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Abstract

This study focuses on an original modelling of speech, based on Random Markov Fields, origi-
nally used in Image Processing. This modelling was conceived so as to be applied to the automatic
recognition of isolated words, which was actually performed during the stay at the ENST with a
computer program written in C. One concentrated on this occasion on studying the relevancy of
this type of modelling in speech recognition, and on optimizing it as much as possible.

In this repport may be found both a general presentation and a brief theoretical analysis of the
most important mathematical tools used : in the first part, one gives the fundamentals of speech
recognition via themaximum of likelihoodapproach, in the second one thatHitiden Markov
Models then that of Random Markov Fields, and in the two following parts, that of both phases of
parameters estimation and recognition. Several personnal contributions of the author are detailled :
an analysis of the properties of thenstrained states spaeegeneral strategy for calculus in the
uniformconstrained states space, and finally (in parain exact formula for one type of partition
function.

The sixth part yields a synthesis of the numerous results gathered through extensive numerical
experiments. Thus, we see that our model performs speech recogntion in an acceptable way, and
even a promissing one in the case of noise-corrupted signals. A good and quite general initializa-
tion for the model's parameters is given, along with other experimental rules for optimizing our
model. And finally, a succinct study of the convergence of the EM algorithm puts into light the
acute difficulty of the estimation of a certain sort of parameters in our model.

Résumeé

L'objet la présente étude est une modélisation originale de la parole, utilisant les champs Mar-
kovien, qui sont un outil issu du traitement de I'image. Cette modélisation particuliere a été dé-
veloppée pour étre appliquée a la reconnaissance de mots isolés, ce qui fut fait au cours du stage
d’option dans un logiciel programmé en C. L'objectif du stage consistait a s'assurer de la viabilité
de Il'utilisation de ce modele en reconnaissance vocale, et de rendre cette derniére aussi efficace
gue possible.

Dans ce rapport figurent une présentation et une étude théorique des principaux outils utilisés :
dans la premiére partie, on s’'intéresse a la reconnaissance vocale par maximum de vraissem-
blance; dans la deuxiéme a I'outil peut-étre le plus répandu en reconnaissanchailess de

Markov cachéeglans la suivante aux champs de Markov, et dans les deux suivantes sont présen-
tés les déroulements respectifs des phases d’estimation des paramétres (algorithme de type EM) et
de reconnaissance (calcul détaillésiwore acoustiqlyePlusieurs contributions originales de I'au-

teur de ce rapport sont exposées : une analyse des propriétés fondamentalgsade Icontraint

une méthode systématique de calcul de type combinatoire dans I'espace camtif@inhe et

plus loin (partie5), un calcul exact de fonction de partition.

La 6™ partie est consacrée a une synthése des nombreux résultats obtenus au fil des nombreuses
expérimentations numériques. On voit ainsi que les performances du modéle sont correctes pour
des signaux de bonne qualité, et méme encourageantes pour des signaux bruités. Une initialisation
performante et simple des paramétres du modéle est également donnée dans un cas particulier,
mais assez général ; d’autres résultats sur I'optimisation du modéle viennent compléter cette ini-
tialisation. Enfin, une étude expérimentale succinte de la convergence de l'algorithme EM est



présentée, mettant en valeur la grande difficulté de I'estimation d’un certain type de parametres du
modele étudié.



Introduction

L'étude de la parole est un sujet tres délicat. Au caeur méme de la vie humaine, ce
mode de communication n’a cessé de réveler de nouvelles subtilités, a mesure qu’'avec
le progres des sciences et des techniques de nouvelles approches n’ont cesseé de se multi-
plier. Avec la parole, on touche a un phénomeéne aléatoire exemplaire : reconnaissable et
intelligible immmédiatement pour une oreille humaine exercée, ce type de signal sonore est
pourtant diablement difficile a modéliser mathématiquement. Il ne cesse de s’infléchir, de
se déformer au gré des circonstances, des jeux de l'articulation, et des conditions clima-
tiques...

De nombreux types de modélisations sont possibles, chacune ayant son domaine d’ap-
plication privilegié, ses qualités, ses défauts rédibitoires dés que I'on sort de son domaine
de pertinence. Durant le stage d’option dont les résultats sont mis en forme dans le présent
rapport, on s’est intéressé a un modele de parole original, appelé a servir d’outil pour la
mise au point d'un logiciel de reconnaissance vocale spécialisé dans la reconnaissance de
mots isolés. Ce modele tire son originalité dans son histoire : il met a profit un outil ma-
thématique mis au point dans la deuxiéme moitié du vingtiéme siécle pour le traitement
de l'image, a savoir les champs de Markov.

L'objectif du stage, tel qu'il avait été défini par Marc Sigelle, Maitre de Conférence a
'ENST, était double : il s’agissait d’étudier les propriétés théoriques du modele afin de
pourvoir le mettre en ceuvre lors de la programmation d’un logiciel dédié a la reconnais-
sance vocale, devant étre aussi efficace que possible. Il serait alors possible de commencer
a formuler une réponse concernant tout d’abord la faisabilité, et ensuite la pertinence de
cette nouvelle modélisation de la parole pour la reconnaissance vocale.

Nous verrons dans cette étude de quelle maniére le probléme a été abordé, aussi bien
sur le plan théorique que pratique.



1 Le probleme général de la reconnaissance de la parole

Dans cette partie, nous présentons les principes clés de la reconnaissance vocale de mots isolés.
Notamment, on y aborde la notion fondamentale de processus aléatoire caché. Le point de vue
adopté ici est celui dmaximum de vraissemblance

1.1 La paramétrisation du signal de parole

La parole est un type de signal présentant une grande variabilité, aussi bien temporellement que
fréquentiellement. Et ceci pour toutes sortes de raisons : un individu parlera lentement ou rapide-
ment selon les circonstances, articulera avec précision ou non, se situera dans un environnement
parfaitement calme et exempt de tout bruit parasite, ou au contraire se trouvera dans un hall de
gare particulierement bruyant qui rendra confus les mots prononcés. C’est pour cela qu’un cadre
probabiliste est bien adapté a la description du signal de parole.

Avant de préciser le cadre probabiliste de notre étude de la parole, commencons par une notion
importante : la paramétrisation du signal considéré. En effet, pour les fins de la reconnaissance
vocale, une question importante se pose : sur quel type de signal travailler ? Il est envisageable
de travailler directement sur le signal discfet; } 1., obtenu par échantillonage (par exemple
a8 kHz, ce qui convient pour la voix humaine) d’un signal contitiit). Mais cette représenta-
tion posséde un défaut majeur : en présence d’un bruit coloré, c’'est-a-dire sélectif en fréquences,
tous les coefficients sont affectés. Pour cette raison, on préfére généralement effectuer une ana-
lyse temps/fréquence du signal afin de représenter indépendemment les unes des autres un certain
nombre de bandes de frégences. On apg®Elamétrisatiomette nouvelle représentation parce
gu’elle rend compte du signal autrement que par la donnée de ses échantillons.

La paramétrisation par banc de filtres Cette paramétrisation est un type particulier de repré-
sentation temps/fréquence du signal, bien adaptée a 'objectif de la modélisation de la parole pour
la reconnaissance vocale. Nous présentons ici les différentes étapes de cette représentation, utilisée
pour les les fins de cette étude.

