a priori la plus importante. Elle s'explique par :
e Les différences physiologiques entre locuteurs.
e Les habitudes acquises en fonction du milieu social et géographique comme les
accents régionaux.

Cette variabilité rend trés difficile la définition d’invariants et complique la tache de

reconnaissance. Ainsi, il faut pouvoir séparer ce qui caractérise les phonémes, de I’aspect

particulier a chaque locuteur.
1.3.3 CONTINUITE ET COARTICULATION

La production d’un son est fortement influencée par le son qui le préceéde et qui le suit en
raison de I’anticipation du geste articulatoire. La localisation correcte d’un segment de parole
isolé de son contexte est parfois impossible. Evidement la reconnaissance des mots isolés bien

séparés par un silence est plus facile que la reconnaissance des mots connectés. En effet, dans



ce dernier cas, non seulement la frontiére entre mots n’est plus connue mais, de plus, les mots

deviennent fortement articulés.
1.3.4 CONDITIONS D’ENREGISTREMENT

L’enregistrement du signal de parole dans de mauvaises conditions rend difficile
I’extraction des informations pertinentes indispensables pour la reconnaissance des mots
contenus dans ce signal. En effet, les perturbations apportées par le microphone (selon le type,
la distance, I’orientation) et I’environnement (bruit, réverbération) compliquent beaucoup le
probléme de la reconnaissance.

Pour illustrer I'ensemble de ces difficultés, un systéme de RAP doit, en définitive, étre
capable de décider "qu’un [a] prononcé par un adulte masculin est plus proche d’un [a]
prononcé par un enfant, dans un mot différent, dans un environnement différent et avec un
autre microphone, que d’un [o] prononcé dans la méme phrase par le méme adulte masculin"

[12].

1.4 APPROCHES DE LA RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

Le principe général d’un systéme de RAP peut étre décrit par la figure (L.1) :

Signal
acoustique S —
Message M_| Production du Acquisition du
suite de motS |  signal parole signal
Séquence
Message M’ , ’ i
‘ g Décodage d’observations Analyse
Suite de mots reconnus 0] acoustique

Figure.l.1 : Principe de la reconnaissance de la parole

La suite de mots prononcés M est convertie en un signal acoustique S par I’appareil
phonatoire. Ensuite le signal acoustique est transformé en une séquence de vecteurs
acoustiques ou d’observations O (chaque vecteur est un ensemble de paramétres acoustiques).
Finalement le module de décodage consiste a associer a la séquence d’observations O une
séquence de mots reconnus M’.

Un systéme RAP transcrit la séquence d’observations O en une séquence de mots M’ en se
basant sur le module d’analyse acoustique et celui de décodage.

Le probléme de la RAP est généralement abordé selon deux approches que 1’on peut
opposer du point de vue de la démarche : I’approche globale et ’approche analytique [6]. La
premiére considére un mot ou une phrase en tant que forme globale a identifier en le

comparant avec des références enregistrées. La deuxiéme, utilisée pour la parole continue,



cherche a analyser une phrase en une chaine d’unités élémentaires en procédant a un
décodage acoustico-phonétique exploité par des modules de niveau linguistique.
Cependant, les systémes RAP en majorité utilisent des méthodes statistiques a base de

modeles de Markov. Ces méthodes sont hybrides (globale et analytique).
1.4.1 APPROCHE GLOBALE

L’approche globale considére 1’énoncé entier comme une seule unité indépendamment de
la langue. Elle consiste ainsi a abstraire totalement les phénomenes linguistiques et ne retenir
que l’aspect acoustique de la parole. Cette approche est destinée généralement pour la
reconnaissance des mots isolés séparés par au moins 200 ms (voir figure 1.2) ou enchainés,

appartenant a des vocabulaires réduits.

Analyseur T Comparaison
—®| acoustique [ |t; 2. i D(T,R,) [~ Réponse
Signal
A
Dictionnaire
(R1,Ry,...,Rp)

Figure.l.2 : Reconnaissance de mots isolés

Dans les systetmes de reconnaissance globale, une phase d’apprentissage est nécessaire,
pendant laquelle I’utilisateur prononce la liste des mots du vocabulaire de son application.
Pour chacun des mots prononcés, une analyse acoustique est effectuée permettant d’extraire
les informations pertinentes sous forme de vecteurs de parameétres acoustiques. Le résultat est
stocké ensuite en mémoire. Donc, les méthodes globales mettent en jeu une ou plusieurs
images de références acoustiques (Rj,........ ,Ry), a priori pour chaque mot.

Lors de la phase de reconnaissance, lorsque 1’utilisateur prononce un mot T, la méme
analyse est effectuée : I’image acoustique du mot a reconnaitre est alors comparée a toutes
celles des mots de référence du vocabulaire au sens d’un indice de ressemblance D :

m = arg 121r615)1(V[D(T' R)I (I.1)

Le mot ressemblant le plus au mot prononcé est alors reconnu.

Généralement, on rencontre deux problemes : le premier est relatif a la durée d’un mot qui
est variable d’une prononciation a 1’autre, et le deuxiéme aux déformations qui ne sont pas
linéaires en fonction du temps. Ces problémes peuvent étre résolus en appliquant un
algorithme classique de la programmation dynamique appelé alignement temporel dynamique
(Dynamic Time Warping DTW ). Ce type d’algorithme permet sous certaines conditions

d’obtenir une solution optimale a un probléme de minimisation d’un certain critére d’erreur



sans devoir considérer toutes les solutions possibles. Dans le cas de la RAP, cet algorithme
consiste a chercher le meilleur alignement temporel qui minimise la distance entre la
représentation d’un mot de référence et la représentation d’un mot inconnu.

Dans le cas de grand vocabulaire ou de la parole naturelle continue, cette approche devient

insuffisante et il est alors nécessaire d’adopter une nouvelle approche.
1.4.2 APPROCHE ANALYTIQUE

L’approche analytique cherche a trouver des solutions au probléme de la reconnaissance
de la parole continue ainsi qu’au probléme du traitement de grands vocabulaires. Cette
approche consiste a segmenter le signal vocal en constituants élémentaires (mot, phonéme,
biphone, triphone, syllabe), puis a identifier ces derniers, et enfin a reconstituer la phrase
prononcée par étapes successives en exploitant des modules d'ordre linguistique (niveaux
lexical, syntaxique ou sémantique). Ces constituants ¢lémentaires peuvent étre des phonémes,
des biphones, triphones ou des syllabes. Le processus de la reconnaissance de la parole dans
une telle méthode peut étre décomposé en deux opérations :

1. Représentation du message (signal vocal) sous la forme d’une suite de segments de
parole, ¢’est la segmentation.
2. Interprétation des segments trouvés en termes d’unités phonétiques, c’est

I’identification.
1.4.3 APPROCHE STATISTIQUE

L’approche statistique se fonde sur une formalisation statistique simple issue de la théorie
de l'information permettant de décomposer le probléme de la reconnaissance de la parole
continue (figure 1.3) [1].

Cette approche est construite sur le principe de fonctionnement des méthodes globales
(avec phase d'apprentissage et de reconnaissance) mais avec l’exploitation des niveaux
linguistiques. Ainsi une analyse acoustique est nécessaire pour convertir tout signal vocal en
une suite de vecteurs acoustiques. Ces vecteurs sont considérés comme des observations dans
la phase d’apprentissage des modé¢les statistiques et dans la phase de reconnaissance qui
effectue une classification de chaque observation (par un index d’état dans le cas de la
modélisation Markovienne).

On considére O une suite d'observations acoustiques résultant d’une analyse acoustique
d’un signal de parole représentant une séquence de mots prononcés M. L'approche statistique
consiste & chercher la séquence de mots M la plus probable parmi toutes les séquences de
mots possibles ), sachant les observations O. Ainsi, la séquence de mots optimale est celle

qui maximise la probabilité a posteriori P(M/0).
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l Signal parole

Analyse Modg¢les
acoustique acoustique
O= e
01,02,...,0T v P(O/M)
Décodage:

Recherche de argmax P(0O/M)P (M)

MEEy
w

Modéle de
langage

Suite de mots reconnus

Figure.1.3 : Principe de la reconnaissance de formes bayésienne

M = argmaxyeg,, P(M/0) (1.2)
Selon la régle de Bayes, I’équation (I.2) peut étre écrite comme suit :
— P(O/M)P(M
M= a11:/1gergﬂjx % (1.3)
Puisque P(O) ne dépend pas de M, alors 1’équation (1.3) est équivalente a :
M = argmax P(0/M)P(M) (1.4)
MEE)y

ou:

e P(0/M) est la probabilité d’observer la séquence des vecteurs acoustiques O étant
donnée la suite de mots M. Cette probabilité appelée vraisemblance est donnée par un
modéle acoustique (figure 1.3).

e P(M), la probabilité a priori d’observer la séquence de mots M indépendamment de
la séquence d’observations O, est estimée par un modele de langage (figure 1.3). Ce
modele exige des contraintes sur la syntaxe de la séquence des mots.

Les systemes actuels de RAP continue exploitent la modélisation statistique du signal de
parole par des Mod¢les de Markov Cachés HMM. La modélisation Markovienne tient compte
non seulement de la non linéarité temporelle du signal de parole mais aussi de sa variabilité
acoustique.

D’autres techniques ont ét¢ également développées pour la réalisation des systémes RAP,
parmi lesquelles, on peut citer : les réseaux de neurones, les machines a vecteurs supports
(Support Vector Machine SVM), les réseaux bayésiens, les modeles hybrides obtenus par

combinaison des réseaux de neurones et des modéles HMM [1].
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Dans notre travail, nous nous sommes intéressés aux systémes RAP a base des modeles

HMM. Les différents éléments constituant ces systémes sont décrits dans la section suivante.

1.5 sYSTEME DE RAP FONDE SUR LES MODELES HMM

L’hypothese fondamentale des modéles HMM est que le signal vocal peut étre caractérisé
par un processus aléatoire paramétrique dont ses parametres peuvent étre déterminés avec
précision par une méthode bien définie. La méthode HMM fournit une maniere de reconnaitre
la parole, naturelle et trés fiable pour une large gamme d’applications et intégre facilement les

niveaux lexical et syntaxique [13].

Corpus Transcription
Apprentissage texte orthographique
A 4
Corpus de Analyse _|Apprentissage Dictionnaire
parole (signal) acoustique HMM ] (lexique)

Modg¢les
acoustiques

Modgéle
De langage

Décodage (Reconnaissance)

Echantillons Analyse Décodeur

de parole acoustique > —»> Transcription
1 orthographique

Figure.l.4 : Synoptique du systéme de reconnaissance de la
parole incluant la procédure d’apprentissage et le décodage

Les différentes étapes d’un systéme de reconnaissance de la parole fondé sur les HMM
sont représentées sur la figure (I.4). La ligne pointillée marque une séparation entre le
processus d’apprentissage et le processus de reconnaissance. Les principaux composants
utilisés pour le développement d’un tel systéme de reconnaissance sont les principales sources
de connaissances (corpus de parole, corpus de texte, et lexiques de prononciations), le
dispositif de paramétrisation acoustique (analyse acoustique), les modeles acoustiques et de
langage dont les parameétres sont estimés durant la phase d’apprentissage, et le décodeur qui
utilise ces modeles pour reconnaitre la séquence de mots prononceés.

Les mode¢les acoustiques représentent les €léments a reconnaitre : mots, ou unités
phonétiques. Ces modeles sont usuellement développés a partir de grands corpus de données
acoustiques et de textes. Ainsi, I’entrainement de ces modéeles exige une définition des unités
lexicales de base utilisées et un dictionnaire de prononciation décrivant la liste des mots qui

pourront €tre reconnus.
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Le modele de langage fournit les informations syntaxiques pour la reconnaissance de la
séquence de mots la plus probable.

Au centre de ce synoptique se trouve I’apprentissage par HMM qui est 'une des approches
les plus utilisées dans les systemes de RAP.

Lors de la reconnaissance, aprés ’analyse acoustique, un décodage est effectué¢ et le
systeme de reconnaissance fournit en sortie la séquence de mots la plus probable étant donné
le modele de langage et les modeles HMM.

Dans notre travail, nous avons propos¢ le systeme de reconnaissance des chiffres présenté
dans [14] pour comparer les performances des parametres acoustiques utilisés originalement
dans ce systéme avec celles des parameétres acoustiques fournis par un algorithme de
sélection. Ce systéme de référence est implémenté sous plate-forme HTK (Hidden Markov
Model Toolkit, ou "boite a outils de modéeles de Markov cachés") [15] et évalué sur la base de
données Aurora2 distribuée par ELRA [16]. Cette base congue pour évaluer les performances
des systémes RAP dans différentes conditions de bruit, est utilisée pour sélectionner des
parametres acoustiques pertinents dans deux environnements: bruité et non bruité. La
description détaillée de ce systeme de référence ainsi que ses performances sur la base
Aurora?2 seront abordés dans le chapitre IV.

Dans les sous-sections suivantes, nous détaillons brievement 1’étape d’analyse acoustique
ainsi que les modeles HMM et leur mise en ceuvre dans les systémes RAP en utilisant la boite
a outils HTK. Au cours de ces étapes on introduit les grandes lignes de nos contributions,

ainsi que le schéma synoptique des différentes étapes de notre systéme de reconnaissance.
1.5.1 ANALYSE ACOUSTIQUE

Le signal vocal transporte plusieurs informations comme le message linguistique, 1’identité
du locuteur, ainsi que ses émotions, la langue adoptée, etc. Un systtme RAP consiste a
récupérer seulement le message linguistique indépendamment des autres informations. Dans
un tel systeme, 1’analyse acoustique consiste a extraire du signal vocal un ensemble de
parametres pertinents dans le but de réduire la redondance du signal vocal pour une tiche de
reconnaissance de la parole. Le nombre de ces paramétres doit rester raisonnable, afin d’éviter
la nécessité d’un grand espace mémoire ce qui accroit le colt de calcul dans le module de
décodage. Ces parametres doivent étre discriminants en rendant les sons de base facilement
séparables. Ils doivent étre robustes au bruit.

Le calcul des parameétres acoustiques est réalisé par une chaine de prétraitement selon les

étapes suivantes (figure 1.5) :
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1. Filtrage et échantillonnage : le signal vocal est filtré puis échantillonné a une
fréquence donnée. Cette fréquence est typiquement de 8 kHz pour la parole de qualité

téléphonique et de 16 a 20 kHz pour la parole de bonne qualité [6].

. S s :
Signal Filtrage et ’ , : ! Segmentation
: . . Préaccentuation >
analogique” | échantillonnage en trame
Anal ti ° Fenét
nalyse acoustique P enétrage |
a court terme (MFCC, PLP, LPCC,...)

Figure.L5 : Prétraitement acoustique du signal vocal

2. Préaccentuation : le signal échantillonné s est ensuite pré-accentué afin de relever les
hautes fréquences qui sont moins énergétiques que les basses fréquences. Cette étape
consiste a faire passer le signal s, dans un filtre numérique a réponse impulsionnelle finie
de premier ordre donné¢ comme suit [13] :

H(z)=1—az ! avec 09<ac<1 (1.5)

Ainsi, le signal préaccentué s, est li¢ au signal s, par la formule suivante :

Sqa(n) = se(n) —ase.(n—1) (1.6)

3. Segmentation : les méthodes du traitement de signal utilisées dans I’analyse du signal
vocal operent sur des signaux stationnaires, alors que le signal vocal est un signal non
stationnaire. Afin de remédier a ce probleme, I’analyse de ce signal est effectuée sur des
trames successives de parole, de durée relativement courte sur lesquelles le signal peut en
général étre considéré comme quasi stationnaire [1]. Dans cette étape de segmentation, le
signal préaccentué est ainsi découpé en trames de N échantillons de parole. En général N
est fixé de telle maniére a ce que chaque trame corresponde a environ 20 a 30 ms de
parole. Deux trames successives sont séparées de M échantillons correspondant a une
période de I’ordre de la centi-seconde.

4. Fenétrage : la segmentation du signal en trames produit des discontinuités aux
frontieéres des trames. Dans le domaine spectral, ces discontinuités se manifestent par des
lobes secondaires. Ces effets sont réduits en multipliant les échantillons {s,(n)},,. . de la
trame par une fenétre de pondération {w(n)},—o.. n—i telle que la fenétre de Hamming [17].

s(n)=w(n). s,(n) (I.7)
avec w(n) = 0.54 — 0.46 cos (Znﬁ) 0 <n<N-1

5. Analyse a court terme : chaque trame fenétrée du signal est ensuite convertie en un

vecteur acoustique constitué d un ensemble réduit de parametres.
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Différentes méthodes coexistent pour la transformation d'une trame fenétrée de signal en
un vecteur acoustique [18] :

e Les méthodes paramétriques qui se basent sur un modele de production tel que le
codage par prédiction linéaire LPC (Linear Prediction Coding), LPCC (Linear
Prediction Cepstral Coefficients).

e Les méthodes non paramétriques telles que le taux de passage par zéro, la
fréquence fondamental (pitch), la transformée de Fourier discréte, I'énergie du
signal, les sorties d'un banc de filtres numériques et la transformée en ondelettes.

e Les méthodes fondées sur un modele de perception tel que MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients) et PLP (Perceptual Linear Prediction) [19].

Des études comparatives entre différents types de paramétres acoustiques ont été
effectuées, pour déterminer ceux qui représentent mieux le signal vocal.

Dans [20], une étude comparative classique a ¢té effectuée entre plusieurs représentations
du signal vocal: cepstre en sortie d'un banc de filtres en échelle Mel (MFCC) ou en échelle
linéaire (LFCC), coefficients de prédiction linéaire (LPC) ou de réflexion (RC), cepstre
calculé a partir des coefficients auto-régressifs (LPCC). Ces représentations ont été appliquées
dans un systéme de reconnaissance fondé sur un alignement DTW entre un mot de test et des
mots de référence. Dans cette étude, les MFCC donnent les meilleurs résultats, ce qui montre
plus généralement l'intérét d'un pré-traitement par banc de filtres, d'une échelle fréquentielle
non linéaire, et de la représentation cepstrale [6].

Dans [21], une analyse acoustique par LPC appliquée dans un systeme de reconnaissance
fondé sur les modéles HMM discrets, a donné de meilleurs résultats qu’une analyse par un
banc de filtre ou par transformée de Fourier. En revanche, dans [22], le prétraitement perceptif
des coefficients PLP a amélioré les résultats de 1'analyse par prédiction linéaire.

Dans [23], les parametres MFCC, LPCC et pseudo-coefficients cepstraux obtenus a partir
de deux modéles, ont été comparés sur un systéme de reconnaissance des mots isolés par les
HMM pour diverses conditions d’enregistrements. Dans les conditions normales, les MFCC
sont plus performants par rapport aux LPCC et présentent un écart trés faible par rapport aux
coefficients basés sur des modéeles d’audition, alors que, selon [24], les PLP et MFCC
donnent des résultats comparables.

Dans [25], des expériences ont montré que les coefficients MSG (Modulation
SpectroGram) sont plutdt plus performants avec un classificateur réseau de neurones qu’avec
un systéme standard HTK basé¢ sur les GMM (Gaussian Mixture Model) ; mais dans ce
dernier systéme, les performances des coefficients MSG sont inférieures a celles des

parametres MFCC.
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Dans une étude de Furui [26] [4]; il est montré que la prise en compte de 1’évolution est
possible par l'introduction d’une information sur la dynamique temporelle du signal en
utilisant, en plus des parametres initiaux, des coefficients différentiels du premier ordre issus
des coefficients cepstraux ou de 1'énergie. Dans [5] les auteurs ont montré que les coefficients
différentiels du second ordre peuvent contribuer a I'amélioration des systémes d'identification
phonétique, ainsi que leur intérét pour de la parole bruitée et soumise a l'effet Lombard.

En se basant sur les résultats de recherche décrits précédemment, nous avons retenu dans
notre travail les coefficients MFCC, PLP, LPCC ainsi que leurs parametres différentiels de
premier et deuxieéme ordre pour sélectionner parmi ces parametres, ceux les plus pertinents.
Cette pertinence est validée a partir du systéme de référence qui est fondé originalement sur
les paramétres MFCC, ainsi que leurs parameétres différentiels. Ces coefficients ont des
particularités que nous nous proposons de décrire dans les paragraphes suivants. En revanche,

les coefficients PLP et LPCC sont décrits dans I’annexe A.

1.5.1.1 Les coefficients cepstraux

Le signal vocal résulte de la convolution de la source par le conduit vocal. Dans le
domaine spectral, cette convolution devient un produit qui rend difficile la séparation de la
contribution de la source et celle du conduit. Ce probléme peut étre surmonté par 1’analyse
cepstrale par passage dans le domaine log-spectral [27]. En pratique, le cepstre réel d’un
signal numérique s(n) estimé sur une fenétre d’analyse de N échantillons, est obtenu comme
suit [1]:

FFT Log| | FFT™1
s(n) —— S(f) —— Log|S(f)| ——— cepstre

Les coefficients cepstraux sont donnés par :
1 2ijn

c(n) = EZ?I;OI Log(IS(H) e™™ pourn=0,1,..,N—1 (1.8)
Ce type de calcul des coefficients cepstraux n’est pas utilisé en reconnaissance de la parole
[1] du fait du calcul important de la FFT et de la FFT inverse [28]. En revanche, les
coefficients cepstraux utilisés peuvent étre obtenus a partir des coefficients de la prédiction
linéaire ou des énergies d’un banc de filtres. Ainsi, les parametres LPCC (Linear Prediction
Cepstral Coefficients) sont calculés a partir d’une analyse par prédiction linéaire (voir annexe
A). Si ap=1, {ai}i=1,, sont les coefficients de cette analyse, estimés sur une trame du signal, les

d premiers coefficients cepstraux C; sont calculés récursivement par :

N (k-
Ck = —ai — Z X Ck_l-al- 1 <k<d (I 9)
i=1
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Un liftrage est effectué pour augmenter la robustesse des coefficients cepstraux [29]. Ce
liftrage consiste a multiplier des coefficients cepstraux par une fenétre de poids W(k) pour étre

moins sensible au canal de transmission et au locuteur [5]:

_ L .k
VkellL] W(k)—1+§.sm<T) (1.10)

ou L est le nombre de coefficients.

Les coefficients MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) sont les parametres les plus
utilisés dans les systemes de la reconnaissance de la parole. L’analyse MFCC consiste a
exploiter les propriétés du systeme auditif humain par la transformation de 1'échelle linéaire
des fréquences en échelle Mel (voir figure 1.6). Cette derniére échelle est codée au travers
d’un banc de 15 a 24 filtres triangulaires espacés linéairement jusqu’a 1 KHz, puis espacés
logarithmiquement jusqu’aux fréquences maximales. La conversion de I’échelle lin¢aire en

échelle Mel est donnée par:

mel = 2595 logy, (1+22) (1.11)

700

Sur une trame d’analyse du signal, les coefficients MFCC sont calculés a partir des
énergies issues d'un banc de filtres triangulaires en échelle de fréquence Mel [1]. Les d
premiers coefficients cepstraux (en général d est choisi entre 10 et 15) C; peuvent étre
calculés directement en appliquant la transformée en cosinus discréte sur le logarithme des

énergies E; sortant d'un banc de M filtres:

¢ nk 1
C, = z log(E;) .cos [ﬁ (i _E)] k=0,..,.d<M (.12)
i=1

La transformée en cosinus discrete permet de fournir des coefficients peu corrélés [30]. Le
coefficient Cy représente la somme des énergies. Généralement, ce coefficient n’est pas utilisé.
Il est remplacé par le logarithme de 1'énergie totale E, calculée et normalisée sur la trame

d’analyse dans le domaine temporel [6].
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Figure.l.6 : Banc de filtres en échelle Mel

1.5.1.2 Coefficients différentiels

Généralement les coefficients MFCC sont désignés comme des parametres statiques,
puisqu'ils contiennent seulement l'information sur une trame donnée. Afin d'améliorer la
représentation de la trame, il est souvent proposé d’introduire de nouveaux parameétres dans le
vecteur des paramétres. Furui [26] [4] a proposé ['utilisation des paramétres dynamiques qui
présentent l'information de transition spectrale dans le signal vocal. En particulier, il a
proposé des coefficients différentiels du premier ordre appelés aussi coefficients delta, issus
des coefficients cepstraux ou de l'énergie. Soit C(¢) le coefficient cepstral d'indice k de la
trame ¢, alors le coefficient différentiel AC,(f) correspondant est calculé sur 2n, trames
d'analyse par I’estimation de la pente de la régression linéaire du coefficient C; a I’instant t
[15]:

STt i C(t+ D)

i=np .2
Z.Ziz_nAl

Le coefficient delta de 1'énergie AE) est calculé de la méme fagon.

AC(t) =

(1.13)

Les coefficients différentiels du second ordre AA (delta-delta ou d’accélération) sont
calculés de la méme maniere a partir des coefficients du premier ordre. Ces coefficients ont
contribu¢ eux aussi a I'amélioration des performances des systémes RAP. Néanmoins, cette
amélioration peut étre négligeable comparée a celle des coefficients delta [31] [32].

Dans un systéme fondé sur 1’analyse cepstrale, il est souvent utile de ne garder que les
douze premiers parameétres MFCC auxquels on adjoint généralement le logarithme de
I’énergie normalisée, ainsi que leurs coefficients différentiels du premier et deuxiéme ordre.

L’ensemble constitue un vecteur de 39 paramétres.
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Cependant 1’ajout des parameétres différentiels demande plus de temps de calcul et plus
d’espace mémoire ainsi que plus de nombre d'échantillons constituant la base de données
utilisée pour l'apprentissage, ce qui devient critique pour les systémes embarqués [7]. Une
solution a ces problémes est de limiter le nombre de paramétres en sélectionnant les plus
pertinents susceptibles de modéliser le mieux possible les données pour la tiche de
reconnaissance. Dans notre travail de thése, nous nous sommes intéressés a cette solution en

utilisant un outil de mesure de pertinence fondé sur la théorie d’information.
1.5.2 LES MODELES ACOUSTIQUES HMM

Les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Models ou HMM) ont connu une grande
importance depuis leur introduction en traitement de la parole [33] [34]. La plupart des
systemes de RAP utilisent les HMM pour modéliser les mots ou les unités ¢lémentaires de la
parole tels que les phonémes, les syllabes. De nombreux travaux de recherches ont montré
I’efficacité de ces modeles en reconnaissance de la parole continue ou isolée,
indépendamment du locuteur pour de petits et grands vocabulaires. Ils sont utilisés avec des
modeles de phonemes indépendants ou dépendant du contexte [28]. Les HMM supposent que
le phénomene modélisé est un processus aléatoire et inobservable qui génere des émissions
elles-mémes aléatoires [6]. Ainsi, un HMM résulte de 1’association de deux processus
stochastiques : un processus interne, non observable Q(¢) et un processus observable O(¢),
d’ou le nom de modele caché.