1. découpage du signal en fenétregar multiplication par une fonction en cloche a support
compact, suffisamment réguliére. Les différentes cloches utilisées ont un support de dia-
metre & peu prés égalkAms et sont obtenues par une translation multiplé @as d’une
cloche "mere". Une fenétre correspond ainsi a une durée d’eniims

2. filtrage de chaque fenétrepar un filtre permettant de réduire I'influence de I'excitation du
conduit vocal par la glotte. En effet, sur un intervalle de temps relativement court, on peut
décrire le signal de parole paf(t) = ExCV (t), ouE(t) estle signal produit par la glotte,
etouCV (t) estla réponse impulsionnelle du conduit vocal. Or, le parameétre caractéristique
du son produit est la forme prise par le conduit vocal, et non I'excitation par la glotte. Afin
de réduire l'influence dans le signal de I'excitation glottale, riche en basses fréquences et
pauvre en hautes fréquences, on réhausse les hautes fréquences de la fenétre en la filtrant en
conséquence.

3. pasage dans le domaine fréquentigdour ce faire, une transformation de fourier discréte
est effectuée sur le signal.



4. analyse en fréquencese spectre est divisé en 24 bandes de méme largeur. On obtient
une série de 24 coefficients en intégrant le module de la transformée de fourier du signal
multiplié par des fonctions a support fini, que I'on déduit les unes des autres par translation.
Ces coefficents rendent comptent de I'"énergie" (dans le sens de la byme signal dans
les 24 bandes de spectre.

5. passage au logarithmdes coefficients de la paramétrisation se déduisent des coefficients
de I'étape précédente par passage au logarithme.

Au final, pour un mot de longue®O0ms, sa paramétrisation compﬁ% x 24 = 1200 para-
metres. Une réalisation d'un signal de parole pour un mot donné se présentera ainsi comme une
suite(Y,*)ie1..7, ke1..24 avecT < 100 en général.

1.2 Une modélisation par processus cachés

Nous allons donner ici le cadre général de la modélisation du signal de parole utilisée pour la
reconnaissance vocale. Classiquement, on considére que la réali4tjomest obtenue qu'in-
directement, par I'intermédiaire de ce que I'on appelle un “processus caché”, dépendant lui aussi
du temps, que nous noteroNX}). Lidée principale est que I'on ne connait pas directemnt
P((Y) = (yF)) mais que I'on connait bien la loi conditionnell((Y,F) = (y")|(XF) = («f))
et que la loi dg X}) est connue. Le schéma suivant résume cette modélisation :

Processus cach&f) | ——— ObservationY;¥)

FIG. 1 —Modélisation du signal de parole par processus caché

Dans ce cadre, la probabilité ¢&*) est obtenue grace a la formule des probabilités totales :

P((YF) = (y)) = Y PI(Y}) = wi)I(XF) = (@) P((XF) = (aF))

(@)

Ainsi, la loi de probabilité de I'observatiafY;*) dépend des "états cachés" que le systéme adopte
dans chaque bande au cours du temps. Dans le cadre de cette étude, une dépendance simple a
été retenue : on a fait I'hypothése qug ne dépend que d&/, et I'on suppose legY}* | (XF) )
indépendants. Ainsi, pour un état caché global donné, les observations sont indépendantes les unes
des autes dans ce cadre. Et la probabilité précédente devient :

P((Y}) =) =D (I POF = wi1XE = ) PUXS) = (7))
(o) tk

Au paragraphe suivant, nous préciserons le type de processus caché retenu. Mais notons dés a
présent que la durée du signal lui-méme constitue également un processus aléatoire : comme on
ne connait pas avec certitude la durée du signal correspondant par exemple au mot “annulation”,



on peut la modéliser par une variable aléatdirqui est tirée avant le processu caché principal

(XF) : la modélisation de notre signal fait donc intervenir plus de deux niveaux de processus. Mais

le processus de tirage au sort de la durée du signal n’est pas a proprement parler un processus
"caché" : la durée du signal est parfaitement connue ! Ce qui ne sera pas le cas pour les processus
cachésstricto senspqui devront étre reconstitués par des méthodes probabilistes.

Modeéle de dured” | ——— Xf)(t,k)eL..T, 1.2 — (Ytk)(t,k)el...T, 1..24

FIG. 2 —Incorporation d’'une durée aléatoire dans la production de parole

Par soucis de simplicité et de clareté, nous omettrons cet élément la plupart du temps, car
il n’a partiguement pas une grande importance, comme nous le montrerons par la suite. Mais
n’anticipons pas.

1.3 Le principe du maximum de vraissemblance

Muni de notre cadre probabiliste & deux niveaux de variables aléataifgset (Y;*), nous
pouvons énoncer le principe théoriqgue fondamental de la reconnaissance vocale : le “maximum
de vraissemblance” (en anglais, “maximum of likelihood” ou encore ML). Pour ceci, définissons
undictionnaire: {W}, 'ensemble des mots pouvant étre reconnus. Pour chacun desniats
suppose que I'on connalR(X} = zF|W = w) et P(Y}} = yf| X} = 2F, W = w). Lon dira
que pour une réalisation du signal de parole domfi¢, le mot (ou les motsy “reconnu’(s) par
maximum vraissemblance est (sont) donné (s) par :

w = arg max P(W =w|(YF) = (y))

Il s’agit donc du mot "le plus probable" conditionnellement a I'observatisfi) qui vient
d’étre faite. On peut encore réécrire cette formule de la maniéere suivante :

P(W =w)
w = arg maz P((Y{") = (y)|W = w) " y
w ' ' P((Y}) = (yF)
= argmaz P((Y}) = (y)|W =w) P(W =w) )
score acoustique score linguistique

Deux termes de natures distinctes apparaissent ainsi dans la quantité & maximiser : d'une part
P(YF) = (yf)|W = w), nomméscore acoustiquepuisqu'il s'agit de la vraissemblance de
I'observation(Y;¥) conditionnellement au mat. Et d’autre part lescore linguistiqué®(W = w).

L'objet principal de notre étude sera justement I'estimation de ce premier terme, et non pas du
deuxieme puisqu’il ferait intervenir un modele linguistique de la parole, stiplulant les fréequences
d’apparition des mots du dictionnaire. Comme le contexte d’utilisation du dictionnaire reste ici
indéfini, il N’y aurait pas grand sens a définir une loi de probabilitd8uron-uniforme.
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On notera que cette modeélisation ne satisferait pas aux besoins de la reconnaissance vocale a flot
continu de parole : le signal considéré serait une succession de mots, et non la réalisation d’'un
unique mot. Il n’est question ici qu'uniquement gwts isolés

1.4 Expression du score acoustique

Précisons a présent I'expression du score acoustique d’aprés nos hypothéses. En IgShotant
et en tenant compte de I'indépendance mutuelle{de}, il vient :

LS = [T P((Y) = ()W = w)
t,k

ce qui donne, en faisant intervenir le processus caaffé :

LS = ([ POV = yf|XE = 2, W = w)) P((Xf) = (2})|W = w)
(ef) th

La forme prise par cette expression a une importance capitale : elle sera utilisée a de trés
nombreuses reprises dans ce qui suit. Dans ce cadre, modéliser la parole reviendra a préciser la
forme prise paP(Y}* = yf| X} = 2f, W = w) qui est la probabilité d’obtenir 'observatigf &
linstant¢ dans lak'®™€ bande pour une segmentation (états cachés) donnée, ainsi que I'expression
de P(X} = xf|W = w), probabilitéa priorid’étre dans I'état:} a l'instantt et dans la bande k.

Approximation de Viterbi  Pratiquement parlant, il n’est pas possible de calculer la somme de
cette série. En effet, on ne dispose pas d’expression plus compacte de cette somme, et la somma-
tion sur 'ensemble degrf) admissibles ne peut se faire méme avec I'aide d’un calculateur, en
raison du cardinal extrément important de 'ensemble des configurations possibles. C’est pourquoi
I'on est contraint de recourir a une approximation dans la pratique de la reconnaissance vocale.
L'approximation de Viterbi consiste a ne prendre en compte qu’un seul des termes de cette somme,
a savoir celui qui correspond &u) le plus probable pour la loi a posteriori (c’est-a-dire connais-

sant le signa(Y;*)). On fait I'hypothése que celui-ci est unique. Nous le notengnﬁutrement

dit, 'approximation se présente comme suit :

o* = argmaz P(XF) = (2f) | (V}) = (), W = w)

v ()

LS ~ ([] PO =l | XE=oF, W = w)) P((X}) = 2" = w)
tk

score de segmentation

score d'attache aux données

On voit ainsi apparaitre deux le produit de 2 scores d’origines différentes : le score d’attache
aux données, qui mesure la vraissemblance de notre réalisation pour une segmentation donnée
(z*), et un deuxiéme score, représentant la vraissemblance a priori de la segmaeritatioin le
mot w.



2 Un premier modéle de processus caché : les chaines de Markov

Dans cette section, nous présentons les propriétés principales des chaindes de Markov utiles
pour notre étude. Au deuxiéme paragraphe, on donne une présentation originale d’'un espace de
configurations possibléespace contrainEnfin, le dernier paragraphe expose des résultats origi-
naux obtenus durant le stage, permettant le calcul explicite de hombreuses grandeurs statistiques
dans un cas particulier d’espace contraint. Pour plus de résultats sur les HMM, on pourra consulter

2].

2.1 Les HMM, un outil classique

Utilisation des chaines de Markov stationnaires Pour les besoins de la reconnaissances de

la parole, le modele le plus répendu est indéniablement celui des chaines de Markov cachées,
appelées communément HMM (pour Hidden Markov Model). L'ensemble du travail effectué dans
ce chapitre se fait sur une bande de fréquence, dont on omettra de préciser le numéro. Notre
premier modéle fait ainsi I'hypothése de I'indépendence mutuelle des bandes de fréquences, ce
gui sera corrigé au chapitre 3.

La propriété de Markov faible Dans le cadre de cette modélisation, a tout instaetsysteme
producteur du signal de parole se trouve dans unagtappartenant a un espace d’'états que
nous noterong’. En pratique ' est fini, et on I'assimilera &... N. Comme l'indique le nom

du modele, la dynamique du passage d'un état & un autre se fait de maniere markovienne, plus
précisément au sens des chaines de Markov stationnaires :

PXipi=x|Xi =21, Xoo1 =201, Xy = 2) = P( Xy = 21| Xy = 24) (3)
= Day,wen ,V(aﬁl, . a-fhxt—i-l) S Ettl ,Vte 1..T

(4)

Cette propriété (dite de "Markov faible”) signifie simplement que I'évolution du systéme de
linstant ¢ a I'instant suivantf + 1, en supposant que I'on ait une parfaite connaissance de son
évolution antérieure, ne dépend que de I'état présentpeut importe le passé. L'hypothese de
stationnarité stipule ces transitions se font indépendamment de l'instant caukamf nous no-
teronsp; ; la probabilité pour le systeme de passaer a I'¢tat’instantt + 1 lorsqu’il est dans
I'état i a I'instant courant.

Propriétés principales

1. Expression des probabilités conjointes en appliquant la formule de Bayes un nombre
suffisant de fois, on obtient :

PXy=x, Xyo1=x-1,...,. X1 =X1) =P(Xy =24, Xoo1 = 41, ..., Xo = 22| Xq = 21) P(Xy = 21)



Fic. 3 — Exemple d'évolution Markovienne entre 1 et T

= P(Xt = J,‘t,Xt,1 = Tt—1y--- ,X3 = $3‘X2 == .’lfg)P(Xg = .1,‘2|X1 = LIJ])P(X] = xl)
=P(X)=x1) ] P(Xa=2a|Xae1 =241

a=2...t
- P(Xl - fE1) H Pro_1,xq

a=2...t

D’'ou la formule tres utilisée :

P((Xa)azl...t = (ma)azl...t) = P(Xl = 1‘1) H Pxy_1,24
a=2...t

2. Il est également utile de définir taatrice de transition P de la maniére suivante :

pb1a --- PIN
P= : : , OUN = Card E)

PN1 --- PN,N

Si I'on noteV; la distribution de probabilités su¥;, c’est-a-dire :

Vi = (P(X1=1),...,P(X; = N))

alors, la distribution de probabilités @&, V;, s'écrit :

10

(5)
(6)
()

(8)



Vi=WV xPt viel... T

Nous aurons I'occasion d’utiliser cette propriété fondamentale par la suite.

Phénoméne physique modélisé par les HMM La parole est un signal sonore trés particulier :
comme outil de communication, il est porteur de sens et est soumis a des régles assez strictes. Elle a
ainsi une structure caractéristique : c’est une sucession de sons, et ces sons ont des caractéristiques
guasiment stationnaires, sur des durées de I'ordf®aes. D’un son a 'autre, ces caractérisques
changent trés nettement : on différencie ainsi facilement un son voisé (voyelles) comme le [a]
d’un son non-voisé (consonnes) comme le son [t]. Le processus markovien caché que I'on utilise
en reconnaissance de la parole modélise précisemmment cette succession de sons. Son caractére
aléatoire permet de rendre compte de deux éléments caractéristiques du signal de parole :

* la variabilité des durées de chacun des sons coins.
* |'existence de sons longs ou courts

Autrement dit, le modéle markovien fournit umodéle de durépour chacun des sons. Plus
précisément, soit € E. Supposons qu&; = 4, et notonsT; la durée du séjour dans I'étatEn
utilisant la propriété de Markov, on a immédiatement :

P(Ty=1) = P(Xo #i|X1 = i) = 1 — pi ©)
P(T;=2)=pi; (1 —pis) (10)

= (11)
P(T; = L) = p7" (1= pis) (12)

Ainsi T; suit une loi géométrique de raisgp;, et son espérance(Ei) est égale q— A
un état long correspondra ainsi pyy grand, et inversement. Il est donc possible de rendre compte
de la durée des différents sons composant un mot en jouant sur les coefficiBnts de

Un exemple réel Pratiquement, on utilise deux états pour décrire chague son, le premier pour
son “début”, et I'autre pour sa “fin”. Pour le mot “guide”, on utilise donc une représentation a

6 états. Dans le cadre d’'un modéle “gauche-droite” et multibande, voici la matrice de transition
obtenue pour la 8 éme bande de fréquences :

0.67 033 O 0 0
0 067 033 O 0
0 068 032 0
0 0 071 029 O
0 0 0 071 029 0
0 0 0 0 071 0.29
0 0 0 0 0 0 1

D’un simple coup d'oeil, on voit que les trois derniers états sont plus longs que les trois premiers,
ce qui signifie que le troisieme son de “guide”, le [d] dure plus longtemps que ses prédécesseurs.
On remarquera ici qu'un 7éme état “fictif’, absorbant, a été ajouté, et nous reviendrons sur la
nécessité de le faire intervenir au paragraphe suivant.