Dans le cas de la parole, la chaine interne Q(7) est une chaine de Markov qui est supposée
étre a chaque instant t dans un état g; ou la fonction aléatoire correspondante émet un segment
¢lémentaire de ’onde acoustique observée représenté par un vecteur de parametres o,
(exemple des parametres MFCC) extraits par une analyse acoustique [1]. Idéalement, il
faudrait pouvoir associer a chaque phrase possible un modele. Ceci est irréalisable en pratique
car le nombre de mod¢les serait beaucoup trop élevé. Des sous-unités lexicales comme le mot,
la syllabe, ou le phonéme sont utilisées afin de réduire le nombre de paramétres a entrainer
durant une phase d’apprentissage. En particulier, dans les systémes de reconnaissance de
parole continue a grand vocabulaire, il n'est pas raisonnable d’associer un modele pour chaque
mot, et l'utilisation d'unités acoustiques sous-lexicales devient ainsi indispensable. Par contre
dans les systetmes de reconnaissance a petit vocabulaire, la modélisation par mot est tres
efficace [35].

A chacune de ces unités lexicales, est associé un modeéle de Markov caché constitué d’un

nombre fini d’états prédéterminés [28]. La reconnaissance de la parole revient a choisir le
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HMM capable apres avoir été entrainé, d’avoir la plus grande probabilité d’émettre la

séquence d’observations (vecteurs acoustiques) correspondante au signal d’entrée.

.5.2.1 Fonctionnement d’un HMM

Un mode¢le de Markov est un automate probabiliste d'états finis décrit par un ensemble de
nceuds (ou états) reliés entre eux par des arcs de transitions. Cet automate est controlé par
deux processus stochastiques. Le premier commence sur 1’état initial du HMM et se déplace
ensuite d'état en état a chaque instant ¢ (1 < ¢t < T), en respectant les transitions autorisées
par la topologie de I’automate. Le deuxieme génere aprés chaque changement d’état a
I’instant ¢ une observation o,. A chaque état i (1 < i < N) est associée une distribution de
probabilité b;(0) et a chaque transition de I'état i a 1'état j est associée une probabilité¢ de
transition a;; [36].

La distribution de probabilité b;(0) représente la probabilité d'émission sur l'état i de
I'observation o. Ainsi, si l'ensemble des observations possibles est un alphabet fini, alors la
classe de distribution de probabilité est discrete et le HMM est dit discret. Si les observations
sont définies dans un espace continu RY, alors la classe de distribution de probabilité est

continue et le HMM est dit continu (voir figure 1.7).

\
\ Ay
A X
SR AN <o
b1(0)

bi(o)
Figure.l.7 : Exemple d’un Modele de Markov gauche-droite

La mise en ceuvre d’'un HMM en reconnaissance de la parole nécessite de résoudre certains
problémes et de poser un ensemble d’hypothéses simplificatrices. Les trois problémes
principaux sont [1]]:

1. Le choix des parameétres du modele : quelle topologie utiliser pour définir un modele

(nombre d’états, transitions, loi de probabilité d’émission) ?

2. L’apprentissage : étant donné un ensemble de J séquences d’observations O; associées a

chacun des Modeles de Markov M, comment estimer les parameétres A; de ces modeles afin

de maximiser la vraisemblance de la suite d’observations O;.
J
arg m)?an(Oj\Mj,Kj) (1. 14)
j=1
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ou A représente 1’ensemble des paramétres de tous les modéles 2.

3. La reconnaissance : ¢tant donnée une séquence d’observation X, et un ensemble de

HMM, quelle est la séquence de ces modeles qui maximise la probabilité¢ de générer X ?

Les différentes hypotheéses simplificatrices pour résoudre ces problémes peuvent étre

résumées comme suit [1]:

O

Le signal de parole est généré par une suite d’états, chaque état est géré par une loi de
probabilité. Chaque unité lexicale élémentaire (phone, diphone, triphone, mot) est
associée a un modele de Markov et la concaténation de tels modeles permet d’obtenir
des mots ou des phrases.

La probabilité que le modele de Markov soit dans 1’état i au temps ¢ ne dépend que de
I’état du modele au temps #-1. Cette condition conduit a un modele de Markov de

premier ordre appelé chaine simple de Markov:

P(q:\qt-19¢-2 - q0) = P(q:\q¢-1) (1.15)
La chaine e de Markov est stationnaire:
P(q: = j\qt-1 = 1) = P(Qe4r = j\Qt47-1 = 1) V1 (1.16)

ou a;; est la probabilit€ de transition de I'état i a 'état ;.
La probabilité qu’un vecteur soit émis au temps ¢ dépend uniquement de I’état au
temps #:

P(0¢\q041 -G, 01 - 0¢—1) = P(0/\qy) (1.17)
Les HMM utilisés pour représenter la parole sont, la plupart du temps, des modeles
"gauche-droit" qui ne permettent pas de "retour en arriére". L'automate probabiliste

correspondant ne contient pas de transition entre les états i et j de telle sorte que:

(>j=>a;=0 (1.18)
Dans le cas d’un HMM continu, la distribution de probabilité d’émettre 1’observation
o sachant que le processus markovien est dans I’état j, est représentée par un modele
de mélange de k gaussiennes (GMM Gaussian Mixture Model) ayant la

forme suivante:
k

C' 1 ' _1
(o) = Y ————exp (—5 (00— )" I (o — ) (1.19)
i=1 /(2”)'1 |Zi |
u; et X représentent la moyenne et la matrice de covariance de la {“M gaussienne, ¢;
est le poids ou la probabilité a priori de la i“™ gaussienne vérifiant la condition :

k —
i=1 Cl_l.
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|25;| est le déterminant de la matrice ;.

Ainsi, compte tenu des détails présentés ci-dessus, un modele HMM du premier ordre a N
¢états est défini par la connaissance des parametres A ={I1, A, B}:

- L’ensemble I1={m;, 1 <i< N} des probabilités initiales m; , probabilité d’étre dans 1’état

1a I’instant initial.

- La matrice de transition A de taille NXN d’¢éléments aj;.

- L’ensemble de distributions de probabilités d’émission B={b;(0), 1 <i <N} : b;(0) est
la probabilité¢ d’émettre 1’observation o sachant que le processus markovien est dans
I’état 1.

Différent critéres sont proposés pour 1’estimation de ces parametres, comme le critere du
maximum de vraisemblance (Maximum Likelithood Estimation ou MLE), le critere MAP
(Maximum A Posteriori) et MMI (Maximum Mutual Information). Cependant la mise en
ceuvre de ces deux derniers est généralement plus difficile [6]. Par contre le critére du
maximum de vraisemblance MLE est souvent utilisé pour 1’apprentissage car il est moins
colteux en temps de calcul. Ainsi dans les paragraphes suivants, on décrit brievement

I’algorithme de Baum-Welch réalisant le critere MLE.

1.5.2.2 Phase d'apprentissage par critéere MLE

Le critéere MLE consiste a chercher le meilleur ensemble de paramétre A qui maximise la

probabilit¢ d’émission de la séquence d’observations O; par le modele M; :

J
arg max 1_[ P(0;/M;, \)
j=1

Cependant cette maximisation n’a pas une solution analytique, mais pratiquement les
formules de Baum-Welch permettent une réestimation itérative des paramétres ajj et b;(0) en
appliquant ce critére [37]. En partant d’une estimation initiale A, on réestime les paramétres
du nouvel ensemble des parameétres A,. Ensuite on effectue des itérations pour obtenir de
meilleurs ré-estimations :

P(0/hns1) = P(O/hy) =+ = P(O/Xy) = P(Mq) = P(O/1,) (1.20)

Pratiquement la convergence de cet algorithme nécessite une bonne initialisation des
paramétres des modeles et un nombre élevé de données d’apprentissage. Cette initialisation
peut étre effectuée par I’algorithme de Viterbi utilisé dans le décodage.

Les formules de Baum-Welch pour la réestimation des parameétres du modele sont données
directement sans démonstration (le lecteur trouve plus de détails sur ces formules dans [1]

[13] [6]). Les formules suivantes concernent les parameétres d’un modéle HMM continu dont
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chaque distribution de probabilités d’émission b, d’un état k est une Gaussienne multivariée
de moyenne Ly et de covariance X,. Ces formules peuvent étre généralisées au cas d’une
distribution d’un mélange de lois de Gauss.

La moyenne p;, est donnée par [1]:

_ Z?=1 Ye(k). o
Hi Z?=1 Ye(k)

Y(i) = P(q~=i\O,A) est la probabilit¢ que 1’état a I’instant ¢ soit a 1’état i sachant

(1.21)

I’observation O et le modéle A.

La covariance 2, est donnée par :

_ Z{:l Ye(k). (0 — i) - (0p — pie)’

> (1.22)
k t=1Ye(k)
La probabilité de transition a;; est donnée comme suit :
T .
- i,
. = zi;l £.)) .23)
t=17e (@)
avec  &(4,j) = P(q: = 1, qe41 = J\O, A).
Les probabilités v et & sont données comme suit :
. P(0q .04, qr = i\ 1).P(0¢41 .07 \q: = i, 1) a. (1) B (D)
ye(@ = == — (1.24)
P(O\1) D=1 @t (@) Be (D)
P(q, =1, =j\0,1 a.(i) a;; bi(o ]
(i) = (@ =1, qer1 = )\ ) == t1§ ) ij : ]( t+1)Be+1() . (1.25)
P(O\1) i=1 Zj:l at(l)aij bj(0t+1).3t+1(l)
oua;(i) = P(0y...0,q; =i\ A) et B:(i) = P(0t4q1 ...07 ¢ = 1, ).
o et B s’obtiennent par récurrence par la méthode appelée forward-backward :
N
a1 () = [Z a. (i) aij] bj(0t+1) (1.26)
i=1
N
B (i) = \z a;j bj(0¢41) .8t+1(j)] (1.27)
i=1

Ces parameétres sont recalculés itérativement en utilisant 1’algorithme EM.
En pratique, I’apprentissage des modeles s’effectue comme suit [1][3]:
1. Création de modeles dont les probabilités de transition sont équiprobables. La
moyenne et 1’écart-type de I’ensemble des observations sont calculés et affectés
a chaque état.
2. En utilisant les formules de réestimation ci-dessus, on obtient une premicre
approximation pour les probabilités de transition et pour les parametres des lois

de Gauss.
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Apres un certain nombre d’itérations, les parametres des gaussiennes pour chaque état sont
estimés.
Afin d’obtenir un modele plus précis, il est nécessaire d’augmenter le nombre de

gaussiennes pour chaque état a condition de disposer de suffisamment d’exemples

d’apprentissage [1].

1.5.2.3 Phase de reconnaissance

A). Reconnaissance de mots isolés

Considérant ' mots d’un vocabulaire dont chaque mot W; est modélisé par un modele M;,
la reconnaissance d’un mot inconnu appartenant au vocabulaire revient a chercher le meilleur
modele permettant de générer la meilleure séquence d’états O=( q,,92,...,q7) qui peut générer
la séquence d’observations O=(0,,0,,...,07) correspondant a la prononciation du mot inconnu.

Une solution consiste a évaluer le maximum P(O\M,Q) pour chaque séquence d’états

possibles O, avec :
T

P(O\M,Q) = nol_[aqt_lqt. bg, (o) (1.28)

t=1

Le nombre de séquences d’états possible est trés grand, de ’ordre de T.N'. Ainsi, cette
solution est inapplicable en général. Une autre solution basée sur une variante stochastique de
la programmation dynamique appelée I’algorithme de Viterbi [1] [13], permet de trouver la
séquence optimale d’états avec une complexité de calcul limitée a 7.N°.

Cet algorithme consiste a construire de fagon itérative la meilleure séquence d’états a partir
d’un tableau TXN contenant les valeurs &,(i) définissant la vraisemblance du meilleur chemin
fini a I’état i au temps t. La valeur 0,(i) peut étre calculée par récurrence :

v"Initialisation : 8(i)=m;, probabilité d’étre dans I’état i a I’instant initial
v" Récursion :

8:(i) = arg m].aX(St—l(i) a;) b;(o.) (1.29)

v' Terminaison : P = argmax; 8¢(i), cette valeur détermine la vraisemblance

donnée par la formule (1.29).

B) Reconnaissance de la parole continue

Dans la reconnaissance de la parole continue, on ne connait pas le nombre de mots qui
composent une phrase, ni les frontieres de chaque mot. Cette difficulté peut étre résolue en

effectuant une transition du dernier état d’un mot vers le premier état d’un des mots du
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vocabulaire. Ainsi, une modification de 1’algorithme de reconnaissance des mots isolés est
nécessaire.
L’algorithme de Viterbi devient [1][3]:
v Initialisation : 6% = m¥, k désignant I’un des mots du vocabulaire.
v Récursion:
Etat non initial du mot k : §F(i) = max; (8K, (. af‘j ). bi(op),
Etat initial du mot k:

5, (i) = max (mjax(&é‘_l(i). af),
m?x(ag_l(étatﬁnal(z)) .P(M\M,))) . b;(0,)

v' Terminaison : P = arg max, (6% (7)) .

La terminaison indique seulement le dernier état qui maximise la séquence ; afin de
retrouver la séquence de modeles, deux solutions peuvent étre envisagées. La premicre
consiste a mémoriser dans le tableau des o 1’état qui avait contribué a calculer le maximum.
Ainsi, a la derniére trame, il suffit de revenir en arriére a partir de I’état qui maximise 5}‘(1’)
pour retrouver la séquence optimale d’états et la séquence de mots. La seconde consiste a
mémoriser dans 8% (i) la séquence de mots qui a permis d’arriver a 1’état i du modéle k a
I’instant t.

A la fin de la reconnaissance, on obtient non seulement la séquence de mots prononcés
mais aussi les frontieres de chaque mot [1].

Dans D’annexe B, nous décrivons la mise en ceuvre pratique d’un systeme de
reconnaissance de mots connectés sous la plateforme HTK. Plus particuliérement ce systéme

se base sur les modeles HMM associées aux modeles GMM.

1.6 CONCLUSION

Le signal acoustique de la parole présente une grande variabilité qui complique la tache des
systémes RAP. Cette complexité provient de la combinaison de plusieurs facteurs, comme la
redondance du signal acoustique, la grande variabilité intra et inter-locuteurs, les effets de la
coarticulation en parole continue, ainsi que les conditions d’enregistrement. Pour surmonter
ces problémes, différentes approches sont envisagées pour la reconnaissance de la parole
telles que les méthodes analytiques, globales et les méthodes statistiques. Actuellement la
majorité des systémes RAP sont construits selon la méthode statistique en utilisant les
mode¢les de Markov cachés HMM. Ainsi, dans ce chapitre, nous avons décrit brievement le
principe de fonctionnement des systemes RAP basés sur les modeles HMM ainsi que leur

mise en ceuvre pratique.
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Ces systémes s’articulent autour de deux phases principales (apprentissage et
reconnaissance) dont chacune réalise une analyse acoustique qui transforme tout signal vocal
en une suite de vecteurs constitués des parametres acoustiques afin d’éliminer la redondance
présente dans le signal vocal. Ces vecteurs acoustiques sont utilisés comme des observations
dans la modélisation markovienne des données parole.

Les coefficients MFCC sont les parametres les plus utilisés dans les systemes de RAP. Ces
coefficients sont généralement utilisés avec leurs parametres dynamiques A et AA afin
d’améliorer les performances de ces systemes. Néanmoins ’ajout de parametres exige dans
certaines applications de RAP de réduire le nombre de parametres acoustiques en
sélectionnant les plus pertinents. Ainsi, notre travail de thése a consisté principalement a
intégrer une étape de sélection des parametres acoustiques les plus pertinents en s'appuyant
sur une mesure de pertinence issue de la théorie de I’information. Dans le chapitre suivant,
nous ferons un état de 1’art des méthodes de la réduction de la dimensionnalité ainsi qu'une

description sur la sélection des variables aléatoires les plus pertinentes.
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CHAPITRE Il
REDUCTION DE LA DIMENSIONNALITE

1.1 POSITION DU PROBLEME

L’objectif primaire de la reconnaissance de forme est la classification, supervisée ou non
supervisée. L’évaluation des performances d’un classifieur dépend du nombre d’échantillons
utilisés lors de la conception du classifieur, du nombre de caractéristiques (variables,
parametres, ou features) retenues pour la tache de classification et de la complexité du
classifieur [8]. Augmenter le nombre de caractéristiques nécessite 1’accés a un nombre
d’échantillons d’entrainement de plus en plus important, si I’on veut conserver au moins le
méme niveau de performance [38]. Ce phénoméne nommé la malédiction de la
dimensionnalité (« curse of dimensionnality ») conduit au phénomene de « peaking » [8].
Ainsi, il est observé en pratique que 1’ajout de caractéristiques peut étre la cause d’une
dégradation des performances d’un classifieur si le nombre d'échantillons des données
d’entrainement utilisées pour la conception du classifieur reste inférieur relativement au
nombre des caractéristiques [39] [40].

Face a ce probléme ou le nombre de caractéristiques peut étre important, il est souvent
essentiel d’adopter une stratégie efficace de réduction du nombre de caractéristiques
pertinentes pour cette tache de classification afin :

e d’apporter une réponse au probléme de la malédiction de la dimensionnalité ;

e d’accéder a une modé¢lisation la plus fine et la plus compacte possible des formes
pour la tache de classification ;

e de réduire les colits de calcul et d’encombrement mémoire qui deviennent prohibitifs
avec la dimension.

Dans la reconnaissance de la parole, de nombreuses approches proposées pour améliorer la
robustesse et les performances des systemes de RAP consistent a travailler sur les méthodes
de transformation du signal de parole en une séquence de vecteurs de paramétres acoustiques.
Plusieurs transformations produisent plusieurs types de paramétres qu'il est possible de
combiner comme par exemple :

Parametres MFCC, PLP et auditifs [2].

Paramétres spectraux et discriminants [41].

Parameétres acoustiques et articulatoires [42] [43].

Parameétres LPCC, MFCC, PLP, énergies et durée moyenne [44] [45] [46].
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e Paramétres PLP, MFCC et ondelettes [3].

La combinaison optimale n'est cependant pas connue. Une solution consisterait a prendre
en compte tous les coefficients issus de toutes les transformations puis de réduire de facon
adéquate la dimension de I'espace acoustique créé, en ne retenant qu'un nombre limité de ces
coefficients.

La réduction de la dimension de 1’espace acoustique peut se faire principalement selon les
techniques suivantes:

e Techniques d’extraction des caractéristiques (Feature extraction).
e Techniques de sélection des caractéristiques (Feature selection)

Les techniques d’extraction permettent de créer de nouveaux ensembles de
caractéristiques, en utilisant une transformation ou une combinaison d’un espace de départ.
Les principales techniques sont I’analyse en composantes principales (ACP) obtenues selon
un développement de Karhunen-Loéve [47], ’analyse en composantes indépendantes [48]
(plus appropriee que 1I’ACP pour les distributions non-gaussiennes), l’analyse linéaire
discriminante (ALD) [47]. L’ACP est une transformation non supervisée, c.-a-d. qu’aucune
information sur les classes présentes dans les données n'est utilisée, méme si cette information
est disponible. L'ACP a la propriété de décorréler les coefficients. Il y a ainsi peu a attendre a
priori dune ACP sur des coefficients cepstraux, puisque la transformation cepstrale produit
déja des coefficients faiblement corrélés [23] [49]. Par opposition a I'ACP, ’ALD est
supervisée, car elle utilise les étiquettes des classes afin de trouver la transformée qui sépare
le mieux les classes. Le critére maximisé par I’ALD est le rapport de la variance intraclasse
sur la variance interclasses. Le résultat de la transformation est une représentation de basse
dimension, comme I’ACP, mais avec des classes mieux séparées et compactes. L’ALD est
cependant limitée a des probabilités conditionnelles normales de classes. De surcroit, en
conditions bruitées, la nature du bruit conditionne trés fortement la robustesse des parametres
issus de I’ALD [50].

Pour les raisons évoquées ci-dessus, les techniques d'extraction ne seront pas abordées
dans ce document.

Les techniques de sélection correspondent aux algorithmes permettant de sélectionner un
sous-ensemble de caractéristiques les plus pertinentes ou informantes parmi un ensemble de
départ, pour la réalisation d’une tiche pour laquelle un systéme a été congu et ceci utilisant
divers criteres et différentes méthodes.

Les domaines d’application des techniques de sélection de caractéristiques sont variés tels

que la modélisation, la classification, 1’apprentissage automatique (Machine Learning) et
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I’analyse exploratoire de données (Data Mining) [51]. Dans cette thése nous nous intéressons

plus particulierement a la sélection de caractéristiques pour la classification.

11.2 SELECTION DE CARACTERISTIQUES

11.2.1 ETAT DE L’ART

Plusieurs définitions de la sélection de caractéristiques sont proposées dans la littérature.
Dans [52], I’énoncé de la sélection de caractéristiques proposée est la suivante : étant donné
un ensemble de dimension A, il faut sélectionner le sous-ensemble de dimension M tel que
M < N, conduisant au taux d’erreur le plus faible en classification.

Dans [53], Dash a proposé de regrouper et identifier les techniques de sélection de
caractéristiques en quatre classes distinctes selon la fonction objectif visée :

1. 1déalisée “Idealized” : trouver le sous-ensemble de taille minimale qui est nécessaire et
suffisant pour atteindre 1’objectif fixé [54].

2. classique “Classic” : sélectionner un sous-ensemble de M caractéristiques a partir d’un
ensemble de N caractéristiques M < N, tel que une fonction de critére soit optimisée sur tous
les sous-ensembles de taille M [55].

3. améliorer la précision de prédiction “Improving prediction accuracy” : I’objectif de la
sélection des caractéristiques est de sélectionner un sous-ensemble de ces caractéristiques
pour améliorer la précision de la prédiction ou diminuer la taille de la structure sans
diminution significative de la précision de prédiction du classificateur, construit en utilisant
seulement les variables sélectionnées.

4. approximer la distribution originale de classe “Approximating original class distribution’:
le but de la sélection des caractéristiques est de sélectionner le plus petit sous-ensemble tel
que la distribution des classes résultante, étant donné seulement les valeurs des
caractéristiques sélectionnées, soit aussi proche que possible de la distribution des classes
originale, étant donné I’ensemble complet des caractéristiques.

Ces deux dernieres approches sont reprises par Koller et Sahami dans [56]. L’avantage de
cette dernicre est qu’elle est générale et permet ainsi de regrouper 1’ensemble des algorithmes
de sélection [51].

Selon [53], le processus typique de sélection des caractéristiques se base sur les quatre
¢tapes présentées dans la figure (I1.1) :

1. une procédure de recherche (ou génération) permet d’explorer différentes
combinaisons de caractéristiques.
2. un critéere d’évaluation des caractéristiques permet de comparer les différents sous

ensembles et de choisir le meilleur.
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3. un critére d’arrét permet de stopper la procédure de recherche ou de relancer une
nouvelle procédure de recherche.

4. une procédure de validation vérifie si le sous-ensemble sélectionné est valide (§11.2.5).

La mise en ceuvre d’un algorithme de sélection de caractéristiques se base généralement

sur les trois premieres étapes ci-dessus [57] [51].

Ensemble de caractéristiques Sous-ensemble
de départ genere
Génération Evaluation
A s
Qualité du sous
ensemble
Critére non satisfait .. \UCritere satisfait
Critere o
d’arrét » Validation

Figure.Il.1 : représentation graphique du processus de sélection
de caractéristiques d’aprés Dash

11.2.2 PROCEDURE DE RECHERCHE

Idéalement, la procédure de recherche consiste, a partir d’un ensemble de N
caractéristiques, a générer 2"-1 sous-ensembles de caractéristiques candidats a évaluer. Cette
procédure est exhaustive et devient rapidement prohibitive et trés coliteuse, méme pour une
taille moyenne de I’ensemble de caractéristiques (V). Des méthodes heuristiques ou aléatoires
sont introduites pour réduire I’espace de recherche et la complexité de calcul. Dans [58] les
techniques de génération des sous-ensembles sont regroupées en trois catégories : génération
complete, heuristique et aléatoire. Nous allons les passer en revue dans la suite de cette

section.

1.2.2.1 Génération compléte

Les procédures de génération completes effectuent une recherche compléte pour trouver le
sous-ensemble de variables optimal au sens de la mesure d’évaluation choisie. Une méthode
est dite compléte ou exacte si elle assure de retourner toujours le sous-ensemble optimal. 11 est
important de distinguer une recherche complete d’une recherche exhaustive. En effet, une
recherche exhaustive est toujours compléte puisque qu’elle consiste a parcourir tous les sous-
ensembles possibles. Ainsi, le meilleur sous-ensemble est toujours évalué et donc choisi. En
revanche, la réciproque est fausse : dans certains cas, une recherche compléte n’est pas

exhaustive. Par exemple, si la mesure d’évaluation est monotone, nous n’aurons pas besoin de
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regarder tous les sous-ensembles (donc d’étre exhaustif) pour retourner le sous-ensemble
optimal. La recherche compléte est donc encore coliteuse [53], mais elle évalue toujours

moins de sous-ensembles que la recherche exhaustive [59].

1.2.2.2 Génération heuristique

Egalement appelée séquentielle (greedy), ce type de génération regroupe les algorithmes
itératifs pour lesquels chaque itération permet de sélectionner ou rejeter une ou plusieurs
variables. Ces algorithmes sont simples et rapides. Cependant ils ne permettent de parcourir
généralement qu’un petit sous-espace de l’espace total des possibilités. Trois catégories
d’algorithmes peuvent étre envisagées [51]:

1. Forward : cette approche part d’un ensemble de variables vide auquel, a chaque
itération sont ajoutées une ou plusieurs variables. Elle est ¢galement appelée approche
ascendante.

2. Backward : c’est ’approche inverse ; I’ensemble total des variables est considéré
au départ de la procédure itérative, chaque itération permet d’en supprimer. Une autre
appellation est approche descendante.

3. Stepwise : cette derniere approche est une version hybride des deux précédentes
car elle consiste a ajouter ou retirer successivement des variables a 1’ensemble déja

sélectionné.

11.2.2.3 Génération aléatoire

Au lieu d’effectuer des recherches exhaustives, ces techniques ne parcourent qu’une partie
de I’espace des solutions. Chaque procédure de génération aléatoire nécessite le choix de
différents parametres. Un choix judicieux de ces parameétres est nécessaire pour I’obtention de
bons résultats a 1’aide de ces techniques. Les algorithmes génétiques font partie de cette
catégorie.

En conclusion, la procédure de recherche associée a la sélection de variables tient une
place importante. En effet, il est quasiment impossible d’effectuer une recherche exhaustive
de I’espace des solutions. La technique de recherche choisie conditionnera donc le sous-

espace exploré et I’optimalité de la solution finale [53].
1.2.3  EVALUATION DES CARACTERISTIQUES

A tout moment, dans la procédure de recherche choisie, il est nécessaire de mesurer
quantitativement la qualité d’un sous-ensemble généré. La fonction (ou critére) d’évaluation

doit permettre de mesurer la qualité d’une variable ou d’un sous-ensemble de variables pour
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expliquer la variable que 1’on cherche a comprendre. Il est important de mentionner qu’un
sous-ensemble de caractéristiques est optimal uniquement par rapport au critére d’évaluation.
De ce fait, le choix de ce critére est trés important. Les mesures généralement utilisées sont
les mesures de consistance, les mesures de précision et les mesures basées sur I’information
mutuelle [59]. Mais il existe d’autres possibilités de mesures comme les distances ou mesures

de similarités, de dépendance ou d'erreur de classification.