0 0
0 0
0 0
0

o O o o
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2.2 Modele gauche-droite dans un espace contraint

Le modéle “gauche-droite” Dans cette étude, nous nous sommes intéressés a un cas particulier
de chaine de Markov, a savoir le cas ou I'on n'autorise uniquement les transitionede: ou

bien versi + 1. Ainsi, la suite(X;), suite aléatoire, est croissante presque sirement, au sens ou
P((X¢) non croissante= 0. La matrice de transitiof® prend alors une forme particulierement
simple :

pr 1—pm 0 0o ... 0
0 P2 1—p2 0 0
. 0 ) ) .
P =
: PN 1—pN
0 0 1

Cette matrice est ainsi bidiagonale supérieure : en-dehors de se diagonale et de sa surdiagoanle,
tous ses coefficients sont nuls.

FiG. 4 — Exemple d’évolution "gauche-droite" entre L et T

Notons qu’ici encore, nous avons introduit in+- 1€™M€ état supplémentaire, que I'on suppose
aborbant. Pourquoi doit-on l'utiliser ? Commencgons par remarquer que si I'on veut se restreindre
a une chaine de Markov gauche-droite, le dernier terme de la diagonale est nécessairement égal a
1 puisque la matrice est par définition stochastique :
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Y P(N+1,i)=1=P(N+1,N+1)

Il n"est donc pas possible de se passer delédifial. Cependant, puisque notre modéle doit
comporterN états exactement par hypothése, quid déVce 1M état ? Nous allons voir que
la réponse tient & une autre hypothése : celle d’'un temfigé a priori pour le modéle. Par
opposition a l'utilisation classique des chaines de Markov sur un temps arbitrairement grand, nous
travaillons ici sur un intervalle fixe et non sur un intervalle aléatoire borné supérieurement par un
temps d'arrét. Et pour résoudre la difficulté posée par cette approche, nous allons devoir introduire
un outil supplémentaire : Espace contraint

L'espace contraint Lorsque I'on considére une observatidfj*) correspondant a une réalisa-

tion d’'un mot donné, la durée du signal est fixé, nous la nofonBar hypothése, il existe un
processus cach@X)) a valeur dand ... N, ol N est également fixé a priori, d’aprés la régle
empirique indiquée plus haut. Nous nous plagons dans le cadre d’'un modéle gauche-droite, c’est-
a-dire que I'on passe d’un état a son successeur, sans saut. Cette derniére hypothése s'interpréte
comme suit : les différents sons composant un mot sont pronnoncés les uns a la suite des autres,
sans omission. Il est alors également naturel de supposer que le processus s'achéve dans le dernier
état : V. Le mot n’est pas tronqué. En résumé, notre procekisest initialisé au temps= 1

par I'étatl : X; = 1, et s'achéve dans I'étaV au tempsI’ : X = N. Nous sommes alors
confrontés a un probléme : notre chaine de Markov peut trés bien ne pas avoir atteit¥ |&tat
tempsTI’ avec une probabilité non nulle... Il suffit qu'il soit regté- 1 fois dans I'étatl, événement

muni de la probabilité)lel. Sil'on veut conserver 'ensemble des hypothéses de départ, il faut se
placer dang'espace contrainta partie de€ = {(z;) € {1...N}T} telle que :

Ee={(x) eEl=a1 <a9<---<zxp=N}

La distribution de probabilité associée En raison de nos hypothéses, nous avons été amené

a nous restreindre & un espace d’états cachés plus petit que I'espacefdtasglaces.. Que
deviennent les probabilités de n@s) ? Si nous voulons conserver des propriétés intéressantes,

il nous faut bien sOr conserver nos anciennes probabilités, et les renormaliser. Nous définirons
P.((X¢) = (x¢)) pour(z;) € & de la maniére suivante :

= (z1)|(z1) € &) (13)

) )

_ P((Xy) = (my))

T P((X)€&) (14)
1

= mpoﬁ = :m)al}.tpmal,ma (15)
1

~P((X)€eé) I pevsas (16)

L'écriture deP.((X;) = (z:)) peut encore se simplifier dans le cas particulier qui nous occupe,
le modéle gauche-droite. En effet, pour towt 1... N, posonsl'i = Cardt € 1...T|x; = i) :
T; est la durée du séjour dans I'étaD’aprés nos hypothéses, comme I'on passe par tout les états,
il estimmédiat que
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* Vi 1<Ti<T-—(N-1)
* Zfisz =T

Munis de ces notations, réécrivons la probabité(X;) = (x:)), en notantP((X;) € &)

P
P((Xt) H pxa 1,Za (17)
a—2 .t
N-1
H (1—pi)p; o (18)
=1
N1 1_p N
— H ! p) (19)
i=1 PN =
N N-1
. . 1 (1-pi), 1
Dol P.((Xy) = (z1)) = C [[ pl" , avecc = = —
() = @) = ¢ ] 5 (1)

Introduction d’'un N + 11€™€ état fictif ~ Sil'on en reste & une chaine de Markoiv&tats, on a

vu précédemment qu’alogsy = 1, ce qui signifie que le dernier état est absorbant. Cette modéli-
sation, quoique possible, estici inadéquate : cela revient a favoriser fortement le dernier état, qui a
alors une durée moyenne nettement plus importante que celle des autres. Ceci est immédiatement
visible a partir de la formule précédente :

ViiET)= 3 PA(X0) = () T: (20)

(.’Et)Egc

N
—c 3 ] vy (21)

SN m=rviT>1 =1

D’apres I'expression précédente(TE) est d’autant plus grand que est grand, lorsque I'on
fixe tous lesp;. Choisirpy = 1 revient dans ces conditions a grandement favoriser cet état, et
c’est pour cela qu'il faut introduire uly + 1'€™M€ état, "fictif" au sens ou il n’a pas de signification
physique particuliere. On consultera a ce sujet la figure 5, qui pésente les durées moyennes de
chacun des états d’'un modéle simplifié dont le dernier état est absorbant (plus précisément, ce
modéle a trois états, et les probabilités de transition des 2 premiers états sont égales) . Autrement
dit, notre N 4 1'€™M€ &tat "clét” le processus : on peut imaginer qu’une derniére transition a lieu &
l'instantT : on bascule dé&V a N + 1. On pourrait également considérer que I'on dispose d’'une
chaine de Markov au nombre d’état nettement plus grand\gueoir infini. En tout cas, on ne
peut travailler avec un nombre d’états exactement égal a

Une remarque sur I'espace contraint Le passage a un espace des chemins plus ggtiend
caduque la propriété de stationnarité de notre processus Cagchéen effet, plus I'on s’approche
du tempsT, plus les transitions vers les états supérieurs sont probables. A tel point que si I'on est

14



FiG. 5 —Durée moyenne des états pdure= 3, T = 5, dans le cas o8 est absorbant. En abscisse,
p varie de0 a100%.

dans I'étatN — n au tempsl’ — n, les transitions vers I'état supérieur se font a coup sdr a tous
les instants suivants. Du reste, le processus n’est plus Markovien du tout, méme instationnaire,
et ce a partir de l'instanf’ — N + 1, puisque I'espace des états possiblésdépend alors du
temps lui aussi : on ne saurait étre dans I'étati tempsg — 1. A moins que I'on ne définisse des
chaines de Markov doublement instationnaires... Mais on continura & parler de chaine de Markov,
par commodité.