11.2.3.1 Distances et mesures de similarités

Ces mesures sont ¢galement appelées mesures de séparabilité ou de discrimination. Dans le
cas d’un probléme a deux classes, une variable X est préférée par rapport a Y, si X introduit
une plus grande différence entre les probabilités conditionnelles des deux classes que Y. Si la
différence est zéro, alors X et ¥ sont indistinguables. Un exemple de ce critére est la distance

euclidienne.

11.2.3.2 Mesures d’information

Ces mesures déterminent le gain d’information que peut apporter une variable. Ce gain est
deéfini pour une variable X comme la différence entre 1’incertitude a priori et celle a
posteriori, c’est-a-dire avant et apres sélection de la variable X. La variable sélectionnée
parmi deux variables alternatives, correspond a celle qui apporte le plus d’information.
L’information mutuelle est un critére appartenant a cette catégorie.

L’information mutuelle est une mesure issue de la théorie de I’information. Elle mesure a
la fois DI’information qu’apporte une variable aléatoire sur une autre et la réduction
d’incertitude sur une variable aléatoire grace a la connaissance d’une autre [59]. Elle se note

généralement | et sera détaillée dans le chapitre III.

1.2.3.3 Mesures de dépendance

Les mesures de dépendance (ou mesures de corrélation) permettent de qualifier la capacité
de prédire la valeur d'une variable a partir d’une autre. Ce critére peut étre utilisé en
classification pour mesurer la corrélation entre une caractéristique X et la variable classe C.
Pae exemple, si la corrélation entre X et C est plus importante que la corrélation entre une

caractéristique Y et C alors X sera sélectionnée [53].

1.2.3.4 Mesures de précision

Les mesures de précision sont utilisées lorsque 1’on définit a priori un modéle des données.

Dans ce cas 13, la sélection de variables sert a optimiser le processus en simplifiant les calculs
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par une diminution du nombre de variables a prendre en compte dans le mod¢le. En théorie,
un algorithme d’apprentissage doit étre doté d’une mesure de précision permettant d’évaluer
la qualit¢ du modele construit. Les mesures de précision sont généralement utilisées avec un
algorithme de type recherche séquentielle descendante. A chaque étape, une variable est
enlevée et I’on vérifie que le modele est toujours suffisamment précis. Ce type d’algorithme
s’arréte soit quand il n’y a plus de variables a enlever soit quand la précision est jugée trop
mauvaise. Une mesure de précision classique est le taux d’erreur des données reconstruites
par le modéle [60], c’est-a-dire le nombre d’individus (observations, formes) mal classés [59].
Les algorithmes de sélection de caractéristiques utilisant cette mesure sont appelés Wrapper.

Ainsi, les algorithmes de sélection de caractéristiques sont classés en deux groupes, en
fonction du critére d’évaluation utilisé¢ [61] [62]: Filter Model et Wrapper Model. Cette
séparation est basée sur la dépendance ou non de 1’algorithme de sélection de variables avec
le modele choisit pour les données. Les méthodes filtres sont indépendantes du modele. Elles
retournent un ensemble de variables qui peut étre utilisé pour construire n’importe quel
modele de données. Par opposition, les méthodes Wrapper utilisent le modéle de données que
I’on cherche a construire pour évaluer la qualité d’un sous-ensemble. Elles retournent donc le
sous-ensemble optimal pour un modéle donnée, comme par exemple un réseau de neurones
[63] ou un mod¢le de Markov cach¢ HMM.

Les résultats obtenus par les algorithmes Wrappers sont fiables mais au prix d’un temps de
calcul important [51]. Les algorithmes Filtres n'ont pas les défauts des Wrappers. lls sont
beaucoup plus rapides, ils permettent de mieux comprendre les relations de dépendance entre
variables. Mais, comme ils ne prennent pas en compte les algorithmes de classification, les

sous-ensembles de variables générés donnent un taux de reconnaissance plus faible.
1.2.4 CRITERE D’ARRET

Les techniques de sélection fondées sur des méthodes de recherche heuristique ou aléatoire
ont besoin d’un critére d’arrét pour éviter une recherche exhaustive des sous-ensembles.

Le critere d’arrét peut étre li¢ a la procédure de recherche ou bien a la mesure d’évaluation
[55]. Dans le premier cas, le critére d’arrét est soit la taille prédéfinie du sous-ensemble a
sélectionner, soit un nombre fixe d’itérations de 1’algorithme de sélection de variables. Dans
le deuxiéme cas, un critére d’arrét lié a la mesure d’évaluation est soit une différence de
qualité entre deux ensembles non significative (I’ajout ou la suppression d’une variable
n’améliore pas la qualité¢ du sous-ensemble), soit un seuil pour la fonction d’évaluation a

atteindre [61].
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Dans le cas des méthodes de sélection séquentielle, le critére d’arrét est fortement
conditionné par la mesure de pertinence des variables. La recherche est arrétée lorsqu’aucune

des variables restantes n’est jugée pertinente au sens du critere d’évaluation.
1.2.5 PROCEDURE DE VALIDATION

Dans [53], les auteurs proposent d’ajouter une quatriéme composante a un algorithme de
sélection de caractéristiques : une procédure de validation. Cette procédure est fonction de la
nature des données utilisées, synthétiques ou réelles.

Généralement, une base de données synthétique est construite dans le but de tester un
concept ou une application particuliere. De ce fait les variables pertinentes sont connues et
identifiées. La validation d’un algorithme sera alors directe puisqu’il suffit de vérifier si le
sous-ensemble retenu correspond bien aux variables pertinentes.

Dans le cas de données réelles, les variables pertinentes ne sont généralement pas connues.
La procédure consiste alors a évaluer la précision de la classification obtenue avec le sous-
ensemble de variables sélectionnées par I’intermédiaire d’un classifieur (classifieur de Bayes).
Cette derniere peut alors étre comparée a d’autres approches ou a celle obtenue par des

techniques classiques.

11.3 LES BASES DE LA THEORIE DE L’INFORMATION

Nous présentons dans cette section quelques notions de base de théorie de I’information
nécessaires pour comprendre le principe de fonctionnement des méthodes de sélection des
parametres pertinents fondées sur 1’information mutuelle. Les théorémes ou les lemmes sont

extraits de [64] et ne seront pas démontrés.
11.3.1 L’ENTROPIE DE SHANNON

En (1948) Shannon avait proposé initialement le concept d’entropie qui est une mesure de
I’incertitude d’une variable aléatoire [65].

Soit X une variable aléatoire discrete définie sur un alphabet Lx et décrite par la mesure de
probabilité p(x)=Pr{X=x}, x € Lx. On dénote p(x) plutdt que px(x) pour la commodité. Donc
p(x) et p(y) se réferent a deux variables différentes et elles représentent deux mesures de
probabilité différentes px(x) et py(y), respectivement.

Définition II.1 : I’entropie H(X) d’une variable aléatoire discrete X est définie par:

HOO == ) p()log(p() (L

XELX
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On peut également écrire la quantité ci-dessus sous la forme H(p). Le log est a la base 2
(base par défaut) et 1'entropie est exprimée en bit. On utilise la convention 0 log 0 = 0. Donc,
ajouter des termes de probabilité égale a 0 ne change pas l'entropie. Si la base du logarithme
est b, on note l'entropie par Hy(X). Si le logarithme népérien est utilisé, alors l'entropie est
exprimée en Nat. Notons que 1'entropie dépend seulement de la fonction de probabilité p(x) de
la variable aléatoire X.

L’entropie de Shannon H(X) s'interpréte aussi comme |’espérance mathématique de

log ($) :

1
H(X)=E (lo (—)) I. 2
Théoréme I1.1 (Entropie): L ’entropie de Shannon est bornée :
H(X) < log (|£x]) (IL. 3)

avec une égalité si et seulement la variable aléatoire py suit une distribution uniforme sur
Lx.

| Lx| désigne le nombre d’éléments de 1’alphabet Lx.

La définition de I’entropie d’une seule variable aléatoire s’étend naturellement a une paire
de variables aléatoires puisqu’un couple de variables aléatoires (X,Y) peut étre considéré
comme une variable aléatoire évaluée par un vecteur simple [64].

Définition I1.2 (entropie conjointe): 1’entropie conjointe H(X,Y) d’un couple de variables
aléatoires discretes (X, Y) ayant une distribution de probabilité p(x,y) est définie par :
HOGY) == ) ) p(ny)log(p(x, ) (11.4)
x€Lx yELy

Ce qui donne sous la forme d’une espérance :

H(X,Y) = —Epy(log(p(X, V))) (I.5)
Définition I1.3 (entropie conditionnelle): On définit également 1’entropie conditionnelle

H(X\Y) d’une variable aléatoire X étant donnée une autre variable aléatoire ¥ comme :

HOAY) == > pO) HXY =) (11.6)
Y€ELy
H(X\Y) = —Ep(xy) (log(p(X\Y))) (11.7)

Remarque : H(X\Y) #= H(Y\X)

Théoréme I1.2 : (la regle de chainage pour [’entropie): soient X, X5, ....X; n variables

aléatoires discretes décrites par une fonction de probabilité conjointe p(x,x2,...,x,). Alors -

H(Xy, o, X,) = ZH(Xi\Xi_l, X)) (IL.8)
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Une application directe de cette régle de chalnage est le théoréme suivant :
Théoréme 11.3 (Majoration de [’entropie) : soient X;, X5, ..., X, n variables aléatoires discrétes,

alors :

n
H(Xy, oo Xy) < Z H(X) (IL.9)
i=1
Avec égalité si et seulement si les variables X; sont indépendantes.

1.3.1.1 Propriétés de I’entropie:

1. L’entropie de Shannon est toujours positive :
HX)= 0 (I1.10)
2. L’entropie conditionnelle est majorée :

H(X\Y) < HXX) (IL.11)

Avec égalité si et seulement si X et Y sont indépendantes.
3. L’entropie conditionnelle se généralise et en considérant trois variables al€atoires

X YetZ ona:

H(X,Y\Z) =HX\Z)+ H(Y\X,Z) (I1.12)
4. Hy(X) = logp(a) Hy(X) (I.13)

Cette propriété permet de changer la valeur de I’entropie d’une base en une autre.
I1.3.2 L’ENTROPIE RELATIVE

L’entropie d’une variable aléatoire est une mesure de ’incertitude que I’on a sur cette
variable aléatoire. Elle permet aussi de mesurer la quantit¢ d’information nécessaire pour
décrire la variable aléatoire.

L’entropie relative est un concept directement liée a cette notion d’information. En effet,
elle mesure la distance entre deux distributions de probabilité. En statistiques, 1’entropie
relative D(p || q) permet de mesurer l'inefficacité causée par 1’hypothése que la distribution
de la variable aléatoire X est gy alors que la vraie distribution est py.

Définition I1.4 (Entropie relative): L’entropie relative ou divergence de Kullback-Leibler

entre deux distributions de probabilités pyx et gx est définie par :

DI =) p()log (%) (11.14)
XELX
X
= E, llog <%>l (I1.15)

Avec la convention 0 logg =0et0 log% = 00

Théoréme 11.4 (Inégalité de [’information): I’entropie relative est toujours positive :
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D(plig)=0 (11. 16)
Et elle est nulle si et seulement si p=g¢ Vx € Lx
Théoréme IL.5 : (Régle de chainage pour [’entropie relative)
D(p(x,y) 1 q(x,y)) = D(p(x) I q(x)) + D(p(y\x) Il g(¥\x)) (IL.17)
Définition IL.5 (entropie relative conditionnelle): L’entropie relative conditionnelle est la
moyenne des entropies relatives entre les distributions de probabilités conditionnelles

pondérée par la distribution de probabilité p(y) :

B p(x\y)
D(p(x\y)||q(x\y))— ;;;p(y);§;fnx\y)1og<q(x\y)) (11.18)
X\Y
Corollaire I1.1: L’entropie relative conditionnelle est toujours positive :
D(p(x\y) I g(x\y)) = 0 (11. 20)

Et elle est nulle si et seulement si :

p(x\y) = q(x\y) VxE€ Lxet Vy€ Lyavec p(x) >0
11.3.3 L’INFORMATION MUTUELLE

L’information mutuelle est une mesure de la quantit¢ d’information qu’apporte une
variable aléatoire sur une autre. Elle représente la réduction de l'incertitude d'une variable
aléatoire due a la connaissance d’une autre. Généralement elle est utilisée comme une mesure
de dépendance statistique entre deux variables aléatoires.

Définition I1.6 (Information mutuelle) : Soient deux variables aléatoires discretes X et Y ayant
une fonction de probabilité conjointe p(x,y), et des fonctions de probabilité marginales p(x) et
p(»). L’information mutuelle entre X et Y, I(X; Y') est ’entropie relative entre la distribution

conjointe p(x,y ) et le produit des distributions marginales p(x) p(»):

1Y) = ;Xy;yp(x ) log <p€9x() py()y)> (IL.21)
= D(p(x,) I p().p(») (11.22)
p(X,Y)
= Ep(xy) llog <—p(X) p(ﬂ)l (I1.23)
Théoréme I1.6 : (Information mutuelle et entropie)

I(X;Y)=H(X) —HX\Y) (I1.24)
I(X;Y)=H(Y) - H(Y\X) (I1.25)
I(X;Y)=HX)+HY)—-H(X,Y) (I1.26)

I(X;Y)=1(Y;X) (11.27)
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10GX) = HX) (11. 28)

L’équation (I1.28) nous indique que I’information mutuelle d’une variable aléatoire avec

elle méme est égale a 1’entropie de cette variable. C’est pour cette raison que 1’entropie est
parfois désignée comme la “self-information” d’une variable aléatoire.

Les relations entre H(X), H(Y), HX,Y), HX\Y), H(Y\X) et I(X;Y) peuvent étre illustrées par

le diagramme de Venn représenté dans la figure (I1.2) :

H(XY)

¢\

H(Y) .

Figure.Il.2 : relations entre I’entropie et I’information mutuelle

On note que I’information mutuelle correspond a I’intersection de 1’information de X avec
celle de Y.
Définition 2.7 (Information mutuelle conditionnelle) : L’information mutuelle conditionnelle

de deux variables X, Y compte tenu de la variable Z est donnée par :

I(X;Y\Z) =HX\Z) —HX\Y,Z) (I1.29)
_ p(X,Y\Z)
= Epxy,2) Ilog (p(X\Z).p(Y\Z))I (I1.30)

L’ information mutuelle satisfait la régle de chainage.

Théoreme I1.7 : (Regle de chainage pour [’information mutuelle)
Soient X, X,...,.X, n variables aléatoires discrétes décrites par une fonction de

probabilité conjointe p(x;,x2, ...,xy), alors :
n
I(Xy, o, X, V) = ZI(XL-;Y\Xi_l, X)) (I 31)
i=1

Propriétés de I’information mutuelle :

1. L’information mutuelle entre deux variables aléatoires X et Y est positive:
I(X;Y) =0 (11. 32)
Elle est nulle si et seulement si X et Y sont indépendantes.
2. Considérons trois variables aléatoires, .X, Y et Z, alors :

I(X;Y\Z) = 0 (11.33)
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avec 1’égalité si et seulement si X et ¥ sont indépendantes conditionnellement a Z.
I.3.4 L’INFORMATION MUTUELLE MULTIVARIEE (IMV)

L’information mutuelle est un bon indicateur de dépendance entres deux variables [64].
Cependant, plusieurs problémes dans la théorie de l'information exigent la connaissance de
l'interaction entre plus de deux variables. En particulier, les méthodes employées en analyse
multivariée nécessitent d’évaluer de telles interactions. L’évaluation de I’information
mutuelle entre deux variables est a ce jour bien établie. En revanche, cette évaluation dans le
cas multivarié 1’est beaucoup moins car délicate et bien plus lourde car on a besoin d’estimer
des densités de grande dimension.

Les premiers travaux sur l'analyse d’information théorique de l'interaction entre plus de
deux variables ou en d'autres termes, l'Information Mutuelle Multivariée (IMV), ont été
présentés par McGill [66]. La définition de 'IMV ou K-information [67] a été étendue au cas
général (au-dessus de trois variables) par Fano [68] et reformulée en une structure en treillis
par Han [69].

Dans cette section, nous introduisons une nouvelle notation qui aide a généraliser
I’information mutuelle & un ensemble de variables. L’information mutuelle est indicée par le
nombre de variables aléatoires qu’elle prend en parameétres. Par exemple, I’information
mutuelle classique / entre deux variables aléatoires s’écrira [>. La généralisation pour K > 2
variables aléatoires est notée /.

Définition 2.8 (Information mutuelle entre trois variables aléatoires). L’information mutuelle
entre trois variables aléatoires X, Y et Z est définie par :
L(X;Y;Z) = L(X;Y) — L,(X;Y\Z) (I11.34)
=HX)+HY)+H(Z)-HX,Y)—HX,Z)—H(Y,Z)+ HX,Y,Z) (I1.35)

L’IMV de trois variables peut étre représentée par le diagramme de Venn (figure I1.3).
Définition 2.9 (Information mutuelle multivariée)

Soient K > 2 et X}, X5, ..., X,, K variables_1’information mutuelle multivariée IMV d’ordre K

entre ces variables est définie par [69]:

K
(i X i Xi) = D (DR Y H(S) (IL.36)
k=1 Sg{Xl,Xz,...,XK}
[S|=k
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H(Y) H(X)

™ H(Z)

Figure.IL.3 : Information mutuelle multivariée de trois variables

De méme, ’'IMV conditionnelle est définie par :

Définition 2.10 (/nformation mutuelle multivariée conditionnelle)
K

(s X o Xg/V) = D (-DFT Y HES/Y) (11.37)
k=1 Sc{Xy, Xz, XK}
|S|=k

Han [69] a montré que l'information mutuelle multivariée n'est pas toujours positive. Une
IMV positive entre deux variables explicatives et une variable a expliquer, signifie que ces
variables sont redondantes alors qu’une IMV négative indique que ces variables sont
synergiques.

Propriétés de I’information mutuelle multivariée:

1. La récursivité :

Fano [68] définit 'IMV a K variables comme une extension de I’information mutuelle de
deux variables. Il aboutit a la propriété de récursivité suivante :
Ig (X35 X255 Xi) = I (Xq5 Xo5 w5 Xiq) — Ig—1 (K15 Xo5 o5 X1 \Xk) (I11.38)
Cette dernicre expression s’écrit, pour deux et trois variables :
L (X1;X2) = [,(X1) — [L(X1\X2)
= H(X;) — H(X;\ X2)
I3(Xy; X3, X3) = I, (X5 X2) — I (X1 X2 \X3)

ou I, est I’entropie H (la "self-information").
2. Laregle de chainage :

Une propriété importante de 1’ information mutuelle multivariée est la régle de
chainage, définie par [67] :

40



K
IK+1(Y1; Yz, ey YK’ XllXZI IXK) = z 1K+1(Y17 Yz, ey YKJ Xi\Xi—ll ’Xl) (II 39)

=1

1.4 METHODES DE SELECTION FONDEES SUR L’INFORMATION MUTUELLE

Dans la mise en place d’une stratégie de sélection des caractéristiques, il est nécessaire
d’accéder a une mesure d’évaluation ou de pertinence des caractéristiques qui permet de
chiffrer leur importance dans la tache de classification. Dans le cas d’une modélisation non-
linéaire, I’information mutuelle (IM) est souvent utilisée comme critére de pertinence de
variables. En effet, I'IM I(C,Y) entre une variable (caractéristique) Y et la variable index de
classes C représente la réduction de l'incertitude de C apportée par la connaissance de Y. Elle
peut facilement étre étendue a des groupes de variables, ce qui est essentiel dans des
procédures de sélection de type greedy (procédures itératives forward, forward-backward,
etc.).

Dans cette section, nous présentons les algorithmes les plus connus de la sélection des
caractéristiques [60] fondés sur I'IM. Le but est de sélectionner, d'un ensemble F de n
caractéristiques {Y1,Y>,..., Yo}, un sous ensemble § de k caractéristiques {Yp,Yp,,...,Yp, }, tel
que S retient tout ou la plupart de I’information dans F pour une tache de classification [70].

Puisque le nombre des sous-ensembles possibles est trés grand (combinaison Cy) pour
permettre le traitement de chaque candidat, ceci conduit aux algorithmes itératifs « greedy »
qui sélectionnent les caractéristiques une par une selon une mesure.

Utilisant I'inégalité de Fano [68], la probabilité minimale Pp d'une estimation incorrecte de

l'index de classe C par le sous ensemble de caractéristiques S est bornée inférieurement par :
H(C|$) -1 HC)—1(C;S)—1

P> = 1. 40
£= log(N) log(N) (1. 40)
Selon I’inégalité de Hellman-Raviv [71], elle est bornée supérieurement par:
1 H(C) - L,(C;S
Py < 5 H(CIS) = © 2 2(G:S) (1. 41)

ou § est le vecteur aléatoire dont les composantes sont les éléments de S et N est le
nombre de classes.

Puisque l'entropie de I’index de classe H(C) et le nombre de classes N sont fixés, la limite
inférieure de Pp est minimisée quand l’information mutuelle /(C;S) entre I’index C et
I’ensemble des caractéristiques de S, devient maximale. La recherche d’une bonne méthode
de sélection des caractéristiques correspond donc a chercher celle qui maximise /(C,.S) soit :

Sopt = arg max ,(C;S)
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Dans [72], Battiti formalise ce concept de sélection des k caractéristiques les plus
pertinentes de l'ensemble F des n caractéristiques, en probléme FRn-k et adopte le mode
opératoire de sélection greedy pour résoudre ce probléme.

La procédure adoptée par Battiti commence par considérer un sous-ensemble de
caractéristiques vide. A chaque itération, on ajoute la meilleure caractéristique restante au
sous-ensemble des caractéristiques déja sélectionnées, jusqu’a ce que la taille du sous-
ensemble atteigne k.

L’algorithme idéal greedy de sélection utilisant I'IM est réalisé comme suit :

1. (initialisation), ensemble F' « I’ensemble des n caractéristiques, S < le sous
ensemble vide.
2. (Calcul de I'IM), % Y; € F, calculer I(C.Y)).
3. (s¢lection de la premicre caractéristique Yp, ), trouver la caractéristique qui
maximise /(C,Y;),
affecter F' < F-{Yp }, S « {Yp }.
4. (sélection greedy), répéter jusqu’au nombre désiré des caractéristiques :
a. (calculer les IM conjointes entre la variable index C et les
caractéristiques) : W Y; € F, calculer /(C,S,Y; ).
b. (sélection de la caractéristique suivante Ypi) choisir la caractéristique Y;
€ F, qui maximise I(C;S,Y;) a I’étape j et effectuer : F' « F—{ij}, S« SU {ij}.
5. Faire sortir le sous-ensemble des caractéristiques sé€lectionnées S.

Le calcul de I’IM a partir des données nécessite 1'estimation de la densité de probabilité,
qui ne peut pas étre précise pour des grandes dimensions. De ce fait, la majorité des
algorithmes utilise des mesures basées au maximum sur trois variables (deux caractéristiques
plus l'index des classes).

Nous présentons les méthodes les plus connues de la sélection des caractéristiques fondées
sur des critéres d'information mutuelle pour lesquels I’ordre est limité au maximum a 3 [70]
[73] [74].

Le critére le plus simple de sélection d'une caractéristique a l'étape j+1 est [75] [60] :
= Y, I1.42
Yoy, = arg max 1(C;Y;) (11.42)
ous;=S8.;U {ij} est le sous ensemble des caractéristiques sélectionnées a I’étape ;.

Cependant, cette méthode ordonne la pertinence de chaque caractéristique
individuellement, sans se soucier des choix antérieurs, car on ne tient pas compte de toutes les

caractéristiques déja sélectionnées. Cette procédure peut conduire a sélectionner des
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caractéristiques redondantes (qui partagent la méme information avec I’index de classe C).
Cette redondance doit cependant étre éliminée. Ainsi les algorithmes proposés justifient leur
utilisation par différents arguments, tous avec 1’idée d’ «augmenter la pertinence et diminuer
la redondance ».

Battiti (1994) [72] propose le critere MIFS (Mutual Information-Based Feature Selection) :

J
Yp,, =arg Ylfg}g_}fgj 1(C;Y) - B Z 1(Yi; Yp,) (11.43)
k=1

Cette formule inclut le terme I(C;Y;) qui assure la pertinence du paramétre, mais introduit
une approximation de la redondance sous forme de pénalité [ (Yi ; ij).  est un parameétre
configurable, qui doit étre fixé expérimentalement [73].

Peng et al. (2005) [76] proposent le critetre MRMR (Maximum-Relevance Minimum-
Redundancy) :

j
1
Yp,,, =arg max |[(C;Y}) —J—_Z 1(Yi; Yp,) (11. 44)

YiEF—Sj
k=1

I1 est clair que le critere MRMR est équivalent au critere MIFS avec 8 = } .

Yang and Moody (1999) [77] proposent 1’utilisation de 1’information mutuelle conjointe JMI

(Joint Mutual Information).

j
Yp,,, =ag max ZI(C; Y, Yp,) (1. 45)
k=1

YiEF—Sj

j
=arg max Z[I(C; Yp,) + 1(C;Yi\Yp,)]
=1

YiEF—Sj
Le terme £=1 I (C ; ka) dans ce qui précede est constant en tenant compte de I’argument
Y;. Ainsi ce terme peut étre ignoré. Donc, le critére peut étre réduit a :

J
YPj+1 =arg max Z I(C;Y;\Yp,)
k=1

YiEF—Sj

YiEF—Sj

[
=arg max Z[I(Ci ) —1(CY; YPk)]
k=1

j
=arg max |j. I(C;Y)) —ZI(C;YL-;YPR)

YiEF—Sj
k=1

En divisant les termes de la derniere formule par j, le critére peut étre réduit a :
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J
1
YPj+1 =arg Yi’gg_xsj I(C; YL) - ]_z I(Yi; ka; C)
k=1

j
1

= arg max | 1(G;Y) - —_z[z(yi; V) = 1Y Y5, \O)] (I1. 46)
(€F=5j ]

k=1
La stratégie JMI, d’une autre maniere, ajoute un terme de pénalité qui prend en compte la
redondance moyenne %Z{;zll (Y;; Yp,; C) évaluée entre un paramétre candidat Y; et chaque
paramétre déja sélectionné Yp, .
On peut voir la relation entre MRMR et JMI. Le critere JMI équivaut au critetre MRMR en
ajoutant le terme — %Z{;zl I(Y; Yp, \C) .