2.3 Calculs dans I'espace contraint uniforme

L'espace contraint uniforme Dans cette paragraphe, nous allons nous simplifier a I'extréme
notre modele, puisque nous allons nous étudier un modéle gauche-droite "uniforme”, au sens ol
tous les états ont une durée moyefihégale. En terme de probabilités de transition, cela corres-
pond a choisip; = p;, Vi, j. Nous noterong cette unique probabilité. La matrice de transition

est dans ce cas précis extrémement simple :

p 1—p 0 0o ... 0

0 P 1—-p 0 ... 0

. 0 ) . .
P=

: p l1-p

0o ... 0 1

De la méme manierd;.((X;) = (x;)) prend une forme trés simple également :
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— (2 _ 1 1-— Pi Tz
Pe((Xe) = (21)) = 5 pN(i:l P )(ZH1 p;') (22)
1 1,1 , 1 11
= ﬁ(l —-p) I(Z)TV)PZZ'T = ﬁ((l -p) 1Z)WPT (23)
_ %(1 _ NN (24)

d’ou on tire queP.((X;) = (x¢)) ne dépend pas de: ), ce qui signifie que notre "espace
des chemins" est munis de la probabilité uniforme. Ce qui permet au passage d'expfiewer
fonction de Car(t,) :

PA(X) = (@) = gz = pr (=07 = [P = Cardén (1 —p)

Cette formule fait penser ali — 1°™e terme d’une loi bindmiale de paramétpest 7 — 1.
C’est effectivement le cas, puisque nous pouvons tres simplement calculé€Gakh effet,
dénombrer les éléments de cet ensemble revient a compter le nombre de possibilités existant pour
placer nosV — 1 transitions vers un état supérieur, avant I''nst&nOn en deduit que Café.)
est un dénombrement :

Cardé.) = O}

On peut alors interprétd?* comme étant tout simplement la probabilité d’awir- 1 transitions
de probabilitél — p surT — 1 tentatives, ce qui est bien donné par la loi binémiale classique !

Calculs a mener Dans la suite de ce mémoire, nous présenterons une estimation possible (ap-
proximative, mais rapide a effectuer) des parameétres de notre modéle complet de parole. Or, cette
estimation repose sur le calcul de quantités statistiques associée au modéle trés simple auquel est
dédié ce paragraphe. Il peut sembler incongru que des calculs sur un modéle si simple puissent
apporter des informations sur un modéle bien plus complexe et ou les calculs sont autrement dif-
ficiles, voire impossibles, comme nous le verrons plus tard. Mais tel est bien le cas, puisqu’en fait
notre modéle complet reste "proche” du modele simpliste, dans un sens que nous discuterons plus
tard.

Ces quantités s’expriment toutes en fonction de ce que nous noterofi3;les; n+1, qui
sont les débuts des séjours dans chaque état. Ainsi= 1, et plus généralement; : D; =
1+ Z;;ll T;. Utilisera la notationDy 1 = T + 1, qui serait le début dWV + 1'°™M€ état. Les
quantités statistiques que nous nous proposons de calculer ici sont les les suivantes :

. A B .

* les expressions du typg’E; T; ...),0UA, BeN

* application : Va(D;)
Dans le cadre du logiciel de reconnaissance vocale mis au point durant le stage, nous avons été

aménés en fait a estimer d’autres quantité$D’5 et Var{ D?). Nous ne présenterons pas ici les
calculs longs et fastidieux qui ont été menés a bien. lls sont une autre application des techniques
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de calcul que nous introduisons ici.

Nous allons nous appuyer sur un lemme de combinatoire, a la base de tous les calculs qui
suivront :

T
Lemme: V(N,T)eN’telsqueN <T,ona]d CVN = ]
i=N

Démonstration: Cette formule, non-intuitive, est vraie en vertu d'une transformation déja effec-
tuée au cours des calculs : sommer sufg$ € £, des quantités ne dépendant quee®gvient a
sommer ces mémes quantités surlles . ., Ty tels que) , T; = T etT; > 1, Vi. Pour cette rai-
son,ona:Care) = >, e, 1 = 2o(my)er (v L avecT (N, T) = {(T1,...,Tn) tels que}_, T; =
T etT; > 1, Vi}.

Il est alors aisé d'obtenir notre formule en effectuant une permutation de sommatign: -y 1) 1 =

N-1 _ ~T-(N-1) _ v I-(N-1) N—2 ;
Cr, = Zlel Z(TQ’”_7TN)ET(N_1,T_T1) 1= Zlel Cr 7. 4, puis en effectuant le
changement de variable=T — T —1:CN -} =12 CcN-2 D ol la formule.

Corollaire : A partir de ce résultat, par des opérations élémentaires sur les combinaisons, on a
également la généralisation suivante :

L L

N +1 .
V(N,T,L) € N*tels queN < T': Z{ H i+5)CNY = (m)(H(TJr L+ )07
=N j= 7=1

Lintérét de cette formule est qu’elle permet de calculer toutes les sommes OE&RQP@) cr,

ou P(i) est une fonction polynémiale énPour cela, il suffit de décomposer le polynéme selon la
base dez{HJK:l(X + j)} ken et de calculer la somme comme combinaison linéaire des sommes
correspondant aux éléments de cette base.

Application au calcul de E(Ti*) Méme si cela n’est pas immédiatement évident, le calcul de
E(Ti") permet de lever la plupart des difficultés de calcul des grandeurs que nous nous proposons
de calculer. On a:

T—(N-1)
CrlETiy = Y Tht= ) 1f > 1 (25)
(THN,€eT(N,T) T1=1 (TN ,€T(N-1,T-T1)
T—(N-1) T-2
= > TCrTRo = ) (T (k+1)toy (26)
T1—1 k=N-2
= Z {ZC’L +1)! TE=YON=2(par application du binéme de Newton)
-2 =0
(27)
L ' _ ' T—-2 '
=Y Ci(-)TF Y (k+ 1)y (28)
=0 k=N-2
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En posantk +1)' = 3\, a;j(k+1)... (k + j), on obtient finalement :

T-2 J
CN - E(TiY) ZZCZ DT 0 > ([[k+a)Cy 2
=0 j=1 k=N-2 a=1

guantité que nous savons calculer en vertu du corollaire précédent (qui permet de simplifier par
Cév_‘ll ). Pour pouvoir algorithmiguement calculer cette formule (a I'aide du logiciel Matlab, par
exemple), il nous faut (derniere difficulté a lever!), donner un moyen de calculer simplement les
(e 4)i5>1. Or, @ la maniére des coefficents du binbme, ces nombres se calculent également de
proche en proche par la régle suivante :

\4) Z 1 y QG g = 1
Vi>1, 0411 =~y
Vi>1,V2<j<1,qi015=0j-1—JQ;

Ce résultat se démontre par une simple récurrence, en faisant la remarque-jque+ 1) =
(k+mn) + 1... Il est alors aisé de calculer numériquement les valeur#&"& pour unL donné.

Méthodologie des calculs Le calcul de ED;), Var(D;), E(D?), Var(D?) se déduit des ré-
sultats précédents En effet, par linéarité de I'espérance, on est ramené a des calculs du type :
Z(T N eT(N,T) TATPTS TP, avecA + B + C + D < 4. |l n'est pas nécessaire de considérer
desT aveci > 5, puisque leq; jouent dans notre modéele un réle parfaitement symétrique. Nous

ne présenterons pas ici 'ensemble des calculs, qui présentent de fortes similarités entre eux. A
titre d’exmple, voici comment on calculgE>T5) :

CYETIT) = Y TiT (29)
(TN, €T(N.T)
T—(N—-1)
>, T > Ty (30)
=1 (TN ,eT(N-1,T-T1)
T—(N—1)
= Y TR} = CPEnira(T7) (31)
T1=1

On est ainsi ramené au calcul dg E(77). Au final, on trouve les formules suivantes :

E(T;) = 5 douE(D;) =1+ (i — 1)
Var(T) = amen 2
Var(D;) = "0

En ce qui concerne des expressions telles ue(D?), la formule est bien plus complexe, en
raison du nombre de termes impliqués dans le calculs. Cependant, le calcul a été mené a bien, et
on peut en voir le résultat a la figure suivante.
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Var(DIZ) avec N=10, T=60
a T T T

3.5+ —

0.5 —

FIG. 6 — Var(D?), aveci en abscisse. En ordonnées, I'échelle jusq0%

Conclusion pour le modeéle trés simplifi€ Comme les calculs le suggérent, il est possible dans

le cadre du modele gauche-droite uniforme dans I'espace contraint de caculer les espérances de
n'importe quelle variable aléatoire donnée comme fonction algébriqué;d€e fait est remar-

guable, et il nous permettra d'effectuer une approximation trés rapide des parameétres de notre
modele complet de parole. Malheureusement, le recours aux techniques combinatoires que nous
venons de présenter n'est plus possible sitét que I'hypothése d’'uniformité est mise en défaut, ce
qui sera le cas en général! Pratiguement, quasiment aucune de ces grandeurs ne sera calculable
exactement, et seules des techniques d’estimation de type "Monte-Carlo" (estimations par la simu-
lation), bien plus colteuses en temps de calcul que ne le serait un hypothétique calcul exact, sont
envisageables. Tel est le prix a payer pour une plus grande complexité du modéle, indispensable
pour de bonnes performances en reconnaissance vocale.

19



3 Les champs de Markov : un outil pour la modélisation multibande
du signal de parole

Nous introduisons dans cette partie I'outil qui fait I'originalité de notre étude de la parole :
les champs de MarkavEn effet, actuellement, les HMM sont presque le seul outil utilisé pour
la reconnaissance vocale. Cette approche s'inscrit dans le prolongement des travaux de thése de
Guillaume Gravier (voir a ce sujet [6]). Une des originalités de ce travail consiste a utiliser comme
“variables réduites” leD¥, qui sont une représentation bien plus compacte des segmentations
cachées que leX}. C'est par rapport & ces variables que I'on formulera certaines énergies d'in-
teraction.

3.1 Lesorigines des champs de Markov en Physique Statistique

Avant de définir mathématiqguement les Champs de Markov, arrétons-nous quelques instants sur
leurs origines historiques. En effet, cet outil mathématique a été inventé pour les besoins d’'une
discipline qui s’est formidablement développé au 20éme siécle : la Physique Statistique. Nous
allons commencer par rappeller brievement les axiomes de cette théorie scientifiques, et nous
verrons ensuite comment la nécessité d’un nouvel outil a pu apparaitre. Le lecteur pourra se référer
a [1] pour plus de détails.

Les axiomes de la Physique Statistique Nous allons nous placer dans le cadre de ce que I'on
appelle lemodéle canoniquel’objet d’étude de la physique statistique est alors un systéenié de
particules interagissant entre elles et avec le milieu extérieur d’'une fagon que nous ne préciserons
pas pour l'instant. On fait I'hypothése dedaantificatiordes niveaux énergétiques que peut occu-

per notre systeme : les énergies forment une suite crois§apjdinie ou non, mais ou le nombre

d’état est en tout cas trés supérieur @appellons pour mémoire que le nombyede particules

sera en général astronomiquement grand, de I'ordre pour un systéme macroscopique du nombre
d’Avogadro, soit a peu préi$)?® | Le nombre d’état est alors au moins de I'ordre/dési ce n’est
beaucoup plus... Il n’y a alors plus grande différence avec un nombre d’états infini...).

La description que I'on fait du systeme est de typpebabiliste avoir une parfaite connaissance du
systéme a un instansignifiera que I'on connait exactement I'ensemfglg} des probabilités qu'a

le systéme de se trouver dans chacun des états d'érigrg@omment obtient-on les probabilités

pn €n fonction dedr,, ? La réponse apportée par la Physique Statistique repose sur la maximi-
sation d’une grandeur nomméatropie statistiquenotéeH ((p,,)). Plus précisément lorsque le
systeme a une énergie moyenligles probabilitéegp,) sont données par I'unique solution du
probléme de maximisation contrainte suivant :

(pn) = arg maz S((pn)), ouS((pn)) = — >, pnlog(pn)

n

et ceci sous les contraintes :

> .Pn = 1 (les probabilités sont normalisées a 1)
> En pn = U (énergie moyenne égalda)

Ce probleme de maximisation admet une unigue solution (au moins en dimension finie !), que
I'on peut calculer a I'aide de la technique des multiplicateurs de Lagrange. Le résultat important
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est que I'on obtient le résultat suivant, a savoir que le comportement du systeme est systéme est
régis par la statistique de Gibbs-Boltzmann :

e BE-S(E) T)
Z
avecf = ﬁ (6 est le multiplicateur de Lagrange associé/j ou k est le nombre de
Boltzmann,T la température du systéme (qui déterminée par I'énergie moyenne de celui-ci).
S(E) = k log(N(FE)) est I'entropie associée a I'énergig N (E) étant le degré deégénéres-
cencdle I'énergieF, id est le nombre d’états possiblesl’énergieFE. Enfin, et ceci est une notion

trés importante Z est lafonction de partitiorassociée a notre distribution de Gibbs-Boltzmann :
c’est sa constante de normalisation a I'unité, donnée par :

7 — Z e BE=S(E)T)
Ee€(Ey)

VE € (E,) : P(Energie=FE) =

Un des problémes les plus délicats en Physique Statistique réside justement dans le calcul
de cette quantité, souvent extrémement malaisé, méme pour un nombre d’énergie fini. La diffi-
culté réside dans la grandeur du cardinal de I'ensemble sur lequel s’effectue la sommation : il
est en général extraordinairement grand, et il ne serait étre question de calculer cette somme en
agrégeant les termes un a un... Nous reviendrons vite a ce probléme, qui concerne également la
reconnaissance vocale par champs markoviens'!

Remarque sur le réle de la température Revenons un instant sur I'expression de la probabilité
P(Energie = E), et intéressons-nous a l'influence de la température sur celle-ci. Lorsque la
température du systéme (grandeur toujours positive en physique, du moins sur I'’échelle de Kelvin),
tend versD, on une propriété physique tres intéressante : seuls les états d’énergie la plus basse
ont une probablité non-nulle d'étre mesurés. Au contraire, lordgtwend vers+oo, les états
deviennent équiprobables : le désordre régne dans le systeme. Nous démontrerons ces propriétés
dans le cadre des champs markoviens un peu plus loin (pour des espaces finis de configurations)

Un exemple célebre : le modéle d’Ising Nous allons voir apparaitre naturellement la notion
de champ markovien en étudiant un modéle simple et classique en physique : le modéle d’Ising.
Décrivons-le brievement :

e le systeme est composé departicules, fixes sur les points d’un quadrillage régulier dans
un espace a dimensions

e ses particules n’interagissent entre elles que par leurs moments magnéfigues .
(appelés aussi "spins"), a valeur dgmrsl, 1}

e leur énergie d'interaction mutuelle est la suivante :
Uspin, spin((Sn)) = — Z(m)ec E; ; S; S;, ouC est'ensemble des couples "voisins" : I'idée
est que I'on ne retient les interaction qu' voisinagele chacun des sites du réseau. pour des
systemederromagneétiqueds; ; > 0 : ce coefficient est d’autant plus grand que le couplage
des spinsS; et.S; est fort.

e le systéme est soumis a un champ magnétique exterme (homogéne QBRPOYI s'ap-
plique en chacun des points du réseau. L'énergie d'interaction correspondante est la sui-
vante :Uechamp, spin = — 2, Sn Bn.
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Ainsi I'énergie du systéme pour une configuration de spins donnée s’écrit :

E=- > FEi;SS—) SiBn

(i.j)eC
et la distribution de probabilités sur les états est donnée par :

¢~ BE((sn))

_ —BE((sy))
> avecZ = Y.