Kwak et Choi (2002) [78] proposent une amélioration a MIFS, appelé MIFS-U, appropriée

aux problémes ou l'information est distribuée uniformément dans l'espace, selon :

j

1(C;,

Vo, = arg max |1(C;Y)) ,BZ%I(YL-; Yp,) (11.47)
k=1 P

iEF—Sj

En pratique, les auteurs trouvent § = 1 optimal.

Vidal-Naquet et Ullman (2003) [79] proposent un critére utilis€ en vision par ordinateur,

appelé IF (Informative Fragments) décrit comme suit :

Yp,,, =arg max lmin [1(C; Y., Yp,) — I(C; ka)]l (11.48)

YiEF—Sj kaESj
Fleuret (2004) [80] propose le critere CMI (Conditional Mutual Information), le plus connu,

basé sur la maximisation de 1’information mutuelle conditionnelle :

Yp,, =arg max [min [1(C; Yi\ypk)]l (11.49)

Y,€EF-S; kaESj
En décomposant I(C; Yl-\ka) =I1(C;Y;) — I(C; Yi; ka)
=1(C;Y) = [1(Y5Yp,) — 1(¥i Yp, \C)]
La formule (IL.49) devient :
Yp,, = arg Yirg}g_ygj II(C; Y, — Yr;:(%égj[l(Yi; Yp,) — 1(Y: ka\c)]l (11.50)
En utilisant la régle de chainage :
1(C; Y, Yp,) =1(C; Yp, ) +1(C; Yi\Yp,)
La formule (I1.50) devient :

Yp.,, =arg max l min [1(C;Yp,) +1(C; Y\Yp,) — I(C; ka)]l

Y€F-S; kaESj
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Yooy = 79 mmax | min [1(C;Yi\Y, )]

Donc la formule (I1.48) est équivalente a la formule (I1.49). Ainsi on peut dire que le
critere IF est équivalent au critere CMI.
Lin et Tang (2006) [81] proposent un autre critére également utilisé en vision par ordinateur,

appelé CIFE (Conditional Infomax Feature Extraction) et décrit comme suit:

]
Yp,, = arg yfélzfl-xsj 1(C;Y;) — Z[I(Yl-; Yp,) — I(Ys; Yp \O)] (11.51)
k=1

Ce critere est déja étudi¢ en 2005 par Kojadinovic [82] pour la sélection des variables pour
une tache de régression. Kojadinovic a pu démontrer que le calcul de I’information mutuelle
I(X,Y,,....Y,) entre un ensemble de n variables explicatives et une variable a expliquer X peut
étre décomposé en termes de signe opposé successivement dont chaque {M terme est une
somme de différentes informations mutuelles multivariées (IMV) de i-1 variables et la
variable X. Une démonstration est faite par Brown [73] dans le cas de sélection des
parametres pour une tache de classification. Les démonstrations de Kojadinovic et Brown
sont basées sur la théorie des fonctions de Mobius [83]. Dans la section suivante, nous
présentons notre démonstration du calcul de I’information mutuelle /(C;Y,...,Y,) entre un
ensemble de caractéristiques déja sélectionnées et la variable index de classe en se basant sur
les propriétés de I’information mutuelle multivariée [9]. Pour cela, nous rappelons un
théoréeme de décomposition de 1'IM entre un ensemble de variables et une autre variable.

Théoréme [73]:
Etant donné un ensemble de paramétres d’entrée S={Xj,..., Xy} et une variable a expliquer

Y, leur information mutuelle de Shannon peut étre formulée comme suit :

I(Xy, ..., Xp; Y) = Z ITUYY, T =1 (I1.52)

TcS

En d'autres termes, I’information mutuelle de Shannon entre I’ensemble {X},...,. Xy} et la
variable Y se décompose en une somme de termes d’Informations Mutuelle Multivariée IMV.
Yres devrait étre lu, " sommer sur tous les sous-ensembles possibles 7' tirés de S ". Le terme
I({TUY}) désigne I’information mutuelle multivariée entre tous les paramétres de T ainsi que
Y.

Exemple : comme exemple illustratif pour le cas de 4 variables, I’information mutuelle
entre la variable Y et I’ensemble de 3 variables S={X;, X5, X;} peut étre écrite comme suit:

1(X1,X2,X3;Y) = Zrcsl({TUY})
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=1X;;Y) +1(X3Y) +1(X5;Y) — (X5 X2, Y) — 3(Xq; X355 7)) ..
—I3(X3; X35 Y) + 14(X1, X2, X33 Y) (IL53)
Le critere (II.51) peut étre déduit en tronquant les termes d’ordre supérieur de (I11.52) sous
I’hypothese que les IMV de plus de 3 variables sont négligeables. Ainsi, Kojadinovic a appelé
ce critere K-additive, alors que Brown a lui donné le nom FOU (first-order utility).
Au final, le but de tous ces algorithmes est de maximiser 1I’IM entre le sous-ensemble S des

caractéristiques et la variable index de classes, ce qui peut étre étendu comme suit :

1(C;S) =1(C; Yp,, Yo, o) Yo, ) (11.54)
k
= > (G Yo \Yp sV, ) (11.55)
j=1
k
- Z [1(C:¥p) = 1(Ci Yo Yoo Yo, )] (I1. 56)
j=1

Puisque le ijest le Y; particulier qui maximise le jiéme terme de cette somme, tous les

criteres mentionnés précédemment peuvent étre interprétés comme une approximation de
I’optimisation générale. Tous maximisent la différence entre I(C;Y;) et une approximation de

la redondance I(C;Y;; Yp, ..., Yp]._l) entre Yi, Sj.;, et I’'index de classe C.

.41 METHODE PROPOSEE (TMI)

Notre méthode de sélection differe des autres méthodes par le développement théorique de la

redondance entre Y;, S;., et I’index de classe C (deuxieme terme de (I1.56)), exprimée par:
Ri=1(CYs,Yp, ) (1.57)
A1’ étape j, on a:
Y, = argmaxy,er_s, , [12 (C:¥, Yo, ij_l)] (IL58)
ot I, (C; Y;, Yo, ...,ij_l) = L(C;Y;,S;_1)
= L,(C;Si—1) + L(C; Y,\S;-1) (11.59)
Donc, Yp, = argmaxyer_s, , [12 (c,- Yi\Yp,, ...,ij_l)] (IL.60)
= argmaxyer-s, , [L(C;Y) =I5 (C: Vi Yo, Yo )| (AL6D)

= arg maxyer-s;_, [12 ;) — Rj]
En appliquant la propriété de chainage (I1.39), la redondance R; s’€crit :

Ri=Y) L I(C; Y Yp \Yp,, o, Yp )

En appliquant la propriété de récursivité (I1.38), on a :
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-1
Ri=Yneal13(C3 Yis Ye,,) = 1a(C3 Y Y Yoy o Y, )]
En continuant le développement par application des propriétés de chainage et de récursivité,

on aboutit a la formule suivante :

j-1
R = z L(CY;Yp )+ ..

m=1

j-1 Jg-1—1 Jro1—1

+(—1)r*t z Z z Iris (C; YiiYp, s ...;ijq; ) ijr)

ji=r Jjqg=r—q+1 Jr=1
ot (21 Ly (G5 Yoy s i Ve, ) (1L62)
avecj =2 etr=12,..,j—1
Ainsi, la redondance a 1’étape j peut étre décomposée en une somme de j-1 termes de signe

ieme

opposé successivement dont chaque p~  terme est une somme de différentes informations

mutuelles multivariées (IMV) des (p-2) variables déja sélectionnées, ainsi que la variable Y;
et la variable index de classe C.
De I’équation (I1.59), on peut calculer I’'information mutuelle I, (C Y Yp,, ...,ij_l) a
’étape j par:
I (€Y, Yo, ...,ij_l) = 1,(C;Sj-1) + L(C; Y\S;—1)
= L,(C;Sj—1) + I,(C;Y)) — R; (11.63)
Le calcul de R; a partir des données nécessite 1'estimation des densités de probabilité, qui
ne peuvent pas €tre précises pour des grandes dimensions. Une approximeée }?j de R; est

obtenue par la troncature des termes d’ordre supérieur de I’Eq (11.62) sous 1’hypothese que les

IMYV de plus de L variables sont négligeables.
By = Thty 1 (C i ¥ ) 4+

(-t Zfl_:lr Zj‘};:qﬂ Zj::;lfl Ly (C: Vi Yo, 5 oi Y 5o ijr) (11.64)
Avecj=>2etr=12,.,L-2<j-1
Des équations (I1.57) , (I1.61) et (I1.64) on peut énoncer un nouveau critére de sélection basé
sur la troncature des IMV d’ordre supérieur :

Alétapej: Yp, = arg maxyiep_sj_l[lz(C; Y) — R} (IL65)
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Notre algorithme peut se formaliser comme suit:

1. (initialisation), ensemble F<1’ensemble des n caractéristiques, S « le sous ensemble
vide.

(Calcul de ’'IM), ¥ Y; € F, calculer I,(C,Y)).
2. (sélection de la premiére caracteristique Yp ), trouver la caractéristique qui maximise
(C;Y),
affecter F « F-{Yp }, § « {Yp }, IMP < Max(I(C;Y}))
3. (selection a I’étape j):
a. V Y, € F, calculer IMT = I,(C;Y;) — R;  (IMT est I’approximée de /(C;Y;\S).
b. (sélection de la caractéristique Yp) choisir la caractéristique Y; € F, qui maximise IMT
et effectuer : F' « F-{YPJ, 4 S« SU {ij }, IMP « IMP + Max(IMT).
IMP est I’approximée de /(C; Yp]. ,9),
4. Répéter I’étape 3 jusqu'a IMP = a H(C) ou jusqu’a atteindre un nombre de parameétres
désiré.
5. Faire sortir le sous-ensemble des caractéristiques sélectionnées S.

Le critere d'arrét utilisé dans cet algorithme est soit un nombre désiré de caractéristiques,
soit un pourcentage atteint d'entropie par 1'IMP.
Remarques :

- IMT est I’approximée de I’information mutuelle conditionnelle entre la variable index de

classe C et la caractéristique Y; connaissant I’ensemble des caractéristique sélectionnées

({Yp,, Yp,....Yp,_, }) a I'iteration j-1.

- IMP est I’approximée de l’information mutuelle conjointe entre la variable index de
classe C et I’ensemble des caractéristiques selectionnées ({Yp,, YPZ,...,YP].}) a I’itération j.

- Le critére d'arrét ainsi que le choix de la valeur de a seront détaillés dans le chapitre IV.

11.5 CONCLUSION

Dans la reconnaissance de la parole, plusieurs approches proposées pour améliorer la
robustesse et les performances des systéemes de Reconnaissance Automatique de la Parole,
consistent a enrichir les vecteurs acoustiques en plus des coefficients initiaux (statiques) par
leurs coefficients différentiels (dynamiques). Cependant 1’augmentation de la dimension de
I’espace acoustique a pour effet d’augmenter les colits de calcul et d’encombrement mémoire
et de dégrader probablement les performances des systémes RAP (phénomeéne de la
malédiction de la dimensionnalité). Il est donc nécessaire, si l'on veut concevoir un systéme
acceptable en termes de colt de calcul et d'encombrement mémoire, de limiter le nombre de
parameétres constituant les vecteurs acoustiques. Cette réduction peut se faire principalement

par les techniques d’extraction (ACP, ALD) ou par les techniques de sélection. Les premiéres
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permettent de créer de nouveaux ensembles de caractéristiques, en utilisant une
transformation ou une combinaison d’un espace de départ, alors que les techniques de
sélection permettent de sélectionner un sous-ensemble de caractéristiques les plus pertinentes
parmi un ensemble de départ.

Dans notre travail de thése on s’est intéress¢ a la technique de sélection basée sur la théorie
de I’information et plus particuliérement celle basée sur le critere de I’information mutuelle.
Une nouvelle méthode de sélection fondée sur la théorie de I’information mutuelle est
proposée. Cependant, I’estimation de 1’information mutuelle a partir des données reste un

probléme délicat. Ce probleme et l'application de I'IM estimée dans la sélection des

parametres pertinents font I’objet du chapitre III.
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CHAPITRE il

ESTIMATION DE L’ENTROPIE ET DE L'INFORMATION
MUTUELLE

111.1 INTRODUCTION

L’information mutuelle introduite par Shannon [65] est une mesure quantifiant la
dépendance statistique entre deux variables malgré la possibilité d’existence d’une relation
non linéaire entre ces variables. Elle est largement utilisée, soit comme une mesure de
similarité entre des variables aléatoires (parametres), soit comme une mesure de pertinence
pour la sélection des variables dans un contexte de régression [84] ou de classification [85]
[86] [87]. Elle est appliquée dans plusieurs domaines scientifiques tels que : le traitement du
langage [88], le traitement du signal parole [74] [89] [90], le traitement d’images [91] [92], et
le biomédical [93].

Cependant, le calcul de I’information mutuelle a partir des données exige I'estimation des
Fonctions de Densités de Probabilités (fdp) conjointes et marginales [64] qui ne sont pas
connues en pratique et qui sont estimées a partir d’un nombre d’échantillons fini. L’estimation
s’effectue par des méthodes non paramétriques telles que la méthode d’histogramme [94] [95]
[96], la méthode a noyau (Kernel Density Estimation KDE) [97] [98] [99], ou les méthodes
paramétriques dont le modele de mélange gaussien (Gaussian mixture model GMM) [100].

Dans notre travail, on retient I’estimateur de 1’information mutuelle fondé sur la méthode
d’histogramme pour ses avantages indéniables en termes de simplicité et de complexité de
calcul [101] [102] [103]. Cependant, les statistiques de cet estimateur souffrent de la variance
et du bais [94] [104] dont les causes sont dépendantes du nombre de données, du choix du
nombre de bins (cellules) de I’histogramme et du lissage de la fdp. Les deux derniéres causes
ont une importance dans le cas des variables continues. Le calcul du biais et la variance est
bien détaillé dans [94].

Le nombre de bins k d’un histogramme est un paramétre important qui doit étre choisi
soigneusement. La partition de I’histogramme en bins peut étre adaptative ou uniforme
(largeur de bins constante) [95] [96]. La partition adaptative de I’espace d’observations pour
I’estimation de I’IM est prometteuse mais elle souffre d'un colt de calcul important [95].

Dans le cas de la partition uniforme, il existe différents critéres heuristiques pour le choix du
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nombre de bins qui prennent en considération le nombre d'observations et la fdp de référence
gaussienne : Sturges [105], Scott [106], Freedman [107].

Ainsi, notre contribution consiste a estimer le nombre de bins permettant d’avoir un
estimateur d’information mutuelle moins biaisé en se basant sur I’approximation théorique du
biais donné dans [94]. D’autres critéres de choix du nombre de bins seront présentés
¢galement dans la section suivante.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous proposons d’appliquer ces critéres dans la
sélection des caractéristiques gaussiennes pour une tache de classification de données
simulées. L’application de ces critéres dans la sélection des parametres acoustiques pour une

tache de reconnaissance de digits sera 1’objet du chapitre IV.

111.2 ESTIMATION DE L’ENTROPIE ET DE L’INFORMATION MUTUELLE DES
VARIABLES CONTINUES

Dans le chapitre deux ont été présentées des notions de base sur la théorie d’information,
notamment le concept de I’entropie et celui de ’'information mutuelle pour des variables
aléatoires discretes. Lorsqu'on passe des variables aléatoires discrétes aux variables aléatoires
continues, les sommes dans les formules de l’entropie et de l’information mutuelle se
remplacent par des intégrales, et les mesures de probabilité se remplacent par des densités de
probabilités.

Soit X une variable aléatoire (ou vecteur aléatoire) continue ayant la fdp fyx(x) et la
fonction de répartition Fy(x). Rappelons la définition de 1’entropie H(X) (appelée aussi

entropie différentielle) [64] :

H(X) = —J+Oofx(x).log(fx(x)) dx nat (II1. 1)

L’information mutuelle I(X;Y) entre deux variables aléatoires (vecteurs aléatoires)
continues X, Y ayant respectivement les fdps marginalesfy(x), fy(y) ainsi que la fdp

conjointe fyy (x,y) est définie théoriquement de la maniére suivante [64]:

fxy(x,¥)
fx (). fyr(y)

L’estimation de I’entropie et de I’information mutuelle est un processus en deux étapes :

I(X;Y) =1y = f_mfmfxy(x,y).log( ) dxdy  nat (111. 2)

premicrement, la fdp est estimée, ensuite ’entropie ou I'IM est calculée.

En pratique, il est difficile de connaitre exactement les fonctions fx(x), fy(¥), fxy(x, ).
Ces quantités doivent étre estimées. L’approche par histogramme peut étre utilisée pour
estimer ces fonctions. Quand cette approche est utilisée avec un nombre d’échantillons de

données fini, différents types d'erreurs apparaissent. Le calcul du biais, de la variance et de
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I’Erreur Quadratique Moyenne (EQM ou Mean Squared Error MSE) des estimateurs de
I’entropie et de la IM basés sur la méthode d’histogramme sont détaillés dans la section
suivante.

En pratique, 1’estimateur de 1’entropie d’une variable (ou vecteur aléatoire) X représentée

par la fdp fy (x) estimée a partir des échantillons x;, x5, ....x;, ..., xy peut étre obtenu par [83]-:

N
A0 = =3 - 10g (F(x0) .3

Cet estimateur a été étudié par Joe [97] et Hall et Morton [108] dans le cas ou fyx(x) est
estimée par une approche a noyau (KDE). Cependant dans notre travail, nous proposons
d’estimer la fdp par un GMM afin de réaliser une comparaison avec la méthode par
histogramme. Ainsi pour une densité approchée par GMM, I’estimateur de 1’entropie est

donné comme suit [109] :

1 N M
A, = _NZ log (Z ame(xi)> (11 4)
i=1 m=1

ou G,,est la m'*“™ densité gaussienne et a,, est son poids.

Pratiquement I’estimateur de 1I'IM est obtenu par :
Xi)
XY z < fXY( i yl) ) (IH.S)
N fX(xl) fY(yl)
Dans le cas d’une estimation par les GMM, ’estimateur est donné par :

Mxy

@ G (X1, V1) )
IXY = — lO (III 6)
Z ( am m(xl) Z am m(yl)

Nous présentons dans la section suivante 1’estimation de I’entropie et de I'IM par la

méthode d’histogramme et une étude plus détaillée est consacrée au choix du nombre de bins
de I’histogramme ainsi que son influence sur ces estimateurs. De plus, de nouveaux
estimateurs de I'IM et de I’entropie a faible biais en s'appuyant sur le travail de Moddemeijer

[94] sont proposés.
111.3 ESTIMATION DE L’ENTROPIE ET DE L'IM PAR LA METHODE
D’HISTOGRAMME

Dans cette section, les estimations de ’entropie et de 1'M basées sur la méthode par
histogramme sont dérivées. Finalement, le biais, la variance et I'EQM de ces estimateurs sont

exprimés. Le lecteur intéressé pourra trouver plus de détails dans [101].
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1.3.1 ESTIMATION DE L’ENTROPIE PAR LA METHODE D’HISTOGRAMME

L’estimation de 1’entropie H(X) basée sur la méthode d’histogramme divise 1’axe x en £,
bins (segment) de largeur constante Ax et de position i, sur I’intervalle de définition des
données (typiquement égale a 6 fois 1’écart type de données o, autour de la moyenne).
L'approximation discrete de (II1.1) s’écrit comme suit :

HXO) ~ = T2, fr(log(fx(x)) bx (111.7)

ol x; est le centre du ™ bin.

Utilisant le fait que p; =~ f,(x;) Ax, la probabilité p; d’observer un échantillon dans le bin i
., A ki . ) . .
est estimée par p; = Fl ou k; est le nombre d’échantillons contenus dans le bin i parmi un

nombre total de N données. L'Eq. (II1.7) conduit a 1'estimateur de H(X) suivant :

kx

_ ki kg

A) = —Zﬁlog <N) + log Ax (IIL8)
i=1

Par définition, le biais de H(X) est E{H(X) — H(X)}. Ce biais peut étre décomposé en
deux parties : le Ry, causé par la représentation insuffisante de la fdp par I’histogramme et le
Npiais causé par le nombre fini de données.

Concernant le Ry, I' Eq. (II1.1) peut étre formulée comme suit:

+o o Ax
)
HOO == D [ 7 ftog () d
i=—o0 "XiT 7
Par ailleurs, I'Eq. (II1.8) peut étre vue comme une approximation de 1’expression suivante:
_ had Xi+A2—x xi+ATx
HX) =— z j A fx(x;) dx log f A fx(x)dx |+ log Ax
i=—o " XiT7 X~y

La différence entre H(X) et H(X) correspond au Rp;q;s défini par :
Rpiais = HX) = H(X) (1I1. 9)
Le développement de Taylor du deuxiéme ordre de fx(x) autour de x; dans H(X) et H(X)
conduit a [94] :

1 (A0
Rbiais = J_oo 24 fX(x) ( dx ) AX dx (HIlO)

Dans le cas ou fy(x) est une gaussienne avec une moyenne arbitraire, le Rj;,;s peut

s’écrire comme :

1 /A,
Rbiais = 57 (a—> (111 11)
X

Le Npiqis €st défini comme suit :
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Npiais = E {H(X) — HCO) (1. 12)
Le développement de Taylor limité aux quatre premiers termes de la variable k; autour de

sa valeur moyenne dans 1I’Eq. (IIL.8) est effectué et sa version stochastique donne :

y—1
Noiais = = =~ (I1.13)

I1 est supposé dans ce calcul que les échantillons sont indépendants.

Le biais total de premier ordre pour H(X) est la somme de Rp;q;s (IIL.11) et Np;qis (IT1.13) :

ky—1 1 (Ax>2

Biais{H(X)} = By, = — — (= 111. 14
lals{ ( )} Hy TN + >4 ( )
Selon [94], la variance de cet estimateur est approximée par :
_ 1
var(HX)) = — (I11.15)

2N
Généralement les performances d’un estimateur 6 se basent sur le critere de ’erreur

quadratique moyenne EQM qui est définie par :

EQM() = var(0) + (B3)? (1. 16)

Ainsi, I’erreur EQM de I’entropie H(X) est donnée par :
EM(H(X))—EM _ 1y k"_1+1<Ax)2 2 .17
¢ =EQMu. =5y 2N 24 \o, (1L.17)

1.3.2 ESTIMATION DE L’INFORMATION MUTUELLE PAR LA METHODE
D’HISTOGRAMME

L’estimation de I'IM basée sur la méthode d’histogramme divise le plan euclidien { (x,y)/
X € Rety € R} en (k. x k) cellules (bins) de taille constante (Ay X Ay) et de coordonnées
().

L'approximation discréte de 1'IM (II1.2) s’écrit comme suit :

kx Ky

fXY( uy]) )
1(X;Y) = v (X5, v7). 1 Ay Ay 111.18
( ) lejz:f (x YJ) o9 <fX(xl) fY(y]) ( )

ou (x;, y;) représente le centre du bin (i,)).
Utilisant le fait que p;; = fxy(xi,y]') Ay Ay, la probabilité p;; d’observer un échantillon
dans le bin (i,j) est estimée par p;; = % (ki est le nombre d’échantillons apparus dans le bin

(ij) parmi un nombre total de N données), I'Eq. (II1.19) conduit a I'estimateur de /(X ,Y):

ky kx

f(x;Y) = ZZ( ”) (Z’;{Y) (Il 19)

j=1li=
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Le biais de cet estimateur peut étre obtenu en suivant la méme procédure de dérivation du
biais de I’estimateur d’entropie. Pour deux variables gaussiennes X et Y ayant respectivement
les ecarts types oy, 0, et une corrélation p, le biais s’exprime comme suit :

) ke —1)(k, —1 2 AN (D)
Biais{iX;Y)} = B, = ( Z)EVY )_ 24(1;)_ o) ((-) + <_y> ) (111. 20)

Oy ay

Selon [94], la variance est approximée par:
2

P
N
D’aprés ’Eq.(II1.16), I'EQM de [(X; Y) peut s’exprimer comme suit :

pom (101 = B, =+ (S22 (4 ()}

L’originalité de notre travail, présentée dans [10], consiste a trouver des nombres de bins

var(l,) = (111. 21)

ky et k, permettant d’avoir des estimateurs H(X) et [(X;Y) a faible biais. Le calcul de ces
nombres de bins sera présenté dans la section (II1.4). On montrera également que ces nombres
de bins permettent aussi d’avoir une Erreur Quadratique Moyenne Minimale (EQMM) pour
ces estimateurs. Pour comparer les performances de ces nouveaux estimateurs, plusieurs

choix du nombre de bins utilisés dans la littérature sont présentés dans la section suivante.
1.3.3 FORMULES DU CHOIX DE NOMBRE DE BINS

Le choix du nombre de bins ou la largeur de bins est un parameétre trés important dans la
construction d’un histogramme décrivant une densité de probabilité d’une variable aléatoire.

Dans la littérature, plusieurs formules existent pour ce choix.

Soit X une variable aléatoire, k£ le nombre de bin et & la largeur de bin. Le nombre k peut

étre déduit de la largeur /4 par :
k=-2 (111. 23)

avec A, I’étendue de la variable x,
Considérant N le nombre de données et o, ’ecart type de la variable X, la largeur 4 ou le

nombre de bin k£ peuvent étre donnés par les formules suivantes :

1. Formule de Sturges [105] :

k=1+log,(N) (I11. 24)
2. Formule de Scott [106] :
350
=—7 (II. 25)
NG

3. Formule de Freedman-Diaconis [107] :
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IQR(x)

h=2.
NG

(111. 26)

ou IQR est I’intervalle interquartile.
Récemment, Shimazaki et Shnomoto [110] ont proposé un choix basé sur la minimisation

d’une fonction de risque L* conduisant a une largeur de bin 4 :

2m-v
A2

h = argmAin (1. 27)
ou m and v sont respectivement la moyenne et la variance biaisées de la largeur A.
Bien que les trois premieres formules soient anciennes, elles sont encore utilisées [111]

[112].

11l.4 METHODES

.41 NOUVELLE ESTIMATION DE L’ENTROPIE

Dans le probléme de sélection des variables pertinentes (parametres, caractéristiques) dans
une tache de classification, on a besoin généralement d’estimer I’information mutuelle 7,(C;X)
entre la variable discréte index de classe C et une variable continue X. Dans ce cas, 1'IM
I(C;X) peut étre exprimée en fonction de 1’entropie H(X) qui est estimée sur les données de
I’ensemble des classes, et les entropies conditionnelles H(X\C=c), chacune étant estimée sur

les données de la classe correspondante c :

Nc¢
L(X;C) =HX) — Z pc(c)HX\C = ¢) (111. 28)

ou pc est la probabilité pour que la variable C prenne la valeur c.