(sp)e{-11}V
Les configurations les plus probables étant celles qui minimisent I'énergie totale du systéme,
on voitici gu'il y a compétition entre deux phénomenes : I'alignement des spins 2 a 2 au seins des
différents voisinages, et I'alignement spin par spin avec le champ magnétique extérieur. L'énergie
prend ici une expression complexe, et il n’est pas évident de déterminer la configuration d’énergie
minimale.

P((5n) = (sn)) =

Le point de vue probabiliste On peut trés bien considérer les spins du systéme comme autant
de variables aléatoireS, a valeur dang—1,1}. Les lois desS,, se déduisent de la probabilité
conjointe P((S,,) = (s,)). Ces variables aléatoires ont une propriété remarquable que nous dé-
montrerons dans le cadre général des champs de markov :

P(Sn = sn|(Sm)mzn = (Sm)metn) = P(Sn = Sn’(Sm)(m,n)GC = (Sm)(m,n)GC)

Autrement dit, la valeur prise par un spin ne dépend que des valeurs des autres spins a son voi-
sinage si I'on connait les valeurs prises par le champ aux autres sites du systéme. Il n'y a donc pas
de dépendance a longue distance. Cette propriété généralise la propriété dite de "Markov faible"
gue nous avions vu au chapitre précédent. On voit ainsi apparaitre une propriété plus générale,
qui servira de définition a une classe d'objets plus vaste encore que les chaines de Markov : les
champs de Markov. Le paragraphe suivant leur est dédié.

3.2 Définition et propriétés générales

Définition d’'un champ Markovien Soit E un espace dtats .S un ensemble dsitesque I'on

suppose dénombrables. Sgitun ensemble deoisinagegpourS : U : S — P(S), tel que(1) :

Vs € S5 € Vs, (2):V(s1, 82) € 5%, (s2 € Vs,) < (s1 € Vs,), €t(3) : IM| Vs, CardD;) <

M < oo. Un champ markovien su$ a valeur danst est une famille(X;)scs de variables
aléatoires a valeur dars vérifiant la propriété suivante :

Vs e S, V(l’r) € ES: P(Xs = xs‘(Xr)r;és = (xr)r;és) = P(Xs = xs’(XT)TG‘IIS\s = (xT)TEQTS\s)

Cette propriété signifie simplement que la valeur de la variable aléatqireonditionnelle-
ment a la connaissance du champ ailleurs qu;ere dépend que des valeurs prises par le champ
a son voisinage.

Exemple Lorsque le voisinage d'un site est trivialement réduit a lui-méme, n'importe quel
champ de Markov associé est simplement un champ de variables aléatoires indépendantes.
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FIG. 7 — Voisinage dit "4-connexe" dans un réseau a maille rectangulaire

Un concept clé : les cliqgues Une notion intéressante est associée au concept de voisinage :
la notion declique d’'un ordredonné. En effet, sous les mémes hypothéses que lors de la défi-
nition précédente, on définit 'ensemiafg, & € N des cliques d’ordres k comme sui€; =
{(si)icr. € S¥|Vi € 1...k, Vj € 1...k, j # i, s; € Vs, ets; # s;}. |l S'agit donc des
sous-ensembles de sites qui sont mutuellement au voisinage les uns des autres. L'hyppthése
de la définition précédente assure qu'il existe un certain aidaei-dela duquel il n’existe plus

de cliques : il suffit pour cela de prendie= M. Les cligues les plus couramment utilisées sont
les cliques d’ordrd (on a bien sGC; = S), et les cliques d’ordre 2. Dans I'exemple du modéle
d’Ising présenté au paragraphe précédent, seules ces deux types de cliques intervenaient.

. —©

® -
OO

FIG. 8 — Les 2 seuls types de cliques en 4-connexité : ordre 1 (a gauche) et ordre 2 (a droite)

Les champs de Gibbs Introduisons un deuxiéme type de champ, en nous inspirant de la Phy-
sique Statistique. En gardant les mémes hypotheses que précédemment, un champ de &ibbs sur
a valeur dang?, noté(X,), est un champ de variables aléatoires tel glie: S¥ — R, appelée
fonction énergiepouvant se décomposer éff(zs)) = ZkM: 1 Uk((z5)), avecVk : Ui((zs)) =
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D (5100 05)€Ck EST) (p, . x,,). La probabilité pour le chamfX;) de se réaliser efi;)
est alors donnée par :

e—U((@n)

P((X0) = (w) = “——

avecZ = Y e V)
(a)

comme auparavank est appelééonction de partitionon voit ici que les contribution a I'énergie

d’une configuration donnée ont plusieurs origines a priori : une par type de clique. Ainsi, dans le
modéle d’lsing, I'énergie du systeme comporte une contribution du fait de I'alignement des spins
sur le champ magnétique extérieur (cliques d’'ordre 1) et une autre dle a l'interaction spin-spin
(cliques d'ordre 2). Pour des espaces finis, la configuration la plus probable, cellesfui réalise

le mimimum de I'énergierésulte d’'une minimisation équilibrée entre toutes les contributions a
I'énergie, ce qui peut rendre sa recherche pratique extrémement ardue, eu égard au cardinal trés
élevé de I'espace de toutes les réalisations possibles (pour I'espace desXpjrsecN ~

1023 1).

Le théoréme de Hammersley-Clifford Voici une propriété fondamentale des champs de Mar-
kov, qui fait le lien avec les champs de Gibbs. Il s’énonce de la maniére suivante :
avec les hypothéses spécifiées en début de chapitre (espaces dénombrables, voisinages bornés) :

1. tout champ de Gibbs est un champ de Markov

2. tout champ de Markov n’ayant aucune configuration de probabilité nulle est également un
champ de Gibbs

Ainsi, dans I'hypothése ou toutes les configurations peuvent se réaliser selon une probabilité
non nulle, il y a équivalence entre champs de Markov et de Gibbs.

Démonstration Nous nous contenterons de donner ici la preuve de la premiére assertion, la
deuxiéme étant bien plus difficile a montrer. Sgis) un champ de Gibbs. Calculody X =

25| (Xy)rts = (2r)r2s), €N NOtaNtCy(s) 'ensemble des cliques d’ordre auxquelles le sita
n'appartient pas :

P((Xa) = (%a))

P =P(Xs = 25/(Xp)rzs = (Tr)r2s) = 32
_ P((X0) = (5) o5
Za:GE P((Xr)més = (xr)rgés , Xg= $)
e*U((l'a»
— Z
- e—U((ml,A.A,m,u.xlE‘)) (34)
Zx VA
e~ 2k Ur((za))
- Za} e Zk Uk(($1,...,l’,...a,"E|)) (35)
=Y cec, (s) Bil(@h)ier..k) =X cgc, (s) Enl(@h))
_ Lge =% ‘ (36)

N Zx Hk e ZCGCMS) EZ((yé))—chcMs) E5((yd))
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Ou lesz! et lesy’ sont obtenus respectivement en extrayant selon la clitegevaleurs correspon-
dant dangz,) et(zy,...,z, ... ,Z|g|)- Séparons notre expression en 2 parties, I'une dépendant
des et I'autre non :

B Hk e Zceck(s) Ei((ﬂfé)zelk) Hk e chck(s) Eﬁ((xé))

= . . 37
P e 2cecy (s) Brl(@)ier.. k) S Ilee” 2egey(s) Er((We) (37)
Hk e chck(s) E;(;((Izc))
= — E¢ % (38)
E Hk e chck(s) L ((WE)
_ P((XT)TEWS\S = (wT)Teﬁs\sa Xs = .’L‘S) (39)
P((XT)TEQ]S\S = (xT)TGQ]S\S)
= P(XS = xs‘(XT)rems\s = (mr)re‘ﬂs\s) (40)

D’ou le résultat.