L’estimation de I,(X;C) exige ainsi de bonnes estimations de I’entropie H(X) et des
entropies H(X\C=c). En prenant I’hypothése que la fdp de la variable X est une gaussienne,
une bonne estimation de 1’entropie H(X) de I’Eq. (IIL.8) peut étre réalisée en cherchant le
nombre de bins k, permettant de minimiser I’erreur EQM de I’Eq. (I11.17) :

kyopt = arg niin EQMy, (I11. 29)

= arg rrllcin(var(ﬁx) + (Bﬁx)z)

Puisque la variance de H, est indépendante du nombre k., le nombre de bins optimal est

dépendant seulement du biais de H, :
11 2
ky opt = arg Trg{n 2N + (Bﬁx) ]

= arg nllcin[Bsz] (111. 30)
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Ainsi, les équations (II1.29) et (II1.30) nous montrent que le nombre de bins permettant de

minimiser I’erreur EQMy,  est équivalent a celui qui minimise le biais By . Cette minimisation

peut €tre effectuée en annulant le biais By [10]:

ko1 1 (A">2—0 1. 31
2N 24 \o,/) (I1.31)

L’histogramme de la variable X peut étre défini sur une étendue pratique A, = Q. 0,
conduisant a: k, A,= a,.0, , avec a, est une constante. Les échantillons a I’extérieur de
cette étendue sont négligés.

Ainsi I’éq. (ITL.31) s’écrit :

1 (ax>2 kx—l_o
24 \k, 2N
Cette derniére peut étre écrite comme une équation de troisieme ordre de la variable k,:
k2 —k2—G=0 (111. 32)
2 2
Avec la constante G = 2= A—Zx :
12 12 o2

Résolvant I’Eq. (I11.32), on dérive le nombre de bins comme la plus proche valeur entiere

de la solution réelle positive (la solution de cette équation est détaillée dans [10] :
. 2 1
Kyopt = TOUN {g tot 3 (111 33)

Avec :

(= 3\/(8+1086+12 V126 +81G?) (111 34)

. A : ., N A% ~ . .
Pratiquement, G peut étre déterminé par : GZE a—;, avec G, est ’estimée pratique de
X

I’écart type o, et I’étendue A,égale a la différence entre la valeur maximale et la valeur
minimale de x : Ay = X;qx — Xmin- Alnsi, I’estimation du nombre de bin optimal demande
I’estimation de la variance g, qui ne peut pas étre précis pour un nombre de données réduit.
Cependant, dans le cas d’une variable gaussienne, 1’étendue pratique de 1’histogramme peut

. ., . . PR . ,
étre prise égale a 60, (a, = 6) permettant ainsi d’avoir un biais et une erreur EQMy_donnés

par:
kxopt - 1 3 1
Bg = — += I1I. 35
Hy 2 N 2 kxoptz ( )
1 krope —1 3 1\
EQMy = — = I1I. 36
Q Hy 2N+< 2N +2 kxoptz ( )

Dans ce cas, le nombre de bins ky o, donné par (II1.33) pour I’estimateur H(X) devient

indépendant de la variance o, puisque ¢ ne dépend que du nombre de données N :

57



3
(= Js + 324N + 124/36N + 729N? (111. 37)

1.4.2 NOUVELLE ESTIMATION DE L’INFORMATION MUTUELLE

Le calcul de I’Information Mutuelle Multivariée (IMV) I3(C, X;Y) entre la variable index de
classe C et deux variables continues X et Y est indispensable dans certains algorithmes de
mesure de pertinence pour une tache de classification tels que la JMI, CMI et TMI (voir
chapitre II). L’IMV I5(C;X;Y) peut étre exprimée en fonction de I'IM L, (X;Y) et les IM
conditionnelles I,(X; Y\C = c):

Nc¢

L(C;X;Y) = L(X;Y) — Z pe(c) LG Y\C = ©) (II1. 38)

c=1
L’estimation de I5(C; X;Y) peut étre obtenue par une estimation de 1'IM I,(X;Y) et celles
des IMs I,(X;Y\C = c).
Supposant que la fdp conjointe des deux variables X, Y est une gaussienne, et admettant que

k = ky=k,, une bonne estimation de I'M [(X;Y) de ’Eq. (II1.19) peut étre obtenue en

cherchant le nombre de bins k conduisant a une erreur EQM Ly minimale:
kope = arg mk}'n EQMixy (IIL. 39)
_ R 2
= arg mkm(var(lxy) + (Bixy) )
Puisque la variance de fxy est indépendante du nombre k, le nombre de bin optimal est

dépendante seulement du biais de I xy-
2
. . |P 2
k opt = arg min IW + (B;xy) l

2
= arg min, [(Bixy) ] (111, 40)
Les équations (II1.39) et (I11.40) nous montrent que le nombre de bins permettant de
minimiser I'EQM de I’estimateur [(X;Y) est équivalent au nombre de bins qui minimise le

biais de cet estimateur [10]. Cette minimisation peut étre effectuée en posant le biais B Fy égal

(k—1?  p* A7 (B\F)
TN A= ((U—) +<U—y>>_o (111 41)

L’histogramme bidimensionnel conjoint des variables X, Y peut étre défini pratiquement

a zéro.

sur une €tendue Ay = @y.0, sur I’axe X et sur une étendue A, = a,.0, sur I'axe Y

conduisant a : ky Ay= .0y , ky, Ay= a,.0, avec ay et a,, des constantes. Les échantillons a
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I’extérieur de ces étendues sont négligés. Ainsi 1’eq (II1.41) peut se mettre sous la forme

suivante :

K2(k—1)2 =1L (111 42)

Avec une constante L = N p? (0(2 + az)
12 (1-p2) V¥ Y

L’équation (I11.42) peut étre réduite a deux équations polynomiales d’ordre 2 aprés la prise
de la racine carré de ses membres :

k(k—1) = FV/L (111.43)

La résolution de I’Eq. (I11.43) permet d'accéder au nombre de bins optimal comme la plus

proche valeur enti¢re de la solution réelle positive :

1 1
k = round {§+ > /1 + 4\/Z} (111 44)

L’histogramme d’une distribution gaussienne peut étre défini sur une étendue 6 o, ainsi
Ay = 60, et A, = 60,. Donc, le nombre de bins pour I’estimateur de I'IM basé sur

I’histogramme est donné par :

6N p2
1—p2

1
k = round{ =+ > 1+4 (I11. 45)

N =

ou le coefficient de corrélation inconnu p est remplacé par son estimateur classique p.
Le biais et I’erreur quadratique moyenne correspondant a ce nombre de bins sont donnés
par :
(k — 1) 3 p?
by TT2 N (- p)k?

2 2 2 2
P (k—1) 3p
EQM,xy =N + < >N 1= k2 (I11.47)

(111. 46)

Selon I’équation (II1.45), le nombre de bins est fonction du nombre d’échantillons et du
coefficient de corrélation p. Les figures (II1.1) et (II1.2) donnent respectivement la courbe du

nombre de bins k en fonction du p et en fonction du nombre d’échantillons.
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Les figures (IIL.1) et (III.2) montrent que I’estimation de I'IM entre deux variables
décorrélées exige un petit nombre de bins alors que celle entre deux variables trés corrélées
exige un trés grand nombre de bins. Selon I’Eq (II1.19), cette derniére estimation demande un

colt de calcul treés grand par rapport a la premiére estimation.

1.5 SIMULATIONS ET RESULTATS

On discute dans cette section plusieurs expériences pour évaluer les performances de la
nouvelle approche pour le choix du nombre de bins pour I’estimation de I’entropie et de
I’information mutuelle ainsi que leur application dans la sélection des variables pertinentes.
La section est structurée en deux parties. Premiérement, on compare les performances de
I’approche proposée aux autres approches couramment utilisées dans la littérature pour
I’estimation de ’entropie et de I'information mutuelle en utilisant des données gaussiennes
simulées. Deuxiémement, on montre 1'intérét de 1I’approche proposée pour trouver le nombre
exact des parametres pertinents (features) dans un probléme de sélection des variables
gaussiennes, simulées, pour une tache de classification.

Bien que I’approche se base sur la fdp de référence gaussienne, nous montrons qu’en
pratique, qu’elle reste robuste pour d’autres lois de probabilités telles que la loi uniforme et la
loi Lognormal dans une tache de sélection des paramétres pertinents.

Les différents calculs sont effectués sur un PC doté d’un CPU I5 d’horloge 3 Ghz et d’une
mémoire RAM de 8 Go avec le langage de calcul Matlab.

1.L5.1 [ESTIMATION DE L’ENTROPIE ET DE L'IM DES VARIABLES SIMULEES

Dans cette section, on mesure les performances des nouveaux choix du nombre de bins
donnés dans les équations (III.33) et (II1.45) au sens de ’EQM et du temps de calcul pour
I’estimation de I’entropie et de I’information mutuelle basées sur I’approche d’histogramme.
Les performances de ’approche proposée sont comparées avec celles des approches déja
décrites dans la section (II.3.3) a savoir : Scott [SC], Sturges [ST], Freedman [FD] et
Shimazaki [SH], ainsi que la méthode GMM.

1.5.1.1 Expérience d’estimation de I’Entropie d’une variable
gaussienne

L’objectif de cette expérience est d’évaluer les performances de différents estimateurs de
I’entropie d’une variable aléatoire gaussienne. La valeur théorique de 1’entropie d’une

variable aléatoire gaussienne de moyenne u et d’écart-type o est donnée par :

1
Ht, = Elog(Zneaz) (nat) (111. 48)
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Théoriquement et selon les équations (II1.15), (II1.35) et (II1.36), la variance de I’entropie
dépend seulement du nombre d’échantillons alors que le biais et ’EQM dépendent du nombre
d’échantillons N ainsi que du nombre de bins k qui prend sa valeur selon I’approche a utiliser.

Ainsi, dans cette expérience, nous discutons au point de vue pratique a 1’aide de données
simulées issues d’une loi de gauss, l'influence du nombre d’échantillons N sur les
performances des différentes approches d’estimation de I’entropie au sens de I’EQM ainsi que
du temps de calcul.

Soit X une variable aléatoire gaussienne de moyenne u=0 et d’écart-type =1, générée sur
N échantillons. La génération de cette variable, ainsi que 1’estimation de son entropie par 5
approches basées histogramme (Scott [SC], Sturges [ST], Freedman [FD], Proposée [PR],
Shimazaki [SH],) et 1’approche basée modele (GMM) sont effectuées 100000 fois ce qui
permet de calculer empiriquement le biais, 1'écart-type et ’EQM de I’estimation de H(X) pour
chacune de ces approches. Le biais et ’EQM sont déterminés par rapport a la valeur théorique
Ht, (X) donnée ci-dessus.

La figure (II1.3) montre, le biais, l'écart-type et 'EQM en fonction du nombre
d’échantillons N (20, 50, 100, 200, 500, 1000, 2000, 5000), ainsi que le temps de calcul (7C)
de 100000 estimations de 1’entropie. Ces trois premicres grandeurs sont mesurées en nat,
alors que le temps de calcul est mesuré en seconde (s). Dans I’estimation de H(X) par GMM
donnée dans 1’équation (II1.4), on a proposé¢ de fixer le nombre de gaussiennes a 1 afin de

considérer la fonction pdf comme une gaussienne.
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Figure.Ill.3 : Biais (a), Ecart type (b), EQM (c) d’estimation de H(X) pour une distribution
Gaussienne,; temps de calcul 7C (d,d’) ; Méthodes d’estimation: Scott [SC], Sturges [ST],
Freedman-Diaconis [FD], , Proposée [PR], Shemazaki [SH] et GMM.

Le tableau (III.1) donne les valeurs de ces grandeurs pour N={20,100,1000} afin de donner
plus de détails par rapport a la figure (I111.3).
TABLEAU III.1:

Estimation de I’entropie H(X) pour une distribution Gaussienne : Méthodes d’estimation de
I’IM: Scott [SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD], Méthode proposée [PR], Shimazaki
[SH] et GMM ; H(X): entropie estimée; Biais ; Ecart type (std); EQM; TC: temps de calcul

Ht(X) 1.4189

N 20 100 1000

Method| SC | ST | FD | PR | SH [GMM| SC | ST | FD | PR | SH [GMM| SC | ST | FD | PR | SH |GMM

ﬁ(X) 1.1915[1.1277 [ 1.1618 | 1.4066 | 1.2186 | 1.3668 | 1.3187 [ 1.2981 | 1.2987 [ 1.3943 | 1.3423 | 1.3984 | 1.4108 |1.4237|1.4062 | 1.4110| 1.4125 [ 1.4178

Biais [-0.2275(-0.2913|-0.2572|-0.0123|-0.2003(-0.0522{-0.0537|-0.0594|-0.0686|-0.0117(-0.0413 |-0.0104 |-0.0081]|0.0048|-0.0127|-0.0080(-0.0064 |-0.0011

Std 0.1666[0.1970 [0.1940|0.1868 [ 0.1925|0.1820 ] 0.0715 [ 0.0787|0.0772{0.0761 | 0.0764 | 0.0760 | 0.0228 |0.0233| 0.0228 | 0.0230 | 0.0231 | 0.0224

EQM 0.0848(0.1219{0.1011{0.03780.0789 | 0.0305 | 0.0087 | 0.0094 | 0.0105 | 0.0061 | 0.0079 | 0.0052 | 0.0006 [0.0006| 0.0007 | 0.0006 | 0.0006 | 0.0005

TC(ks) |0.0234|0.0177 [0.0325 [ 0.0095 | 4.0868 | 0.1435]0.0236 | 0.0180 | 0.0333 | 0.0099 | 4.2422 [ 0.14320.0293 |0.0229| 0.0449 | 0.0146 | 6.9248 | 0.1643

A partir de la figure 1114 et du tableau III.1, nous pouvons exprimer les commentaires
suivants:
1. La méthode proposée PR présente un biais minimal de H(X) dans le cas d’un nombre
d’échantillons réduit (N < 200) et un biais proche de celui des autres méthodes dans le
cas d’un N supérieur a 200.
2. Selon la figure (IIL1.3:b), I’écart type de H(X) est presque le méme pour toutes les
méthodes, ce qui justifie I’équation (II1.15) qui montre que 1’écart type est indépendant

du nombre de bins k et dépend inversement seulement du nombre d’échantillons.
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3. La méthode PR présente une EQM minimale par rapport aux méthodes : SC, ST, FR,
SH pour un nombre d’échantillons N inférieur a 200 et une EQM proche de celle des
autres méthodes dans le cas d’un N supérieur a 200 (Fig.Il1.4:c). Dans la premiére
gamme d’échantillons, la méthode de Sturges présente 1’erreur maximale (exemple :
erreur de 0.1219 nat pour ST et 0.0378 nat pour PR dans le cas de 20 échantillons).

4. La méthode PR présente également un temps de calcul (7C) minimal par rapport aux
autres méthodes (Fig.I11.4:d). De plus la méthode de Shimazaki [SH] exige un temps
de calcul trés grand (plus grand de 474 fois par rapport a PR dans le cas de 1000
¢chantillons) conduisant cette méthode a étre inutilisable dans des applications en
temps réel.

5. La méthode GMM a une composante présente une EQM minimale mais exige un
temps de calcul qui peut atteindre 15 fois celui de la méthode PR (Tableau.IIl.1).

Ainsi, la méthode proposée réalise un bon compromis entre la précision et le temps de

calcul pour un nombre d’échantillons soit limité¢ (N=20) soit trés grand (N=1000).

l1.5.1.2 Expérience d’estimation de [I'information mutuelle

entre deux variables gaussiennes

L’objectif de cette expérience est d’évaluer les performances de différents estimateurs de
I’information mutuelle IM entre deux variables de type gaussien. La valeur théorique de la IM
entre deux variables gaussiennes X, Y ayant un coefficient de corrélation p est donnée par :

L,(X;Y) = —2log(1 — p?) (nat) (111. 49)

Théoriquement et selon les équations (II1.21), (I11.46) et (I11.47), la variance dépend du
nombre d’échantillons N et du coefficient de corrélation p alors que le biais et I’erreur EQM
dépendent en plus du nombre de bins k qui prend sa valeur selon I’approche a utiliser.

Ainsi, dans cette expérience, nous discutons sur un plan pratique, a 1’aide de données
simulées représentant deux variables gaussiennes, 1’influence du nombre d’échantillons N et
de la valeur du coefficient de corrélation p sur les performances des différentes approches
d’estimation de I'IM, au sens de I’EQM et du temps de calcul (7C).

Soient deux variables X, Y ayant respectivement les moyennes u, = 0, u,, = 0 et les €carts
type ox = 1,0, = 1, corrélées avec un coefficient p. La génération de ces variables sur N
échantillons, ainsi que 1’estimation de leur IM par les approches (Scott [SC], Sturges [ST],
Freedman [FD], Proposée [PR], Shimazaki [SH], GMM) sont effectu¢es 10000 fois afin
d’estimer 1’écart-type, le biais et 'EQM de ces estimateurs. Le biais et 'EQM sont

déterminés par rapport a la valeur théorique IMt, (X) donnée en équation (I11.49).
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Dans I’estimation de /x(X ;Y) par les méthodes de Scott, de Fredman et de Shimazaki, le
nombre de bins pour X est déterminé indépendamment du nombre de bins de Y.

Le nombre de gaussiennes pour la méthode GMM est fixé a 1 afin de considérer la
fonction de référence binormale.

Le tableau (II1.2.a) donne les valeurs du biais, 1’écart-type (std) et ’EQM en fonction du
coefficient de corrélation p = {0,0.6,0.999}, pour le cas N=1000, alors que le tableau (III.2.b)
donne les valeurs de ces grandeurs pour le cas N=50. Ces deux cas sont considérés pour voir
I’influence du nombre limité de données sur 1’estimation de I’IM.

La figure (I11,4) nous montre ’EQM en fonction du nombre d’échantillons N (20,50, 100,
200, 500, 1000, 2000, 5000) pour le cas du p = {0,0.6,0.999} ainsi que le temps de calcul
(TC) de 100000 estimations de I'IM. Dans cette figure, I’erreur EQM, de 1’estimation de I’IM
est mesurée en nat alors que le temps de calcul (7C) est mesuré en seconde (s). Dans cette
figure I’estimation par la méthode de Shimazaki n’est pas considérée car elle exige un temps
de calcul tres €levée par rapport aux autres méthodes (voir tableau (I11,2)).

A partir de la figure (I11.4) et du tableau (II1.2), nous remarquons les points suivants:

1. La méthode PR présente une EQM minimale par rapport aux méthodes SC, ST, FD, SH,
pour un petit ou un grand nombre d’échantillons N. Plus particuliérement, dans le cas de
nombre limité des données, ces dernieres méthodes commettent plus d’erreur.

2. La méthode SH commet la plus grande erreur pour le cas de grande corrélation et de
nombre limité de données (tableau II1.2.b). De plus elle exige un temps de calcul qui
peut atteindre 608 fois celui de la méthode proposée (Tableau IIl.2.a). Ainsi cette
méthode devient impraticable dans le cas des applications exigeant un trés grand
nombre d’estimations de I’IM).

3. Pour des basses et moyennes corrélations (Fig.Ill.4:a,b) la méthode PR a
approximativement la méme EQM que la méthode GMM a une composante mais pour
de grandes corrélations, cette derni¢re est meilleure (Fig.I11.4:c).

4. La méthode PR est plus rapide que les autres méthodes: SC, ST, FD, GMM, SH.

5. La méthode GMM présente approximativement un temps de calcul (7C) plus élevé que

celui de la méthode proposée (Tableau I11.2.b).
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Tableau II1.2 : Estimation de I’IM pour une distribution Gaussienne : Méthodes
d’estimation : Scott [SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD], Méthode proposée
[PR], Shimazaki [SH] et GMM ;
Iyy: IM théorique; Iyy: IM estimée; Biais:Ecart type (std); EQM; TC: temps de calcul

Tableau II1.2.a (N=1000 échantillons par réalisation)

P 0 0.6 0.999
Ixy 0 0.2231 3.1076
Meth| SC | ST | FD | PR | SH GMM| SC | ST | FD | PR | SH |GMM| SC | ST | FD | PR | SH GMM
Ixy 10.131500.0467/0.2058/0.0007[0.1266]0.0005 [0.3232(0.2443(0.3872[0.2188 [0.3190]0.2237 |2.0405 | 1.6731 |2.2067 |2.6480 | 1.9332{3.1076
Biais | 1315/0.0467(0.2058[0.0007[0.1266]0.0005 0.1000[0.0212(0.1640|-0.0044 0.0959| 0.0005 |-1.0671|-1.4344]0.9009 |-0.4595-1.1743| 0.0001
Std 10.0109/0.006610.0160/0.0012{0.0284|0.0007 [0.0194{0.0187/0.0214|0.0188 0.0296/ 0.0189 |0.0859 |0.0656 |0.0757 |0.0328 |0.1377|0.0317
EQM 0.0174/0.0022(0.0426{0.0000(0.0168| 0.0000 [0.0104[0.0008(0.0274|0.0004 [0.0101| 0.0004 | 1.1460 |2.0619 |0.8173 [0.2122 | 1.3980|0.0010
TC (s)[05.50 |03.60 08.60 |02.30 [1398.3| 61.8 |05.00 |03.60 |08.40 | 02.40 [1396.6| 61.90 | 04.90 | 03.60 | 08.20 | 03.20 |1395.6| 61.8
Tableau II1.2.b (N=50 échantillons par réalisation)
p 0 0.6 0.999
Ixy 0 0.2231 3.1076
Meth| SC | ST | FD | PR | SH [GMM| SC | ST |FD | PR | SH GMM| SC | ST | FD | PR | SH [GMM
Ixy 10.1997/0.371110.3396/0.0147(0.1077]0.0106 [0.3447(0.4959(0.4684(0.2309(0.2383|0.2344 | 1.3173 | 1.5707 | 14649 |2.2032 |0.9681|3.1188
Biais {0.1997/0.3711(0.3396/0.0147/0.1077|0.0106 [0.1216/0.2728(0.245210.0077[0.0152[ 0.0113 |-1.7903 -1.5369|-1.6426 -0.9043|-2.1395| 0.0113
Std }9.0604/0.0712/0.0995(0.0251(0.0962| 0.0149 [0.08100.08510.1042/0.0897/0.1163|0.0873 |0.1291 |0.1240 [0.1813 |0.1294 [0.2095 0.1433
EQM [0.0435(0.1428/0.1252{0.00080.0208| 0.0003 [0.0213(0.0816[0.0710/0.0081{9.0138|0.0077 |3.2217 |2.3773 [2.7311 | 0.8346 |4.66710.0207
TC (s)|3.732 | 2.604 |5.575 |1.443 |835.5 | 54.02 |3.699 |2.599 |5.592 |1.444 [g35.4 | 53.87 | 3.646 | 2.582 | 5.547 | 1.620 | 834.4 | 53.42
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Figure.IlL.4 :Erreur d’estimation de I’information mutuelle (EQM) et temps de calcul (7C).
M¢éthodes d’estimation: Scott [SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD], Proposée [PR] et GMM
1.5.1.3 Expérience d’estimation de l'information mutuelle de

deux variables uniformes

On discute dans cette section I’estimation de I’information mutuelle entre deux variables
aléatoires uniformes par les différentes approches citées précédemment. Néanmoins, a cause
de la difficulté et de la diversité de représentation de la fonction de densité de probabilité
conjointe (fdpc) bivariée de deux variables uniformes X et ¥ [113], on ne discute que le cas de
la fdp de deux variables indépendantes dans lequel I’information mutuelle théorique est
1(X;Y)=0 [64].

Soient X, Y deux variables aléatoires uniformes continues sur le segment [0,10], générées

sur N échantillons. La génération de ces variables, ainsi que 1’estimation de leur information
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mutuelle par les 7 approches (Scott [SC], Sturges [ST], Freedman [FD], Proposée [PR],
Shimazaki [SH], GMM) sont effectuées 10000 fois afin de calculer ’EQM de I’estimation de
I(X ;Y) par ces approches. Dans I’estimation de /(X ,;Y) par GMM donnée dans 1’équation
(ITL.5), nous avons propos¢ de déterminer le nombre de gaussiennes par le critére
d’information de Akaike [114].

Le tableau (II1,3) nous montre I’EQM ainsi que le temps de calcul (7C en s) correspond a
10000 estimations de 1’information mutuelle dans le cas ou la variable X est indépendante de
Y.

TABLEAU II1.3:

Estimation de I’information mutuelle entre deux variables uniformes indépendantes.
Méthodes d’estimation de I’IM: Scott [SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD], proposée
[PR], Shimazaki [SH]], [GMM]; EQM ; TC : temps de calcul.

Méthode

SC ST FD PR SH GMM

EQM |TC(s)| EQM | TC | EQM | TC EQM | TC | EQM TC EQM TC

20 10.0230 | 3.57 ]0.43702.50|0.0368 | 5.29 | 0.0057 | 1.36 | 0.0051 | 774 ]0.0026 | 60

50 |0.0134| 4.62 |0.1909 | 2.80|0.0179 | 6.53 | 0.0009 | 1.63 | 9.4E-4 | 812 |0.0148 | 224

100 | 0.0088 | 4.78 |0.0894|2.99 | 0.0105 | 6.76 | 1.9E-4 | 1.78 | 1.9E-4 | 832 | 0.0061 | 750

200 | 0.0050 | 5.07 |0.0345|3.18 [0.0063 | 7.18 | 4.7E-5|1.81 |3.7E-5| 889 |0.0020 | 1303

500 1 0.0029 | 5.09 |0.0075|3.280.0034 | 7.22 | 7.5E-6 | 1.96 | 4.5E-6 | 1105 | 0.0011 | 2083

1000 | 0.0019 | 5.76 |0.0027 | 3.80 | 0.0022 | 8.67 | 1.7E-6 | 2.47 | 8.5E-7 | 1521 |0.0009 | 3329

2000 ] 0.0014 | 7.32 | 0.0010 | 4.960.0014 | 11.90 | 4E-8 |3.50 | 1.9E-7 | 2331 | 0.0008 | 6781

Nombre d’échantillons

5000 | 0.0007 | 10.91 | 0.0003 | 7.82 | 0.0008 | 20.14 | 6.7E-8 | 6.23 | 3E-8 | 31695 | 0.0007 | 15285

A partir de ce tableau on peut remarquer les points suivants :

e La méthode proposée PR et celle de Shimazaki sont les plus précises. Néanmoins la
méthode PR est la plus rapide aux autres méthodes et celle de Shimazaki est la plus
lente.

e La méthode GMM est la moins précise et trés lente. Ainsi la méthode GMM est un
mauvais choix pour représenter une variable uniforme.

e Dans le cas d’un nombre de données inférieur a 2000, la méthode Sturges est moins
précise par rapport aux méthodes SC, FD, PR mais elle est plus rapide par rapport a
SC et FD.

e Laméthode PR est plus précise et plus rapide par rapport les méthodes SC, ST, FD,
GMM.

Ainsi, on peut conclure que les estimateurs proposés pour le calcul de I’information
mutuelle, fondés sur le bon choix du nombre de bins de I’histogramme présentent une erreur

quadratique moyenne minimale et un temps de calcul trés réduit par rapport aux autres
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estimateurs qui se basent sur le choix du nombre de bins de Scott, de Sturges, et de Freedman.
De plus, nos estimateurs présentent également un bon compromis entre la précision et le
temps de calcul par rapport a la méthode GMM. Bien que la méthode de Shimazaki est
précise dans certains cas, elle est trés lente et reste une méthode inutilisable dans des
applications en temps réel.

Comme déja discuté dans le chapitre précédent, I’estimation de I’entropie et celle de
I’information mutuelle peuvent étre utilisées dans le probléme de sélection des variables
pertinentes. Ainsi pour valider notre méthode, nous discutons dans la section suivante ce

probléeme pour différents types de variables aléatoires : gaussiennes, uniformes, lognormales.

1L5.2 SELECTION DES VARIABLES PERTINENTES APPLIQUEES SUR DES
DONNEES SIMULEES

Dans cette expérience on montre la capacité de notre approche dans la détection du
naombre de parametres (variables) pertinents dans une tache de classification de données
simulées. Les différents algorithmes de sélection appliqués dans cette expérience différent
selon le degré de redondance qu’ils prennent en compte entre un sous-ensemble de variables
déja sélectionné et une autre a sélectionner (voir chapitre II). Les algorithmes considérés
sont : MMI (11.42), JMI (I1.46), CMI (11.49), TMI (I1.65). Ces algorithmes sont appliqués
premicrement sur des données simulées gaussiennes afin de prendre en considération
I’hypothese de la fdp de référence gaussienne. Ensuite on montre la robustesse de notre
approche pour des données non gaussiennes générées a ’aide de la loi uniforme et la loi
lognormale. Les différentes méthodes considérées pour 1’estimation de 1’information mutuelle
et de I’entropie sont: Scott [SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD], proposée [PR],
Shimazaki [SH], mélange de Gaussiennes [GMM].

La simulation considére 20 classes de données caractérisées par 15 variables. Ces variables
sont synthétisées comme suit : les 5 premiéres (X; a X5) considérées comme pertinentes sont
indépendantes et elles expliquent les 20 classes, les 5 variables suivantes X5 a X;y sont
respectivement redondantes par rapport aux variables X; a Xs, alors que les 5 derniéres
variables sont indépendantes de toutes les variables et de la variable index de classe C.

Dans le cas des données gaussiennes, X; a X5 sont des variables gaussiennes générées dans
chaque classe avec des moyennes y; et des écarts types o; (i = 1:5) définis par: y; = o7
Afin de fixer ces moyennes pour les différentes classes, chaque y; (i = 1:5) est générée
aléatoirement 20 fois par une loi uniforme sur un intervalle [a;, b;] tel que a;;.; =5 a; et
b;,1 = 5b; commencant par a; = 1 et b; = 2. Les variables X5 a Xy sont définies comme

suit : Xiy5= X+ Y; pour i allant de 1 a 5 ou Y; sont des variables gaussiennes de moyennes et
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écart types définis par: w; = 67 = 10b;. Les variables X;; a X;5 sont des variables
gaussiennes indépendantes avec des moyennes w; = 67 = 1 (i=11 :15).

Deux simulations sont considérées, la premiére consideére 1000 réalisations multivariées
par classe, 1’autre prend 50 réalisations par classe. Les deux cas sont considérés afin
d’analyser I’effet du nombre limité de réalisations ou d’observations sur I’estimation de
I’information mutuelle /(C,S) entre la variable index classe C et un sous-ensemble de
variables sélectionnées S. Un simple GMM basé sur le sous-ensemble S est utilis¢é comme
classifieur afin de valider la pertinence de ce sous-ensemble.

Théoriquement, si S comprend des variables redondantes, alors /(C,S) doit croitre a chaque
itération de la procédure de sélection jusqu’a ce qu’elle atteigne un plateau correspondant au
nombre des variables pertinentes. La valeur maximale de /(C ,S) ainsi que ce plateau ne doit
pas dépasser 1’entropie H(C) qui est égale a 4.3 bits. Dans notre cas le nombre optimal des
variables pertinentes est égal a 5, donc théoriquement /(C ;S) atteint ce plateau pour ce
nombre de variables. Cependant, pratiquement /(C ;S) peut avoir une valeur supérieure a
H(C). Ceci est probablement causé¢ par les stratégies de sélection des paramétres (MMI, JMI,
CMI, TMI) qui ne tiennent pas en compte la redondance exacte ou par I’estimation biaisée des
termes des informations mutuelle incluses dans le calcul de /(C ,S).

La figure I11.5.a montre les résultats pour la stratégie MMI dans le cas de 1000 échantillons
par classe. Toutes les méthodes SC, ST, FD, PR, SH, GMM atteignent approximativement
leur plateau a partir d'un nombre de variables égal a 10. Ce résultat montre la surestimation du
nombre de variables qui doit étre égal a 5. De plus ce plateau atteint une valeur supérieure a
I'entropie H(C). Cette estimation erronée est due principalement au fait que la stratégie MMI
ne tient pas en compte la redondance entre une variable a sélectionner a I’itération j et un
sous-ensemble de variables déja sélectionné a I’itération j-1. Cet argument est justifié par les
résultats qui montrent I’existence des variables redondantes dans le sous-ensemble des 5
premieres variables sélectionnées: 5,4,10,3,9. La figure III.5 (a’) montre la précision de
classification en fonction des variables sélectionnées. Pour toutes les méthodes d’estimation
de I’IM, la précision atteint approximativement un plateau a partir d’'un nombre de variables
¢gal a 10. En plus la précision confirme la redondance de la variable 10 et la variable 9
puisqu’elles n’ont aucune contribution sur la classification. Ceci est justifié par la redondance
de la variable 10 avec la variable 5 et la redondance de la variable 4 avec la variable 9.

Dans le cas de 50 réalisations par classe (voir figure I11.6.a), seulement les méthodes PR et
GMM permettent d’avoir approximativement un plateau a partir d’'un nombre de variables
¢gal a 10. Ainsi, ces deux méthodes sont les moins erronées. Parmi les autres méthodes

d’estimation, la méthode SC est la moins erronée, comparée aux méthodes ST, FD et SH,
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alors que dans le cas de 1000 échantillons par classe, la méthode ST est la meilleure comparée
aux méthodes SC, FD et SH. Ces résultats peuvent étre confirmés par les tableaux III.2.a et
II1.2.b. De plus, la figure I11.6.a” montre clairement, dans le cas de 50 observations par classe,
I’effet du phénomene de la malédiction de la dimensionnalit¢ des données (la décroissance de
la précision malgré I’augmentation de la dimension des observations). Ce phénoméne causé
par le manque de données pour la modélisation des classes exige ainsi une réduction de la

dimensionnalité des observations.
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Figure.IlIL5 : Sélection des parameétres pertinents de type gaussien pour les quatre stratégies: (a)
MMI, (b) JIMI, (c) CMI and (d) TMI avec 1000 observations gaussiennes par classe.
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Figure.Ill.6 : S¢lection des parametres pertinents de type gaussien sous les quatre stratégies: (a)
MM, (b) JIMI, (c) CMI and (d) TMI avec 50 observations gaussienne par classe

La figure I11.5.b montre les résultats de sélection sous la stratégie JMI. Bien que toutes les
méthodes permettent de sélectionner des sous-ensembles de variables conduisant
approximativement a la méme précision de classification (voir la figure I11.5.b), seulement
les méthodes PR et GMM atteignent approximativement un plateau confirmant ainsi 1’erreur
minimale d’estimation de I'IM commise par ces derniéres méthodes. Néanmoins ce plateau
atteint une valeur supérieure a H(C) a partir d'un nombre de variables (8) plus grand que le
nombre optimal (5), ceci est dii principalement a la non suppression compléte de la
redondance qui peut étre justifiée par 1’existence des variables redondantes dans les sous

ensemble des 5 premiéres variables sélectionnées : 5, 4, 3, 10, 9.
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La figure II1.5.b montre que la méthode ST est la moins biaisée par rapport aux méthodes
SC, FD, SH. Ce peut étre justifi¢ par le tableau II1.2.a qui montre que cette méthode est la
moins biaisée dans le cas d’un grand nombre d’observations. Dans le cas de 50 observations
par classe, la figure II1.6.b montre que les méthodes PR, SH et GMM sont les moins biaisées
mais seulement PR et GMM atteignent approximativement un plateau. Cette figure montre
aussi que la méthode ST commet une grande erreur qui peut étre expliquée par le tableau
II1.2.b. Du point de vue de classification, la figure II1.6.b> montre une croissance de la
précision ; ensuite une décroissance a partir d’'un nombre de variables égal a 7. Ce
comportement justifie clairement le phénomene de la malédiction de la dimensionnalité.

La figure IIL.5.c résume les résultats dans le cas de 1000 observations par classe sous la
stratégie CMI. La figure montre que pour les méthodes GMM et PR, la IM I(C ;S) atteint
approximativement un plateau d’un niveau proche de I’entropie a partir d’un nombre de
variables égal au nombre optimal, alors que pour les autres méthodes, 1’IM continue a croitre.
Ce résultat est di principalement a I’erreur minimale d’estimation de I’IM par GMM et PR
ainsi que de la suppression presque compléte de la redondance. Cette suppression peut étre
justifiée par 1’utilisation de la stratégie CMI qui tient compte de la redondance maximale avec
une variable déja sélectionnée. En plus selon la figure I11.5.¢’, la précision atteint é¢galement
un plateau a partir du méme nombre de variables obtenu ci-dessus.

La figure II1.6.c montre, malgré le nombre limité de données, que seulement les méthodes
PR, SH et GMM atteignent approximativement un plateau, alors que la figure 111.6.c’ montre
I’accroissement de la précision, ensuite sa décroissance expliquant ainsi le phénomene de la
malédiction de la dimensionnalité. Remarquant dans le cas d’un grand nombre de données, la
grande erreur d’estimation de I’'IM est commise par la méthode FD alors que dans le cas d’un
nombre limité de données la grande erreur est commise par la méthode ST. Ce résultat peut
etre justifié par le tableau I11.2.

Sous la stratégie TMI, la figure III.5.d montre que seulement les méthodes PR et GMM
atteignent approximativement un plateau d’un niveau proche de I’entropie H(C) a partir d’un
nombre de variables égal au nombre optimal. Ce résultat est di principalement a 1’erreur
minimale d’estimation de I’'IM par GMM et PR ainsi que de la suppression compléte de la
redondance. Cette suppression peut étre justifiée par la vérification des hypotheses de la
stratégie TMI qui tient compte de toute redondance d'une variable déja sélectionnée avec
celle a sélectionner. En outre la figure II1.5.d montre qu'une large erreur d'estimation de 1I’'IM
est commise par la méthode FD tandis que la figure I11.6.d montre qu'une trés large erreur est
commise par la méthode ST. Cette derniere figure montre également que les seules méthodes

qui convergent vers un plateau sont SH, GMM, PR. En plus selon la figure II.5.d°, la
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précision de classification atteint également un plateau a partir du méme nombre déja obtenu
par l'application de la stratégie TMI, alors que la figure II11.6.d' montre une croissance de la
précision jusqu'a la 5"M¢ variable ensuite une décroissance justifiant ainsi le phénomene de la
malédiction.

Bien que toutes les méthodes ont approximativement la méme courbe de précision de
classification, seules les méthodes GMM et PR peuvent avoir un plateau et estimer le nombre
de variables pertinentes sous les stratégies CMI, TMI soit dans les cas de grand ou petit
nombre de données. Néanmoins la méthode GMM exige de fixer plusieurs parametres comme
le nombre maximale d'itérations de l'algorithme EM et le nombre maximal de composantes
gaussiennes. Pratiquement on a fixé le nombre d'itérations a 100 et on a utilisé le critére d’
Akaike pour le choix du nombre de composantes parmi 20 dans le cas d’un grand nombre de
données et 10 dans le cas d'un nombre limité de données. Ainsi, du point de vue du temps de
calcul et de la capacité de prédire le nombre de variables pertinentes, la méthode PR s'avére la
plus performante selon les résultats présentés ci-dessus.

En plus des résultats de sélection des variables gaussiennes, nous avons appliqué les
méthodes SC, ST, FD, PR, SH, GMM sur des variables de type Uniforme et de type

Lognormal sous la stratégie TMI pour examiner la robustesse de ces méthodes. En conservant

les couples (u;,0;) du cas Gaussien, nous déduisons les limites [a;; b;] de la loi uniforme

selon :
a;p = Wi — \/§0i
b; = w; + V3o;
Rappelons que la fdp d’une loi lognormale est définie comme suit :
1 —(nx-m)?
fO\m,v) = oVt 2v?

Dans ce cas, les paramétres m; et v; de la loi Lognormale sont donnés par les formules

suivantes :
L Voii + p?

O'L'z
v; = |log P-l_ 1
L

La figure II1.7.a montre les résultats de sélection des variables uniformes sous la stratégie

TMI dans le cas de 1000 observations par classe, tandis que la figure II1.7.a' montre les

résultats dans le cas de 50 observations. Plusieurs remarques peuvent étre effectuées:
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e Jla méthode PR converge vers un plateau ce qui justifie sa robustesse, alors que la
méthode GMM commet une large erreur.

Siéme

e la méthode SH atteint un plateau a partir de la variable mais une décroissance

apparait aprés la 10°™ variable.

e [a méthode ST commet une grande erreur pour un nombre de données limité ou tres
grand.

La figure II1.8 montre les résultats de sélection des variables de type lognormal. Plusieurs
remarques peuvent étre tirées :

e dans le cas d'un grand nombre de données, seulement la méthode PR atteint
approximativement un plateau a partir de la S5éme variable.

e la méthode SH commet une large erreur dans le cas d’un grand nombre de données,
alors que la méthode ST est la plus biaisée dans le cas d’un nombre limité de
données.

e dans le cas d'un grand nombre de données, la méthode GMM  atteint
approximativement un plateau a partir de la 5éme variable, ensuite une apparition
d'une décroissance montre la mauvaise robustesse de cette méthode.

De ces résultats sur la sélection, on peut conclure que seulement notre méthode est

performante dans toutes les conditions (quelque soit le nombre de données par classe, quelque

soit le type de variables).
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Figure.IIl.7 : Sélection des paramétres pertinents de type uniforme sous la stratégie TMI avec
1000 observations (a) et 50 observations (a’) par classe.
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Figure.IIL.8 : Sélection des parametres pertinents de type lognormal sous la stratégie TMI
avec 1000 observations (a) et 50 observations (a’) par classe.
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111.6 CONCLUSION

Le calcul de I’information mutuelle a partir des données exige I'estimation des Fonctions
de Densités de Probabilités (fdp) conjointes et marginales. En pratique, 1’estimation de ces
fonctions se heurte a la non connaissance du type de ces fonctions ainsi qu'a un nombre
d’échantillons limité. Plusieurs méthodes d’estimation de ces fonctions existent telles que la
méthode par histogramme, GMM, KDE,...

Dans notre travail de thése, nous nous sommes intéressés a la méthode histogramme pour
ses avantages en termes de simplicité et de faible complexité de calcul. Cependant cette
méthode souffre du choix de nombre de bins constituant 1’histogramme, ainsi nous avons
propos¢ un nouvel algorithme pour le choix du nombre de bins permettant de minimiser le
biais et I’erreur quadratique moyenne de I’estimateur de 1’information mutuelle.

Ce nouvel estimateur de I’'IM a été appliqué pour la sélection des variables pertinentes. Les
résultats de simulations sur des variables gaussiennes ont montré que cet estimateur est plus
précis que les méthodes de Sturges, de Scott, Fredman, Shimazaki, et comparable a la
méthode GMM, qui demeure cependant trés lente par rapport a notre méthode. La simulation
sur d’autres types de variables a également prouvé la robustesse de notre méthode malgré une
hypothése restrictive de fdp gaussienne.

Dans le chapitre IV, nous appliquons ce nouvel estimateur dans la sélection des parametres

acoustiques pertinents pour une tache de reconnaissance de la parole.
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CHAPITRE IV

SELECTION DES PARAMETRES ACOUSTIQUES POUR LA
RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

IV.1 INTRODUCTION

Dans le chapitre 111, on a présenté une nouvelle méthode de calcul du nombre de bins d’un
histogramme pour 1’estimation de I’entropie et de I’information mutuelle dans le cas des
variables continues. Une étude comparative effectuée sur des données simulées montre que la
méthode proposée (PR) est la plus performante par rapport aux approches suivantes : mélange
de gaussiennes (GMM), Scott (SC), Sturges (ST), Freedman (FD) et Shimazaki (SH), du
point de vue du temps de calcul et de I’erreur quadratique moyenne. Dans le domaine de
sélection des variables pertinentes, les résultats d’application de ces méthodes sur des données
synthétiques ont montré que seulement la méthode proposée a pu avoir approximativement un
plateau a partir du nombre optimal des variables pertinentes pour différents types de variables
(gaussien, uniforme et lognormal) dans le cas d’un nombre important de données.

L’objectif de ce chapitre est d’appliquer ces méthodes sur des données de la parole. Plus
particuliecrement on essaye d’évaluer les performances de ces méthodes dans 1’étape de
sélection des parametres acoustiques les plus pertinents pour une tache de reconnaissance des
mots connectés. Cette étape permet a partir d’un ensemble initial de parametres acoustiques
de réduire la dimension des vecteurs acoustiques en ne retenant que les parametres jugés
utiles et non redondants pour la discrimination entre les mots constituant le vocabulaire
consideéré.

Les coefficients MFCC a court terme sont généralement les paramétres acoustiques les
plus utilisés en RAP et ils sont désignés par les paramétres statiques. Dans des
environnements en laboratoire, les MFCC associés a une modélisation statistique par le
moyen des Modéles HMM et des modeles GMM ont atteint de bonnes performances en RAP
[115].

Cependant, dans le cas de la reconnaissance de la parole bruitée, les performances se
dégradent rapidement et il est devenu pratiquement indispensable d’inclure les coefficients
différentiels du premier (delta) et second ordre (delta-delta) en tant que partie du vecteur des
paramétres acoustiques. Ces coefficients nommés par les parameétres dynamiques, fournissent
une information sur la trajectoire temporelle de la parole [116]. Ainsi, les coefficients MFCC

statiques et dynamiques constituent un vecteur acoustique.
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Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord le probleéme de la sélection des parameétres
acoustiques MFCC statiques et dynamiques dans différents environnements pour la
reconnaissance vocale. Puis, D’effet de I’augmentation de la dimension des vecteurs
acoustiques sur les performances du systtme RAP est abord¢ ainsi que la minimisation de cet
effet par la sélection des parametres acoustiques les plus pertinents. Cette augmentation de la
dimension est effectuée en combinant les paramétres MFCC avec les parametres statiques et
dynamiques des coefficients PLP, LPCC.

Afin d’évaluer les performances d’un systéme RAP basé sur les parameétres acoustiques
sélectionnés, il est nécessaire de les comparer a celles d’un systeme existant. Ainsi, on a
proposé le systeme de référence pour la reconnaissance des chiffres présenté dans [14]. Ce
systéme est évalué sur la base de données Aurora2 distribuée par ELRA [16]. Dans la section
suivante, nous décrivons brievement ce systéme et les résultats de la reconnaissance sur cette

base de données.

IV.2 RESULTATS EXPERIMENTAUX DU SYSTEME DE REFERENCE

Le systeme RAP de référence permet la reconnaissance des séquences de chiffres en mode
indépendant du locuteur fonctionnant sous différentes conditions de bruit [14]. Ce systéme est
basé sur la modélisation de chaque chiffre par un HMM.

Toutes les données de parole utilisées dans 1’apprentissage des modeles HMM et

I’évaluation des performances du systéme appartiennent a la base Aurora2.
IV.2.1 BASE DE DONNEES AURORA2

La source de parole de la base Aurora2 est la base TIdigits [117]. Cette derniere contient
des enregistrements d’adultes Américains masculins et féminins qui prononcent des
séquences au maximum de 7 chiffres connectés. Les signaux originellement échantillonnés
sur 20 Khz sont sous échantillonnés a 8 Khz. Ces signaux sont considérés comme des données
sans bruit. Des distorsions sont artificiellement ajoutées a ces données pour définir les sous-
ensembles de la base Aurora2 soit dans I’apprentissage soit dans le test.

Deux modes d’apprentissage sont utilisés [14]:
e Apprentissage avec des données non bruitées.
e Apprentissage multiconditions utilisant des données bruitées et des données sans bruit.

Dans le cas du premier mode, 8440 séquences sont sélectionnées de la partie
d’apprentissage de la base TIDigits contenant des enregistrements de 55 hommes et 55
femmes adultes. Afin de considérer des caractéristiques fréquentielles réelles des terminaux et

des équipements dans le domaine des télécommunications, les signaux de ces séquences ont
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subit un filtrage appelé¢ G.712 selon [14] sans ajouter aucun bruit. Les mémes séquences sont
prises pour le deuxiéme mode. Elles sont divisées en 20 sous-ensembles avec 422 séquences
dans chacun. Chaque sous-ensemble contient quelques séquences de tous les locuteurs. Les 20
sous-ensembles représentent 4 scénarios de bruits différents sous 5 niveaux du Rapport Signal
sur Bruit (RSB). Les 4 bruits sont: suburban train, babble, car et exhibition hall. Les RSBs
sont 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB, et la condition sans-bruit. La parole et le bruit sont subit un
filtrage G.712 avant d’étre ajoutés. Les ensembles de ces deux modes sont utilisés
premierement dans I’apprentissage des modeles HMM mots, deuxiemement dans la sélection
des parameétres pertinents.

Concernant le test, trois ensembles différents appelés respectivement A, B et C sont définis
dans la base Aurora2 pour I’évaluation du systéme de la reconnaissance. 4004 séquences de
52 hommes et 52 femmes de la partie test de la base Tldigits, sont divisées en 4 sous-
ensembles avec 1001 séquences dans chacune. Des enregistrements de tous les locuteurs sont

présents dans chaque sous-ensemble. Un seul type de bruit est ajouté pour chaque sous-

ensemble de 1001 séquences sous différents RSBs : 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB, 0 dB, -5 dB.

En plus, le cas sans-bruit est pris comme la 7™

condition. La parole et le bruit sont subis un
filtrage G.712 avant d’étre ajoutés.

Dans I’ensemble de test A, les 4 bruits: suburban train, babble, car et exhibition hall sont
ajoutés a ces quatre sous-ensembles. Le total cet ensemble est constitué de 4 fois de 7 fois de
1001 = 28028 séquences. Il contient les mémes bruits utilisés dans [’apprentissage
multiconditions qui justifient probablement les bonnes performances du systéme dans le cas
d’évaluation sur cet ensemble.

Les ensembles de test B et C sont crées de la méme fagon que I’ensemble A, mais
I’ensemble B est construit sur des bruits différents de ceux utilisés dans l'apprentissage
muticonditions, alors que la génération de ’ensemble C est effectu¢e principalement sur un
filtrage différent de celui utilisé dans la génération des ensembles des modes d’apprentissage.
Le tableau (IV.1) résume les différents ensembles d’apprentissage et de test qui composent la
base Aurora2.

La pertinence des paramétres acoustiques est validée en mesurant la précision de
reconnaissance des séquences enregistrées dans les mémes conditions de celles utilisées dans
la procédure de sélection. Ainsi, seulement les séquences de I’ensemble A créées sous les 20
conditions du deuxiéme mode d’apprentissage sont considérées pour 1’évaluation des
performances du systéme de reconnaissance. Dans le cas du premier mode, seulement 4 sous-
ensembles de I’ensemble A correspondant a la condition sans-bruit sont considérés. Donc

4004 séquences de test sont utilisées dans le cas d’apprentissage sans-bruit et 20020
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séquences sont utilisées dans le cas d’apprentissage multiconditions. Dans la suite on décrit
brievement le systéme de référence ainsi que les résultats de reconnaissance de I’ensemble de

test A sous la plate forme HTK.

Tableau IV.1 : Définitions des ensembles d’apprentissage et de test de 1a base Aurora2

Données d’apprentissage Données de test
Condition clean | Multi-condition Ensemble A Ensemble B Ensemble C
Filtre G.712 MIRS
RSB(dB) Clean Clean,20,15,10,5 Clean,20,15,10,5,0,-5
Subway Subway Restaurant

Bruit Babble Babble Street Subway

Car Car Airoport Street
exhibition Exhibition hall Station

IV.2.2 SYSTEME DE REFERENCE SOUS PLATE FORME HTK [14]

Le systéme de référence basé sur les modéles HMM est implémenté a partir de la plate-
forme HTK. Toutes les étapes du systéme comme 1’analyse acoustique, 1’apprentissage des
modeles HMM, la reconnaissance des séquences des chiffres inconnus ainsi que le résultat
d’évaluation sur un ensemble de séquences de test sont effectuées en utilisant la version 4.3
de la librairie HTK. Ainsi, un certain nombre de choix sont faits sur ce systeme, comme le
nombre d'états des modeles, le type de densités de probabilité¢ d'émission associées aux états
et I’espace de représentation du signal par des coefficients acoustiques.

Dans la phase d’apprentissage, tout signal d’une séquence de mots de I’ensemble
d’apprentissage est transformée en une séquence de vecteurs acoustiques pour qu’elle soit
utilisée en tant que séquence d’observations d’entrée dans la modélisation markovienne des
mots. L’ensemble des parametres constituant chaque vecteur acoustique est constitué¢ de 12
coefficients cepstraux en échelle de fréquence Mel MFCC (excepté le coefficient 0), le
logarithme de 1’énergie, leurs coefficients delta et delta-delta. Cet ensemble de 39 coefficients
MFCC est calculé sur chaque trame d’analyse de 25ms avec un chevauchement de 10ms
(outil HCopy de la librairie HTK). Les opérations appliquées sur chaque trame d’analyse sont:

e Préaccentuation du signal avec un facteur de 0.97.

e Application d'une fenétre de Hamming.

e Application de la transformée cosinus DCT sur les logarithmes d’énergies des bancs
de filtres en échelle Mel ayant 23 bandes de fréquence dans la gamme de 64 hertz jusqu'a la

moitié de la fréquence d’échantillonnage.
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Aprés I’analyse acoustique, chaque chiffre est modélis¢ par un HMM représentant
entierement un mot avec les parameétres suivants :
e 16 états par mot (plus 1 état d’entrée et 1’état de sortie).
e Mod¢le gauche-droite sans saut sur les transitions.
e GMM de 3 Gaussiennes par état.
e Seulement les variances des parametres sont prises en compte (matrice de covariance
diagonale).

Deux modeles de pause sont définis. Le premier, appelé ‘sil’, est constitué¢ de 3 états dont
chacun est modélisé par un GMM de 6 Gaussiennes. Le premier modele illustré dans la figure
(IV,1) modélise le silence du début et de la fin d’une séquence de mots. Le deuxiéme, appelé
‘sp’, est constitu¢ d’un état partagé avec 1’état milieu de ‘sil’; il est utilisé pour modéliser les
pauses entre les mots. Ainsi, le nombre d’états de tous les modeles HMM créés est égal a 180

états.

Figure.IV.1 : Transitions possibles dans le modéle ‘sil’
L’apprentissage est effectué en plusieurs étapes en appliquant 1’algorithme de réestimation

de Baum-Welch (outil HERest de HTK):

e Initialisation de tous les modeles HMM mots et du modele ‘sil” de 3 états avec des
moyennes et des variances globales (Hcompl de HTK). Les modeles mot et ‘sil’
contiennent seulement une gaussienne par état dans cette étape d'initialisation.

e Trois itérations de réestimation Baum-Welch (option d'élagage - t de I’outil HERest a
250 150 1000).

e Introduction du modele pause ‘SP’ entre les mots, augmentation du nombre de
gaussiennes a 2 pour les états des modeles ‘sil’ et pause, application encore de trois
itérations de réestimation Baum-Welch.

e Augmentation du nombre de gaussiennes a 2 pour tous les états des modeles mots,
augmentation du nombre de gaussiennes a 3 pour tous les états des modeles ‘sil” et ‘SP’ et

application de trois autres itérations de réestimation Baum-Welch.
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e Augmentation du nombre de gaussiennes a 3 pour tous les états des modeles mots,
augmentation du nombre de gaussiennes a 6 pour tous les états des modeles ‘sil’ et ‘SP” et
application de sept itérations de réestimation Baum-Welch.

Durant la reconnaissance, tout signal d’une séquence de mots de 1’ensemble de test est
transformé en une séquence de vecteurs acoustiques lequel sera transcrit en une séquence de
mots (outil HVite de HTK). La grammaire accepte toute séquence constituée de n’importe
quelle combinaison de chiffres, débutée et terminée par un silence avec la possibilité de pause
entre les chiffres.

Les performances du systeme sont basées sur le calcul de la précision de la reconnaissance.
Cette précision est définie comme le nombre de mots correctement reconnus moins les mots

insérés, le tout divisé par le nombre total de mots testés :

précision = ~ (IV.1)
ou N est le nombre total des labels (mots) dans la transcription de référence, H est le
nombre de mots correctement reconnus et | est le nombre de mots insérés. Cette précision est
basée sur une comparaison entre les mots de chaque transcription de référence d’un signal et
ceux de sa transcription obtenue par 1’outil HVite. Le calcul de cette précision est effectué¢ en
utilisant 1’outil HTK HResult.
Le tableau (IV.2) présente la précision du systtme de reconnaissance en mode
d’apprentissage sans-bruit utilisant une analyse acoustique qui produit des vecteurs
acoustiques de 39 coefficients MFCC. Cette précision est calculée sur les séquences de

I’ensemble A sans les RSB de 0 et -5 dB.

Tableau.IV.2 Précision du systéme pour I’ensemble de test A

en mode d’apprentissage sans-bruit

Bruit
RSB/B Subway Babble Car Exhibition Moyenne
Sans-bruit 98.83 98.97 98.81 99.14 98.94
20 96.96 89.96 96.84 96.20 94.99
15 92.91 73.43 89.53 91.85 86.93
10 78.72 49.06 66.24 75.10 67.28
5 53.39 27.03 33.49 43.51 39.35
Moyenne 84.16 67.69 76.98 81.16 77.50

Le tableau (IV.3) présente la précision du systtme de reconnaissance en mode

d’apprentissage multiconditions utilisant une analyse acoustique qui produit des vecteurs
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acoustiques de 39 coefficients MFCC. Cette précision est calculée sur les séquences de mots

de I’ensemble de test A sans les RSB de 0 et -5 dB.

Tableau IV.3 Précision du systéme pour I’ensemble de test A

en mode d’apprentissage multi-conditions

Bruit
RSB/B Subway Babble Car Exhibition Moyenne

Sans-bruit 98.59 98.52 98.48 98.55 98.54
20 97.64 97.61 97.85 96.98 97.52
15 96.75 96.80 97.64 96.58 96.94
10 94.38 95.22 95.65 93.12 94.59
5 88.42 87.67 87.24 86.95 87.57
Moyenne 95.16 95.16 95.37 94.46 95.03

L’avantage du mode d’apprentissage sur des données non bruitées est seulement la
modélisation de la parole sans distorsion par n’importe quel type de bruit. Les modeles
obtenus sont les meilleurs pour représenter toute I’information disponible de la parole. Ainsi
selon les tableaux (IV.2) et (IV.3), les meilleures performances sont obtenues avec ce type
d’apprentissage dans le cas du test sur des données non bruitées. Néanmoins ces modeles ne
contiennent aucune information sur les distorsions possibles qui influent sur les performances
dans le cas du test sur des données bruitées. L’avantage de 1’apprentissage multiconditions est
d’avoir cette information dans ces modéles. Ce type d’apprentissage conduit aux bonnes
performances du systéme de reconnaissance quand les données de test et d’apprentissage sont
prises dans les mémes conditions de bruit. Ceci est justifi¢ pratiquement par les résultats du
tableau (IV,3).

Dans la section suivante, le probléme de la sélection des paramétres MFCC parmi les 39

parametres décrits précédemment est discuté.

IV.3 SELECTION DES PARAMETRES ACOUSTIQUES

Dans cette section nous abordons le probléme de la sélection des paramétres acoustiques
les plus pertinents pour la tache reconnaissance des chiffres de la base Aurora2. Dans notre
travail, les parametres a sélectionner sont jugés pertinents s’ils expliquent mieux les données
utilisées dans 1’apprentissage des modeles HMM. Ainsi, tous les vecteurs acoustiques obtenus
par I’analyse acoustique dans la phase d’apprentissage sont utilisés dans la procédure de

sélection des paramétres. Chaque séquence de vecteurs acoustiques de 1’ensemble
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d’apprentissage est segmentée automatiquement en une séquence d’états HMM (outil HVite
de HTK). Ainsi chaque vecteur est classifi¢ par un label représentant un état parmi 180 états
des modeles HMM [70]. Les étapes nécessaires pour la sélection des parameétres acoustiques
sont résumées dans la figure (IV.2).

Trois modes d’apprentissage sont considérés pour cette tache de sélection:

1. Mode “clean” basé sur 1’ensemble de données d’apprentissage sans bruit de la base
Aurora2 (8440 séquences de mots correspondent aux 1468957 vecteurs acoustiques).

2. Mode “clean réduit” basé sur 15.64 % de ’ensemble de données d’apprentissage sans
bruit de la base Aurora2 (1320 séquences de mots correspondant aux 260522 vecteurs
acoustiques).

3. Mode “multiconditions” basé sur I’ensemble de données d’apprentissage
multiconditions de la base Aurora2 (8440 séquences de mots correspondent aux
1468957 vecteurs acoustiques).

Ces deux derniers modes sont considérés pour étudier respectivement 1’influence du

nombre de données réduit et l’environnement bruité sur la sélection des parametres

acoustiques.
Base de données
d’apprentissage
Analyse acoustique
v v
Ensemble des vecteurs | Segmentation
acoustiques d’apprentissage g automatique
! A
Apprentissage des
modeles HMM
o . v
Param.etres Selgc.ctloil des E)arzimf:[re's Ensemble des vecteurs
acous.thues pertinents par a stratcgic - acoustiques classifiés
sélectionnés ™I

Figure.IV.2 : les étapes nécessaires pour la sélection
des parameétres acoustiques pertinents

On propose dans ce travail d’appliquer la stratégie TMI pour la sélection des parameétres
pertinents puisque, premiérement, elle se base sur un fondement théorique de 1’estimation de
I’information mutuelle conjointe entre la variable index de classe C et I’ensemble des

variables candidates a sélectionner et deuxieémement, cette stratégie a donné pratiquement de
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bons résultats dans le cas des données simulées vérifiant les hypothéses de cette stratégie.
L’objectif est de comparer les performances des méthodes d’estimation de 1’information
mutuelle : PR, GMM, SC, ST, FD et SH dans la sélection des parametres acoustiques en
appliquant cette stratégie.

Dans la section suivante, on applique la procédure de sélection a partir de ’ensemble des
39 coefficients MFCC statiques et dynamiques en considérant les données des trois modes

d’apprentissage.
IV.3.1 SELECTION DES PARAMETRES MFCC

Considérant la variable index de classe C qui prend sa valeur dans I’ensemble des états
HMM ({1,...,180} et considérant également 1’ensemble initial des variables S constitué¢ des 39
parametres acoustiques MFCC ordonnés comme suit:

S = {MFCC,,.. . MFCC,,,E, AMFCC,,..., AMFCC,,, AE, AAMFCC,i,..., AAMFCC,,
AAE} ou AMFCC représente le delta MFCC et AAMFCC représente le delta-delta MFCC.

Les différents calculs pour cette sélection sont effectués sur un PC doté d’un
microprocesseur 15 d’horloge 3 Ghz et d’une mémoire RAM de 8 Go.

Dans le cas de la méthode GMM, le nombre d’itérations est fixé a 10, et le nombre de
gaussiennes est fixé a 20 pour I’estimation des fdp sur ’ensemble de données de toutes les
classes, alors que ce nombre de composantes est fixé au maximum a 3 pour I’estimation sur
I’ensemble de données d’une seule classe. Contrairement a [10], le choix de bins d’un
histogramme bidimensionnel est choisi différent d’une variable a I’autre pour les méthodes de

Shimazaki, de Freedman et de Scott.
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j (# paramétres MFCC sélectionnés)
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Figure. IV.3: Estimation de I’'IM conjointe basée sur la méthode d’histogramme utilisant
la stratégie TMI: Scott (O), Sturges (LJ), Freedman (+), Shimazaki (A), GMM (9) et la
méthode proposée (®). La ligne horizontale indique la valeur de 1’entropie H(C)

La figure (IV.3) montre les résultats d’application de la stratégie TMI dans les trois cas
d’apprentissage. Il est possible d'estimer I'entropie de 1’index de classe H(C) qui est égale a
6,69 bits dans le premier cas, 6,72 bits dans le deuxiéme cas et a 6,46 bits dans le troisiéme
cas. Il est prévu que le nombre de paramétres pertinent atteigne sa valeur optimale quand
I’IM atteint un plateau dont sa valeur maximale égale H(C). Différemment a 'expérience de
sélection des variables pertinentes présentée dans le chapitre 3, aucune méthode n’a montré
un plateau. Les raisons possibles peuvent venir du fait que les données sont non gaussiennes
(les parameétres d’énergie sont non gaussiens) [90], ou que les termes des IM multivariées
d’ordre supérieur a 3 aient été négligés dans la stratégie TMI sans connaitre leur impact réel.
Cette hypothése de données non gaussiennes peut étre confirmée pratiquement par la figure

(IV.4) qui illustre les histogrammes des parametres énergétiques : énergie E, AE et AAE de la
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classe de données c=51 correspondant a I’état actif 3 du modele HMM «nine ». Ces

histogrammes sont construits sur un nombre de bins égal a 30.
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Figure.I'V.4: Histogramme des parametres énergétiques des données
de la classe 51 du modele HMM « nine ».
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Cependant, on constate que pour un nombre donné de paramétres, la méthode proposée et
celle de GMM présentent une meilleure estimation de I’IM qui atteint des valeurs maximales
proches de I’entropie H(C), alors que les autres méthodes peuvent avoir des valeurs tres

supérieures a cette entropie.
IV.3.2 ESTIMATION DU NOMBRE OPTIMAL DE PARAMETRES PERTINENTS

Afin d’estimer le nombre optimal des parametres pertinents, on propose un simple critére
d’arrét de la procédure TMI. Ce critére s’exprime de la maniére suivante : si la courbe de I’IM
excede le niveau de l'entropie H(C) alors le nombre optimal de paramétres correspond au
point de croisement entre ce niveau d'entropie et la courbe de I’IM ; si I’'IM est au-dessous de
ce niveau et si aucun plateau ne se présente, alors le nombre optimal de parametres
correspond a la valeur maximale de la courbe IM. En utilisant ce critére, on obtient dans le cas
d’apprentissage sans-bruit pour les méthodes de Freedman, de Shimazaki, de Scott, de
Sturges, GMM et la méthode proposée, respectivement un nombre de parametres pertinents
de 7,7, 7,9, 12 et 10. Dans le cas d’apprentissage sans-bruit avec un nombre de données
réduit, on obtient respectivement 6, 5, 6, 7, 13 et 9 parametres. Dans le cas d’apprentissage
multiconditions, on obtient respectivement 8, 7, 8, 11, 19 et 21 paramétres pertinents.

Dans le but d’analyser ces résultats, on a utilisé le systéme de reconnaissance de la parole
décrit ci-dessus pour estimer la précision du systéme en fonction du nombre des parameétres
MFCC sélectionnés. Ainsi la phase d’apprentissage et la phase d’évaluation de la précision se
répetent pour chaque sous-ensemble de parametres acoustiques sélectionnés dans une itération
de la procédure TMI. La figure (IV.5) illustre cette précision dans le cas d’application de la
TMI combinée avec la méthode proposée. La précision est évaluée en moyennant les
précisions obtenues sur les différents sous-ensembles de test considérés. Dans n’importe quel
type d’apprentissage, les résultats de la figure (IV.5) montrent que la précision augmente
jusqu’a ce qu’elle atteigne un plateau correspondant au nombre optimal des parametres
pertinents. Ce nombre a approximativement la méme valeur que celui obtenu par I’application

de la TMI utilisant la méthode proposée et celle de GMM.
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Figure. IV.5: Précision (%) du systéme RAP en fonction du nombre des parametres
sélectionnés par la stratégie TMI combinée avec la méthode proposée. Les modeles
entrainés et testés utilisant I’ensemble clean (O), I’ensemble réduit clean (+) ou
I’ensemble bruité (). Les lignes horizontales correspondent a la précision obtenue avec

un large vecteur acoustique (39 paramétres).

Le tableau IV.4 donne plus de détails comparatifs sur la sélection des parametres

acoustiques ainsi que sur la précision de reconnaissance. Ces détails sont : le temps de calcul

TC pour la sélection (jusqu’a 39 parameétres), la valeur maximale de la IM (Vmax) sur les

différentes itérations de la procédure de sélection, nombre de parametres pertinents, le sous-

ensemble des parameétres pertinents, ainsi que la précision correspondant a ce sous-ensemble.

La meilleure méthode est celle qui propose le meilleur compromis entre une grande précision

et un petit nombre de parameétres sélectionnés avec un temps de calcul réduit.

Tableau IV.4: Résultats de sélection des paramétres acoustiques pertinents utilisant la

stratégie TMI
Tableau IV.4.a : Données non bruitées
Méthode Scott Sturges Freedman | Proposée | Shimazaki GMM
Nombre parameétres 7 9 7 10 7 12
pertinent
Valeur max de IM 71.37 29.45 92.28 17.71 86.02 15.06
Temps calcul (s) 1.48e+3 1.402¢+3 1.88e+3 1.37e+3 7.38e+4 6.44¢e+4
Sous ensemble des |13, 26,2,1,15,(13, 26,1,2,14/13,26,2,1,15, [13,26,39,2,1, |13,26,2,1,15, }Z%g,é‘é,l;ég
parametres pertinents |14, 39 ,15,39,16,3  |14,4 15,14, 28,16,3,14,39 B
Precisionde 97.57 98.59 97.46 98.67 97.57 98.68
reconnaissance (%)
Précision (39
parametres) (%) 98.93
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Tableau IV.4.b : Données non bruitées (ensemble réduit)

Methode Scott Sturges Freedman | Proposée | Shimazaki GMM
Nombre parametres 6 7 6 9 5 13
pertinent
Vmax de IM(bit) 99.01 58.50 131.30 18.94 137.38 13.98
Temps calcul (s) 349.88 329.07 446.85 298.26 3.36e+4 1.74e+4
Sous ensemble des |13, 26,2,15,1,[13, 26,1,2,15,[13, 26,12,15,/13, 26392,15| 5 5 30 15 5 }2’?2’?’712’;’2
paramétres pertinents |14 14,39 16 ,1,14,29,16 240,97,49, 0 é 19, 155
Précision de
reconnaissance (%) 96.90 97.31 97.65 98.43 90.95 98.37
Précision (39
paramétres) (%) 9871
Tableau IV.4.c : Données bruitées
Methode Scott Sturges Freedman | Proposée | Shimazaki GMM
Nombre paramétres g 11 g 18 7 21
pertinent
Vmax de IM 64.52 24.17 85.90 11.55 80.25 9.62
Temps calcul (s) 1.55e+3 1.44e+3 1.87e+3 1.37+3 1.21e+5 6.34e+4
26,13,39.2.1, 26,13,2,15,39,
Sous ensemble des  [26,13, 2,1,15,26,13,39.2,1, |26,13,2,1,15,4|15, 4,3,6,16,5,|26,13,2,1,15, |4,1,5,16, 6,17,
parametres pertinents |4, 39,3 15,14,4,3,6,16(,6,3 28,29,7,17.,8, 39,4 29,19,18.8,7.3
18,19 ,36,9,38,20
Précisionde =~ gq 7 91.78 88.65 93.71  [84.04 94.23
reconnaissance (%)
Précision (39
parametres) (%) 95.03

Dans le cas des données non bruitées, une sélection aux alentour de 10 parameétres est

suffisante pour obtenir une précision proche de celle obtenue avec les 39 paramétres MFCC

selon la figure (IV.5). Les résultats montrent que le nombre de parameétres est sous-estimé en

utilisant les méthodes de Freedman, Shimazaki et Scott alors que ce nombre est bien estimé

en utilisant les méthodes : Sturges, proposée et GMM. En plus la méthode Shimazaki présente

le temps de calcul maximal (7.38e+4 s), alors que la méthode proposée présente le temps de

calcul minimal (1.37e+3 s). Bien que la méthode GMM atteigne presque la méme précision

de la méthode proposée, elle reste moins pratique a cause du temps de calcul qu’elle exige

pour I’estimation de I’'IM (6.44e+4 s). Ainsi, dans le cas des données non bruitées, la méthode

proposée permet d’avoir un nombre minimal de paramétres pertinents avec un bon compromis

entre la précision de la reconnaissance et le temps de calcul exigé pour cette estimation.

Dans le cas du nombre limité de données non bruitées, notre méthode atteint de bonnes

performances avec une meilleure précision de reconnaissance avec un nombre réduit de

parametres acoustiques et un temps de calcul minimal. En plus elle commet une erreur faible
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dans I’estimation de I’MI par rapport aux autres méthodes (Vmax de IM proche de H(C)). La
méthode GMM atteint aussi une bonne précision et une faible erreur sur IM mais exige plus
de paramétres acoustiques et un temps de calcul trés grand. La méthode de Shimazaki s’avére
la moins performante avec une grande erreur de 1’IM, le plus grand temps de calcul, une
mauvaise précision de reconnaissance. Ces résultats montrent la robustesse de la méthode
proposée et sa meilleure estimation du nombre de paramétres pertinents dans le cas des petites
bases de données.

Dans le cas des données bruitées, la figure (IV.5) montre qu’au moins 20 parametres sont
nécessaires pour obtenir une bonne précision de reconnaissance. Utilisant les résultats ci-
dessus, seulement la méthode proposée et celle de GMM peuvent estimer approximativement
le nombre correct des parametres pertinents alors que les autres méthodes donnent des valeurs
trop sous-estimées. Néanmoins la méthode GMM reste tres lente (6.34e+4s) par rapport a la
méthode proposée (1.37+3s). La encore la méthode de Shimazaki est la plus lente dans la
sélection et la moins précise pour la reconnaissance.

Ainsi, notre méthode peut étre jugée la plus performante du fait qu’elle a pu déterminer un
nombre de parametres réduit, réalisant un bon compromis entre le temps de calcul et la
précision d’estimation de la IM et celle de reconnaissance.

On peut constater également quelques remarques générales sur I’effet du nombre réduit des
données ainsi que le bruit sur la sélection des paramétres et la précision du systeme de
reconnaissance:

e En comparant la valeur maximale de IM obtenue dans le cas d’apprentissage sans-bruit
et celui sans-bruit avec ensemble réduit, on remarque que la réduction du nombre de données
conduit a une augmentation des valeurs maximales de la IM pour toutes les méthodes (sauf la
méthode GMM). Néanmoins la méthode proposée commet la plus faible erreur, proche de
H(C). En outre cette réduction des données a diminué le nombre de parametres sélectionnés
ainsi que la précision de la reconnaissance.

e En comparant la valeur maximale de IM obtenue dans le cas d’apprentissage sans-bruit
et celle de données bruitées, on remarque que cette valeur est diminuée dans le deuxiéme cas.
Ceci peut étre justifié probablement par la diminution de la dépendance entre les parametres
acoustiques et la variable index de classe C, causée par 1’ajout du bruit au signal original.
Cette diminution peut étre expliquée par une diminution de la précision de reconnaissance
pour un méme nombre de parametres (39 parametres). Ainsi ces classes (états des modeles
HMM) exigent plus de parametres acoustiques pour mieux étre expliquées. Effectivement,

dans le cas d’apprentissage avec des données bruitées, un nombre proche de 20 parametres est
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indispensable pour avoir approximativement la méme précision des 39 parametres, comparé
seulement a 10 paramétres dans le cas d’un apprentissage sans-bruit.

e les parametres dynamiques constituent une bonne partie du sous-ensemble des
parametres pertinents selon la stratégie TMI pour les différents modes d’apprentissage et pour
la majorité des méthodes d’estimation de I’IM. En plus les parametres énergétiques : log E
(parametre N°13) et delta-énergie (paramétre N°26) sont les plus pertinents pour toutes les
méthodes, alors que le delta-delta-énergie est jugé pertinent dans certaines méthodes et non
pour d’autres. En particulier, le parametre statique N°13 (énergie) est plus pertinent que celui
N°26 (delta-énergie) dans le cas d’apprentissage sans-bruit, et inversement dans le cas
d’apprentissage sur des données bruitées.

La dernieére expérience que nous présentons consiste a répondre sur le dernier probléme
exposé¢ dans (VL.1), c.-a-d : ’effet de ’augmentation de la dimension des vecteurs acoustiques
sur la précision du systtme RAP bas¢ sur une base de données limité. On présente ainsi la
solution en sélectionnant les parametres les plus pertinents par ’application de 1’algorithme
TML

Dans cette expérience, le systéme de reconnaissance de chiffres est basé sur la
représentation de chaque trame d’analyse par 111 paramétres acoustiques ainsi que la base de
données sans-bruit réduit. L’ensemble des parametres considérés sont :

- 39 parametres MFCC présenté précédemment.
- 36 parametres LPCC dont 12 parametres statiques et 24 parametres dynamiques.
- 36 parametres PLP dont 12 paramétres statiques et 24 paramétres dynamiques.

Le résultat de reconnaissance donne une précision de 97.81% pour ces 111 paramétres,
alors que la précision de systeme basé sur les 39 parametres a donné 98.71% (Tableau
IV.4.b).

Ce résultat montre qu’augmenter la dimension des vecteurs acoustiques n’est pas toujours
une solution pour améliorer les performances des systéemes RAP. Ceci est di principalement
par le phénomene de la malédiction de la dimensionnalité.

Ainsi, pour résoudre ce probléme, il faut réduire la dimension des vecteurs en cherchant les
parametres les plus pertinents. Cette réduction peut étre effectuée en sélectionnant ces
paramétres en appliquant 1’algorithme TMI.

La figure (IV.6) donne les résultats de cette sélection pour différentes méthodes
d’estimation d’IM : Scott, Sturges, Freedman , Shimazaki , GMM et proposée. Les méthodes
de Freedman, Shimazaki commettent la plus grande erreur. Alors que la méthode proposée et

GMM sont les plus proches de H(C) justifiant I’erreur minimale commise.
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Estimation de 1'IM conjointe basée sur la méthode d’histogramme utilisant la

stratégiec TMI appliquée sur I’ensemble des paramétres combinés: Scott (O), Sturges (L),

Freedman (+),

Shimazaki (A), GMM (0),et la méthode proposée (®). La ligne horizontale
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100



100

99 1

Ly

B
96 j ]
95 | Sans-bruit (ensemble réduit) 4

94t | .

Précision (%)

92+ ‘ ,

goll ‘ \ ‘ | ‘ | ‘ ! ‘ L ‘ \ ‘ | ‘ L ‘ ‘ L ‘
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111

J (# paramétres acoustiques sélectionnés)

Figure.IV.7: Précision (%) du systtme RAP en fonction du nombre des parametres

s¢lectionnés. La stratégie TMI est utilisée. Les modeles entrainés et testés utilisant

I’ensemble réduit clean (+). La ligne horizontale correspond a la précision obtenue avec un

large vecteur acoustique (111 paramétres combinés des coefficients MFCC, PLP, LPCC et

leur dérivés delta et delta-delta).

La figure (IV.7) montre la précision du systéme RAP. La courbe de précision augmente puis
décroit. Le résultat montre que les 9 parametres acoustiques sé€lectionnés donnent une
précision de reconnaissance de 98.22% qui est plus grande que celle des 111 parametres
initiaux. Ces 9 parametres sont: E, AE, MFCC,, MFCC,;, AMFCC,, AAE, ALPCC;, AMFCCs;,
AAMFCC;. Ce résultat montre que les parametres MFCC sont plus pertinents par rapport aux

parameétres PLP et LPCC.

IV.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons appliqué le nouvel estimateur de 1’information mutuelle dans
la sélection des paramétres acoustiques les plus pertinents parmi I’ensemble des parameétres
statiques et dynamiques des coefficients MFCC. On a proposé également d’appliquer
I’algorithme de sélection TMI qui n’a jamais été appliqué dans le domaine de la RAP.

Les expériences sont effectuées sur un systeme de référence basé sur les modéles HMM.
Ce systéme permet la reconnaissance des séquences de mots connectés en mode indépendant
du locuteur fonctionnant sous différentes conditions de bruit. Toutes les données de parole
utilisées dans 1’apprentissage des modeles HMM et 1’évaluation des performances du systéme
appartiennent a la base Aurora2.

Les résultats nous ont montré que la méthode proposée et GMM sont les seules qui ont pu

aboutir un nombre réduit de parameétres permettant d’obtenir une précision de reconnaissance
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proche de celle de I’ensemble initial des paramétres. Par ailleurs, la méthode de Shimazaki
ainsi que la méthode GMM exigent un temps de calcul trés grand par rapport aux autres
méthodes. De fait, la méthode proposée réalise un bon compromis entre la précision et le
temps de calcul. Les résultats montrent aussi que les parametres statiques sont plus pertinents
dans le cas des données non bruitées alors que les paramétres dynamiques sont plus pertinents
dans le cas des données bruitées. Ce résultat avait déja été¢ observé sans avoir été démontré
dans la thése de C. Barras [6].

Les résultats nous ont montré aussi qu’une augmentation de la dimension des vecteurs
acoustiques n’implique pas une amélioration des performances du systéme de reconnaissance.
Une expérience de sélection des parametres acoustiques est effectuée pour réduire le nombre
de parametres en utilisant 1’algorithme TMI. Cet algorithme associ¢ a la méthode proposée
PR sélectionne seulement 9 parametres. Ces parametres donnent une précision plus grande
que celle de 111 paramétres.

Ainsi dans le cas de la reconnaissance de la parole, la méthode proposée a montré son
avantage dans la sélection des parametres acoustiques pertinents en termes de rapidité et

précision.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L’objectif initial de cette thése était d’appliquer 1’idée de la sélection des paramétres
pertinents dans la reconnaissance de la parole. Plus particuliérement, nous avons étudié la
sélection des paramétres acoustiques MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients)
statiques et dynamiques pour une tiche de reconnaissance des chiffres de la base Aurora2.
Ensuite nous avons présenté la sélection des parameétres a partir d’'un ensemble de grande
dimension constitué¢ des paramétres MFCC, LPCC, LPP et leurs parameétres dynamiques.

Dans la mise en place d’une stratégie de sélection des parametres, il est nécessaire
d’accéder a une mesure de pertinence des paramétres qui permet de chiffrer leur importance
dans la tache de classification. Dans le cas d’une modélisation non-linéaire, 1’information
mutuelle (IM) I(C;Y) entre une variable (paramétre) Y et la variable index de classes C est
souvent utilisée comme telle mesure. L’information mutuelle peut facilement étre étendue a
des groupes de variables, ce qui est essentiel dans des procédures de sélection de type
"greedy" (procédures itératives "forward", "forward-backward", etc.).

Cependant, I’estimation de I’information mutuelle sur des données de taille finie est
difficile, surtout lorsque le nombre de variables augmente, puisque sa définition exige
I’estimation des Fonctions de Densités de Probabilités (fdp) qui ne sont pas connues en
pratique et qui sont difficiles a estimer pour des variables de grandes dimensions.

Afin de remédier a ce probleéme, nous avons montré théoriquement en se basant sur la
théorie de 'information que le calcul de I'information mutuelle entre un ensemble de k
variables (caractéristiques) et la variable index des classes C, peut étre tronqué, sous
hypothese a des ordres acceptables. Ainsi, cette troncature nous permet d’approximer 1'IM, au
travers des seules densités de probabilités d’ordre inférieur évaluées a partir de données de
taille finie. Sur ce principe, nous avons proposé¢ une nouvelle méthode de sélection des

parametres, utilisant la procédure "

orward". De plus, un critére d’arrét permet de fixer le
nombre de caractéristiques sélectionnées en fonction de I’information mutuelle approximée a
I’itération j. Cette approche appelée TMI (Truncated Mutual Information) a été appliquée
dans la sélection des parametres MFCC et validée sur des données de la base Aurora2 utilisée
dans la reconnaissance de la parole. Les résultats présentés dans la conférence TAIMA 2009,
ont montré que notre approche est plus performante que 1’approche CMI (conditional Mutual
Information).

Dans cette application, nous avons retenu I’estimation de la IM basée sur la méthode

d’histogramme pour ses avantages indéniables en termes de simplicité et de complexité de
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calcul. Néanmoins cette estimation souffre des problémes de biais et de variance causés par le
nombre fini de données, la quantification, ainsi que la représentation insuffisante de
I’histogramme. Ce probléme influe fortement sur la sélection des parameétres pertinents par la
possibilité de commettre de grande erreur d’estimation de 1’information mutuelle entre un
sous ensemble de parameétres a sélectionner et la variable index de classe. Par ailleurs, ceci
discrédite tout critere d’arrét permettant d'estimer le nombre optimal des parametres
pertinents. Afin de réduire ces erreurs d'estimation d'IM et d'entropie, nous avons essayé
plusieurs choix du nombre de bins proposés dans la littérature comme ceux de Sturges,
Freedman, Scott, Shimazaki. Malheureusement aucun de ces choix n’est satisfaisant. Ainsi,
nous avons propos¢ de nouvelles formules mathématiques du choix de nombre de bins des
histogrammes permettant de minimiser I’Erreur Quadratique Moyenne (EQM) et le biais de la
IM en se basant sur I’hypothese de la fdp gaussienne. Les résultats de simulation ont montré
que cette nouvelle méthode d'estimation du nombre de bins améliorait I'erreur quadratique
moyenne de 1'IM et de 'entropie, ce qui a permis, par voie de conséquence, de mieux estimer
le nombre optimal de variables pertinentes. De plus, cette approche affiche un temps de calcul
réduit par rapport aux méthodes citées précédemment.

Cet estimateur de I’IM a également été appliqué dans la sélection des parametres MFCC et
des parametres de différents types (MFCC, PLP, LPCC) extraits des données de la base
Aurora2. Les résultats de cette application nous ont confirmé la capacité de cet estimateur a
obtenir un nombre de parametres pertinents a I’inverse des autres méthodes qui ont sous-
estimé ce nombre. Bien que le nouveau choix du nombre de bins soit basé sur I’hypothése
d’une fdp gaussienne, il reste le choix le plus convenable dans le cas des variables de type
uniforme et lognormal mais demeure plus biaisé vis-a-vis des variables de type gaussien.
Ainsi, un travail futur consiste a développer de nouveaux choix de bins pour d’autre type de
fdp.

Finalement, nous envisagerons I’application de la TMI dans la sélection des paramétres les
plus pertinents pour une tache de classification parole/silence. Cette application aura pour role
la segmentation de la base de données non étiquetée ou la suppression du silence pour

vérification ou identification de locuteurs.
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Annexe A

A.l. Analyse par prédiction linéaire (LPC)

Le signal vocal résulte de 1’excitation du conduit vocal par un train d’impulsions ou un
bruit produisant respectivement des sons voisés et non voisés. Ainsi, ce signal peut étre
modélisé par la convolution de la fonction de transfert du conduit vocal (filtre) avec le signal
d’excitation (source).

Dans l'analyse par prédiction lin€aire (LPC : Linear Prediction Coding), la fonction de
transfert du conduit vocal peut étre modélisée par un filtre linéaire tout-pdles qui produit un

signal auto-régressif (AR). La fonction de transfert est donnée par :
1

p =i
Zi=0 a‘lZ

H(z) = (A.1)

Ou p est le nombre de poles (I’ordre de prédiction) , ap=1, {ai}i-1., sont les coefficients du
filtre. Chaque échantillon s() est prédit comme une combinaison lin€aire des p échantillons
précédents, a laquelle s'ajoute un bruit blanc gaussien e de variance ¢°:

s(m) =Y ais(n—1i) +e(n) (A.2)

Les coefficients {a;} sont choisis de telle fagon @ minimiser l'erreur de prédiction estimée
sur la fenétre d’analyse par la méthode des moindres carrés. Cette minimisation conduit aux
équations de Yule-Walker qui expriment le vecteur des coefficients A= (1,a,...a,)’ comme:

R.A=(5%0...0)' (A.3)

Ou R est une matrice de Toéplitz constituée des p+1 premiers coefficients
d'autocorrélation.

Levinson en 1947, a développé un algorithme rapide pour résoudre 1'équation (A.2) et
calculer les coefficients auto-régressifs {ai}i=1...p . Cet algorithme a été ensuite modifié par
Durbin en 1960 [118]. D’autres parameétres peuvent étre extraits a partir d’une analyse LPC
comme les coefficients de réflexion (ou PARCOR) et les coefficients cepstraux LPCC.

Un des inconvénients de la méthode de prédiction linéaire est que le filtre identifie
uniformément le spectre sur toutes les fréquences de la bande d’analyse, alors que 1’oreille
humaine est plus sensible aux fréquences situées au milieu de la bande d’analyse du spectre
(100 a 3000 Hz) [119]. Ainsi il est possible que I’analyse LP ne prenne pas en compte ces
détails du spectre [28]. L’introduction des connaissances issues de la psycho-acoustique dans
I’estimation d’un modéle AR [120] a permet de résoudre ce probléme et a conduit a I’analyse

par PLP. Cette analyse développée dans [19], modélise un spectre auditif par un modele tout

105



pole. Elle différe de I’analyse standard LPC par une intégration en bandes critiques du spectre
de puissance sur une échelle Bark [121], suivie d’une préaccentuation du signal non linéaire
selon une courbe isotonique [122], d’une compression en racine cubique du spectre résultant
pour simuler la loi de la perception humaine en puissance sonore [123], et finalement d’une
modé¢lisation tout pole [124].

Le diagramme fonctionnel de I’analyse PLP est illustré dans la figure (A,1).

Trame fenétrée FET |l |.J2 /XV\ """ /m R /‘

de Signal Bandes critiques Isotonie

A

< -1 < 1/3
PLP Coefficients du Durbin (LP) FFT -l

Coefficients Calcul des Récursivité

Figure. A.1 : Diagramme fonctionnel de la technique d’analyse PLP

Les coefficients cepstraux peuvent étre obtenus a partir des coefficients de la prédiction
linéaire ou des énergies d’un banc de filtres. Ainsi, les paramétres LPCC (Linear Prediction
Cepstral Coefficients) sont calculés a partir d’une analyse par prédiction linéaire décrite en
dessus. Si ap=1, {a;}i-1,, sont les coefficients de cette analyse, estimés sur une trame du signal,

les d premiers coefficients cepstraux C; sont calculés récursivement par:
k-1
(k=10
Ck:—ak—ZT Ck_iai 1 Sde (A4)
i=1

Un liftrage est effectué¢ pour augmenter la robustesse des coefficients cepstraux [29]. Ce
liftrage consiste a multiplier des coefficients cepstraux par une fenétre de poids W(k) pour étre

moins sensible au canal de transmission et au locuteur :
L T. k
vke[lL] W)= 1+§.sin<T) (A.5)

ou L est le nombre de coefficients.
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Annexe B

MISE EN CEUVRE D’UN SYSTEME DE RECONNAISSANCE DES MOTS
CONNECTES sous HTK [15]

B.1 INTRODUCTION

HTK est une boite a outils de modeles de Markov cachés HMM, congue pour la
construction et la manipulation de ces modeles. Cette boite est constituée d’un ensemble de
modules bibliotheéque et d’outils disponibles en codes sources C. Ces outils HTK sont congus
pour fonctionner en ligne de commande, généralement sous 1’environnement linux avec le
Shell C. Chaque outil a un nombre d’arguments obligatoires en plus d’arguments optionnels
préfixés par le signe "—". Le chapitre "Reference section" de 1’ouvrage htkbook [15][7] décrit
en détail tous les outils de la boite HTK ainsi que leurs arguments.

Principalement, la boite a outils HTK est utilisée pour la construction des systemes RAP
basés sur les modeles HMM dans un but de recherche scientifique. Généralement les deux
processus indispensables pour le fonctionnement d’un RAP sont le processus d’apprentissage
et celui de reconnaissance (ou décodage). La figure (B.1) illustre ’enchainement de ces
processus. Premiérement, les outils d’apprentissage HTK sont utilisés pour estimer les
parameétres de I’ensemble des modéles HMM en utilisant des signaux de parole ainsi que leurs
transcriptions associées. Ensuite, les signaux de parole inconnue sont transcrits en utilisant les
outils de reconnaissance. Le lecteur peut consulter le livre htkbook pour plus de détails sur
I’implémentation des systemes RAP sous la plateforme HTK [15].

Donnees parole transcription

N

| Catils d'apprentissage |

g toot
S e

|Dutils de reconnaissance

/ N

parole inconme transcription

Figure.B.1 : Processus d’un systéeme RAP

Pratiquement, la construction d’un systtme RAP se base sur 4 phases principales:
préparation des données, apprentissage, test, analyse. La figure (B.2) illustre les différents

outils HTK de chaque phase d’un systéme de reconnaissance de la parole continue.
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Figure.B.2 : Différentes phases du systeme RAP sous HTK et outils associés

Dans les paragraphes suivants, on décrit brievement ces outils pour le cas d’un systéme de
reconnaissance de mots connectés (les chiffres anglais). Ce type de systeme se base sur la

modélisation entiere de chaque mot par un HMM.
B.2 OUTILS DE PREPARATION DES DONNEES

La construction d’un ensemble de modeles HMM exige un ensemble de fichiers de
données de parole (signaux), ainsi que leurs transcriptions correspondantes. Souvent les
données de parole sont récupérées a partir d’une base de données, fournie généralement sur un
CD-ROM. Cette base doit étre répartie en un corpus d’apprentissage et un corpus de test.
Chacun de ces corpus contient un ensemble de fichiers texte contenant la transcription
orthographique des phrases et un ensemble de fichiers de données contenant les échantillons
des signaux correspondant aux fichiers texte. Avant d’étre utilisées dans I’apprentissage, ces
données doivent étre converties en un format paramétrique approprié et ses transcriptions
associées doivent étre converties en format correct (étiquetées en label de mot dans notre
travail). Si les données de parole ne sont pas disponibles, alors 1’outil HSLab peut étre utilisé
pour enregistrer la parole et I’étiqueter manuellement par n’importe quelle transcription (par
phonéme ou mot). Ainsi pour chaque phrase prononcée, on lui correspond un fichier signal
(exemple d’extensions : wav, sig,...) et un fichier de transcription (extension lab).

Cependant, avant d’effectuer ces transcriptions, un dictionnaire des mots doit étre défini

afin d’étre utilisé dans la phase d’apprentissage et celle de test. Dans le cas d’un systéme basé
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sur des modeles HMM représentant des phonémes, la construction du dictionnaire s’effectue
par I’outil HDMan. De plus la grammaire de la tache considérée doit étre définie en utilisant
I’outil HParse. Cet outil génére un réseau de mots définissant la grammaire considérée (figure
B.2).

La derniere étape dans la phase de préparation des données est la conversion du signal de
chaque phrase en une séquence de vecteurs acoustiques (voir figure B.3). Cette conversion est
effectuée par une analyse acoustique en utilisant I’outil HCopie. Différents types de
parametres acoustiques sont supportés par cet outil comme : LPC, LPCC, MFCC, PLP,
FBANK (log mel-filter bank), MELSPEC (linear mel-filter bank), LPCEPSTRA (LPC
cepstral coefficients), LPREFC (linear prediction reflection coefficients), USER (type défini
par I’utilisateur).

Durée d"une fenétre
AINDOWSTZE _ =ouAcERATE
My A\ s o] -,h e\ A

Wi

Période d"une trame
TARGETRATE

|

]

block black ... &t
n n+1

oo
g g | Taille
“olu vecteur
des paramétres

-

—

Séquence d;-vecteurs acoustigques
Figure.B.3: Processus de 1’analyse acoustique

La ligne de commande pour I’exécution de HCopy s’écrit comme suit :

HCopy -T 1 -C config -S codetr.scp

La figure (B.4) montre le principe de fonctionnement de cet outil pour la conversion d’un
ensemble de fichiers parole d’extension wav en un ensemble de fichiers d’extension mfc
contenant des vecteurs de parameétres acoustiques MFCC. La liste de I’ensemble de ces

fichiers est donnée dans un fichier appelé codetr.dcp dont un extrait est fourni :

root/training/corpus/sig/S0001.wav root/training/corpus/mfcc/S0001.mfe
root/training/corpus/sig/S0002.wav root/training/corpus/mfcc/S0002.mfc
root/training/corpus/sig/S0003.wav root/training/corpus/mfcc/S0003.mfc
etc.
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Figure.B.4: Principe de fonctionnement de 1’outil HCopy
Cependant 1’exécution de I’outil HCopy exige un fichier de configuration (config) pour
définir les différents parametres de I’analyse acoustique considérée. Voici un exemple de ce

type de fichier associ¢ a une analyse acoustique MFCC :

# Exemple d’un fichier de configuration pour une analyse acoustique MFCC
SOURCEFORMAT = HTK # donne le format des fichiers des signaux

TARGETKIND = MFCC_0 D A # identificateur des coefficients a utiliser

# Unit = 0.1 micro-second

WINDOWSIZE = 250000.0 # = 25 ms = longueur de la durée d’une trame
TARGETRATE = 100000.0 # = 10 ms = période des trames

NUMCEPS = 12 # nombre des coefficients MFCC(ici de cl to cl2)

USEHAMMING = T # utilisation de la fonction de Hamming pour le fenétrage
des trames

PREEMCOEF = 0.97 # coefficient de pré-accentuation

NUMCHANS = 26 # nombre de canaux des bancs de filtres

CEPLIFTER = 22 # longueur de liftrage cepstral

# la fin

B.3 OUTILS D’APPRENTISSAGE

\

La deuxieme phase consiste a construire les modeles HMM des mots appartenant au
dictionnaire de la tache considérée. Premierement, pour chaque mot, il faut définir un modele
prototype contenant la topologie choisie a savoir le nombre d’états du modeéle, la disposition
de transitions entre les états, le type de la loi de probabilité associée a chaque état. L’état
initial et final de chaque modéle n’émettent pas des observations mais servent seulement a la
connexion des modeles dans la parole continue]. Les probabilités d’émissions associées aux
états sont des mélanges de gaussiennes multivariées dont les composantes sont les
probabilités a priori définies chacune par une matrice de covariance et un vecteur de
moyennes dans 1’espace des paramétres acoustiques. La matrice de covariance peut étre
choisie diagonale si I’on suppose l'indépendance entre les composantes des vecteurs
acoustiques [6].

Ces modeles prototypes sont générés dans le but de définir la topologie globale des

modeles HMM. Ainsi, I’estimation de I’ensemble des paramétres de chaque modeéle HMM est
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le role du processus d’apprentissage. Les différents outils d’apprentissage sont illustrés dans
la figure (B.5).

Selon cette figure, deux chaines de traitement peuvent étre envisagés pour I’initialisation
des modéles HMM. La premiére chaine tient en compte des signaux étiquetés en label de mot.
Dans ce cas, l'outil HInit extrait tous les segments correspondant au mot modélisé¢ et initialise
les probabilités d'émission des états du modele au moyen de la procédure itérative des "k
moyennes segmentales". Ensuite I'estimation des paramétres d'un modele est affinée avec
HRest, qui applique 1'algorithme optimal de Baum-Welch jusqu'a la convergence et réestime

les probabilités d'émission et de transition.
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Figure.B.5: Outils d’apprentissage HTK

Dans la deuxiéme chaine, les signaux ne sont pas étiquetés. Dans ce cas, tous les modeles
HMM sont initialisés avec le méme modele dont les moyennes et les variances sont égales
respectivement a la moyenne et la variance globales de tous les vecteurs acoustiques du
corpus d’apprentissage. Cette opération est effectuée par 1’outil HCompV.

Apres Dinitialisation des modeles, I'outil HERest est appliqué en plusieurs itérations pour
réestimer simultanément I'ensemble des modéles sur I’ensemble de toutes les séquences de

vecteurs acoustiques non étiquetés. Les modéles obtenus peuvent é&tre améliorés, en
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augmentant par exemple le nombre de gaussiennes servant a estimer la probabilité d'émission
d'une observation dans un état. Cette augmentation est effectuée par ’outil HHEd. Les

modeles doivent étre ensuite réestimés par HRest ou HERest.
B.4 OUTILS DE RECONNAISSANCE

La boite HTK fournit un outil de reconnaissance appelé HVite qui permet la transcription
d’une séquence de vecteurs acoustiques en une séquence de mots. Le processus de

reconnaissance est illustré dans la figure (B.6).

( Ficrierde ) = .5

configuration liste FIVM
(config) ¢ f
sigual d'enirée L‘_/ séquence de vecteurs acoustiques * séquence de mots
fichier signal HCoPY fichier MFC'C . fichier transciption
{ testavar ! > P —| HVite —» ( rec.anlf)

Lol

fichier script réseau
(codetestscp) (grammaire) [ dictionnaire

Figure.B.6: Processus de reconnaissance sous HTK

HVite utilise l'algorithme de Viterbi (§ 1.5.2.3) pour trouver la séquence d'états la plus
probable qui génere la séquence d’observations (vecteurs acoustiques) selon un modéle HMM
composite, ceci afin d'en déduire les mots correspondants. Le modele composite permet la
succession des modeles acoustiques en fonction du réseau de mots qui définit la grammaire de
la tache considérée.

Le résultat de décodage par 1’outil HVite est enregistré dans un fichier d’extension (.mlf)

contenant 1’étiquetage en mots du signal d’entrée.
B.5 OUTILS D’EVALUATION

Généralement les performances des systemes RAP sont évaluées sur un corpus de test
contenant un ensemble de fichiers d’échantillons parole ainsi que leurs fichiers d’étiquetage
associés. Les résultats de reconnaissance des signaux du corpus de test sont comparés aux
étiquettes de référence par un alignement dynamique réalisé par HResults, afin de compter les
étiquettes identifiées, omises, substituées par une autre, et insérées. Ces statistiques

permettent de calculer le taux ou la précision de reconnaissance définis dans le chapitre IV.
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stratégie TMI est utilisée. Les modéles entrainés et testés utilisant 1’ensemble réduit
clean. La ligne horizontale correspond a la précision obtenue avec un large vecteur
acoustique (111 parametres combinés des coefficients MFCC, PLP, LPCC et leur
dérivés delta et delta-delta)

Diagramme fonctionnel de la technique d’analyse PLP

Processus d’un systéme RAP
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B.2:
B.3:
B.4:
B.5:
B.6:

Différentes phases du systéme RAP sous HTK et outils associés
Processus de 1’analyse acoustique

Principe de fonctionnement de 1’outil HCopy

Outils d’apprentissage HTK

Processus de reconnaissance sous HTK
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.1 :

.2 :

l.3:

IV.1:
Iv.2:
IV.3:

IV.4:

Liste des tableaux

Estimation de D’entropie H(X) pour une distribution Gaussienne: Méthodes
d’estimation de I’IM: Scott [SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD], Méthode
proposée [PR], Shimazaki [SH] et GMM ; H(X): entropie estimée; Biais ; Ecart type
(std); EQM; TC: temps de calcul

Estimation de I’IM pour une distribution Gaussienne : Méthodes d’estimation : Scott
[SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD], Méthode proposée [PR], Shimazaki
[SH] et GMM

Estimation de I’information mutuelle entre deux variables uniformes indépendantes.
Meéthodes d’estimation de I’IM: Scott [SC], Sturges [ST], Freedman-Diaconis [FD],
proposée [PR], Shimazaki [SH]], [GMM];

Définitions des ensembles d’apprentissage et de test de la base Aurora2
Précision du systéme pour I’ensemble de test A en mode d’apprentissage sans-bruit

Précision du systéme pour I’ensemble de test A en mode d’apprentissage multi-
condition

Résultats de sélection des parametres acoustiques pertinents utilisant la stratégie TMI

115

64

67

70

87
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ACP
ALD
CIFE
CMI
CPU
DTW
ELRA
EQM
Fdp
FFT
FOU
GMM
HMM

Liste des acronymes

Analyse en Composante Principal
Analyse Linéaire Discriminante
Conditional Infomax Feature Extraction
Conditional Mutual Information

Central Processing Unit

Dynamic Time Warping

European Language Resources Association
Erreur Quadratique Moyenne

Fonctions de Densités de Probabilités
Fast Fourier Transform

first-order utility

Gaussian mixture model

Hidden Markov Model

Informative Fragments

Information Mutuelle

Information Mutuelle Multivariée

Joint Mutual Information

Kernel Density Estimation

Logarithm Area Ratios

Linguistic Data Consortium

Linear Frequency Cepstral Coefficients
Linear Predictive Coefficients

Linear Predictive Cepstral Coefficients
Line Spectral Frequencies

Maximum A Posteriori

Mel Frequency Cepstral Coefficients
Mutual Information-Based Feature Selection
Maximum Likelihood Estimation
Maximum Mutual Information
Maximum-Relevance Minimum-Redundancy
Modulation SpectroGram

Perceptual Linear Predictive

Random Access Memory

Reconnaissance Automatique de la Parole
Rapport Signal sur Bruit

Support Vector Machine

Truncated Mutual Information
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Sélection de paramétres acoustiques pertinents pour
la reconnaissance de la parole

Résumeé :

L’objectif de cette thése est de proposer des solutions et améliorations de performance a certains problemes
de sélection des paramétres acoustiques pertinents dans le cadre de la reconnaissance de la parole. Ainsi,
notre premiére contribution consiste a proposer une nouvelle méthode de sélection de parameétres pertinents
fondée sur un développement exact de la redondance entre une caractéristique et les caractéristiques
précédemment sélectionnées par un algorithme de recherche séquentielle ascendante. Le probléme de
'estimation des densités de probabilités d’ordre supérieur est résolu par la troncature du développement
théorique de cette redondance a des ordres acceptables. En outre, nous avons proposé un critére d’arrét qui
permet de fixer le nombre de caractéristiques sélectionnées en fonction de linformation mutuelle
approximée a l'itération j de I'algorithme de recherche.

Cependant I'estimation de l'information mutuelle est difficile puisque sa définition dépend des densités de
probabilités des variables (paramétres) dans lesquelles le type de ces distributions est inconnu et leurs
estimations sont effectuées sur un ensemble d’échantillons finis. Une approche pour I'estimation de ces
distributions est basée sur la méthode de I'histogramme. Cette méthode exige un bon choix du nombre de
bins (cellules de I'histogramme). Ainsi, on a proposé également une nouvelle formule de calcul du nombre
de bins permettant de minimiser le biais de I'estimateur de I'entropie et de l'information mutuelle. Ce nouvel
estimateur a été validé sur des données simulées et des données de parole. Plus particulierement cet
estimateur a été appliqué dans la sélection des paramétres MFCC statiques et dynamiques les plus
pertinents pour une tache de reconnaissance des mots connectés de la base Aurora2.

Mots clés : reconnaissance de la parole, paramétres acoustiques, coefficients MFCC, modéles de Markov
cachés (MMC), entropie, information mutuelle, histogramme, nombre de bins, sélection des paramétres,
pertinence, redondance, biais.

Relevant acoustic feature selection for speech recognition

Summary :

The objective of this thesis is to propose solutions and performance improvements to certain problems of
relevant acoustic features selection in the framework of the speech recognition. Thus, our first contribution
consists in proposing a new method of relevant feature selection based on an exact development of the
redundancy between a feature and the feature previously selected using Forward search algorithm. The
estimation problem of the higher order probability densities is solved by the truncation of the theoretical
development of this redundancy up to acceptable orders. Moreover, we proposed a stopping criterion which
allows fixing the number of features selected according to the mutual information approximated at the
iteration J of the search algorithm.

However, the mutual information estimation is difficult since its definition depends on the probability densities
of the variables (features) in which the type of these distributions is unknown and their estimates are carried
out on a finite sample set. An approach for the estimate of these distributions is based on the histogram
method. This method requires a good choice of the bin number (cells of the histogram). Thus, we also
proposed a new formula of computation of bin number that allows minimizing the estimator bias of the
entropy and mutual information. This new estimator was validated on simulated data and speech data. More
particularly, this estimator was applied in the selection of the static and dynamic MFCC parameters that were
the most relevant for a recognition task of the connected words of the Aurora2 base.

Keywords : speech recognition, acoustic feature, MFCC coefficient, hidden Markov models (HMM), entropy,
mutual information, histogram, bins number, feature selection, relevance, redundancy, bias.
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