Simulation des Champs de Gibbs A priori, la forme générale prise par les lois de probabilité

des champs de Gibbs rend leur manipulation difficile, notamment en raison de la fonction de parti-
tion, qu'il est la plupart du temps impossible de calculer. Cela pose toutes sortes de problemes, car
on ne peut pas calculer non plus de trés nombreuses grandeurs statistiques associées au champ :
la loi marginale d'unX; est en général inconnue, par exemple. Ce probléme peut en pratique étre
contourné grace a un résultat trés importahést possible de simuler numériquembrg champs

de Gibbs (et donc les champs de Markov auxquels nous nous intéresserons). Cela a pour consé-
guence gu'il est possible d’estimer toutes les grandeurs statistiques associées au champ avec une
précision arbitraire, ne dépendant que du temps de calcul que I'on veut bien y consacrer. La loi
de X, devient accessible par ce biais! Ce type de technique fait partie de ce que I'on appelle les
algorithmes déMonte-Carlo

Nous ne présenterons pas ici la théorie compléte de la simulation des champs de Gibbs, qui né-
cessiterait de copieux développements, que I'on pourra trouver dans [3]. Nous nous contentons ici
de présenter I'algorithme ddetropolis tel gu'il a été implémenté informatiquement dans notre
logiciel de reconnaissance vocale.

L'algorithme de Metropolis Cet algorithme est appelé é@chantilloneurpuisqu’il produit
des échantillons de notre champ de Gibbs (c’est-a-dire qui suivent sa loi de probabilité). Evidem-
ment, I'échantillonage exact ne se produit qu’asymptotiquement : les premiers échantillons sont
inutilisables, et il faut attendre plusieurs dizaines, voire centaines, d’itérations pour pouvoir les
utiliser. Voici comment I'on procéde :

1. on part d’'une configuration initiale:)

2. on parcourt dans un ordre arbitraire I'ensemble des $i{disj), et & chague nouveau site,
on tire un nouvel état possible avec la probabilité uniformes(Bupposé fini). On accepte
ou I'on rejette cette modification selon la régle suivante :

(1) sila variation d’énergid\ U occasionnée esk 0, alors la modification est conservée
(2) dans le cas contraire elle est acceptée avec la probabiité 2V
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3. on boucle sur I'étape numéro 2, autant de fois que nécessaire.
Cet algorithme offre d’excellentes performances en pratique pour les raisons suivantes :

e il ne fait intervenir que I'énergie du systeme, et absolument pas la fonction de partition

¢ la différenceAU d’énergie ne fait intervenir des calculs qu’au voisinage dussitencerne,
grace a la forme trés particuliére de I'énergie pour les champs de Gibbs.

Une segmentation, espace contraint uniforme, N=10, T=60
a0 T T T

1 L L L L L
o 10 20 30 40 50 60

Une segmentation, espace contraint uniforme, N=14, T=70
14 T T T T

12 —

o io 20 30 40 50 60 70

Fic. 9 — Application : deux échantillons de modéle caché dans I'espace contraint, pour la loi
uniforme

Configurations d’énergie minimale Lorsque I'on manipule des champs de Markov, I'un des
problémes cruciaux que I'on rencontre est I'obtention de la (ou des) configuration(s) d’énergie
minimale, par exemple afin de pouvoir appliquer 'approximation de Viterbi présentée dans la
premiére partie de ce mémoire. Paradoxalement, le probléme est difficile a résoudre, méme lorsque
I'on travaille sur des ensembles finis (ce sera notre cas). La difficulté est simple : I'ensemble des
configurations étant gigantesque, il est impossible de le parcourir entierement pour chercher les
configurations d’énergie minimale. Une méthode envisageable consisterait a parcourir 'ensemble
des sitess et a chaque fois de choisir pour nouvelle valeurzgecelle qui minimise I'énergie
globale, les autres, restant inchangés. On aboutirait intérativement a un minimum de I'énergie,
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mais malheureusement, celui-ci ne serait que local, a moins d’'un hasard extraordinaire. Dans
ces conditions, comment obtenir le minimum global ? Une réponse a été apportée a ce probléme
difficile : c’est I'algorithme du recuit simuléais d'y venir, présentons une notion importante :

la température’un champ de Gibbs, et présentons ses propriétés principales.

Notion de température Comme en Physique Statistique, il est possible de faire intervenir un
parametred arbitraire (égal QC;—T en physique). A partir d’'un champ de Gibbs donfi¥;), on
peut ainsi définir une famille de champs de Gil()h’.g@), dont I'énergie s’exprime comme sulit :

ik, Y(xs) 0 UL (x5) = B Up(s)

On dira quek est latempérature du chan(p(f) relativement au chamX ;) (mais on pourra
trés bien omettre la référence(&;) si le contexte ne préte pas a confusion). La proposition
suivante résume les propriétés les plus intéressantes liées a la notion de température :

Proposition Supposons qué& et S soient finis. Soit X;) un champ de Gibbs a valeur dans
E. Notonsé&,.;, et&na: respectivement les ensembles des réalisations d'énergie mimimale et
maximale. On notera égalemeht'ensemble des configurations possibles. On a :

1. P((XY) = (z)) —

B—0

1
Card€)

l(xs)egmm =1si (xS) € gmm

By _ 1 .
2. P((X5) = (zs)) e CardEmin) 1. )ce,, OU: { 1205 Z o sinon,

3. P((XY) = (z,)) —

B mo m l(xs)esmaz

Ainsi, lorsque la température tend verso, les configurations deviennent équiprobables : le
désordre du systeme est complet, au sens ou son entropie devient maximale. Par contre, lorsque
la température tend vefs", seules les configurations les plus probables (d’énergie dite fonda-
mentale en physique) peuvent se réaliser : on tend vers les états d'énergie minimale. Enfin, si la
"température” tend vefs~ (ce qui n’a pas de sens physiquement parlant), seules les configura-
tions d'énergie maximale peuvent se réaliser (on travaille en fait avec le champs de Gibbs dont
I'énergie est I'opposé de la précédente, et ol les niveaux d’énergie les plus bas sont les niveaux

les plus énergétiques du précédent, par changement de signe).

Démonstration Par hypothése, les ensembles considérés sont finis. Le probléme est ici une

simple question de passage a la limite. Si I'on ndfg,, I'énergie minimale du systeme, on a :
By _ _ eBUl@s) e~ BUmin=BU(25)~Upmin) _ e BWU@s)=Umin)
P(XS) = (@) = =7 = Gty e P0G Ty = 3 e P0G Ui

Lorsqueg tend vers+oo, tous lese =AU ((za)=Umin) tend verd) quandl ((z4)) > Upin. D0l la
formule lorsque — +o0. On procede exactement de la méme maniére dans les deux autres cas
de figure.

Le recuit simulé Pour obtenir une configuration d’énergie minimale, l'idéal serait de pouvoir
échantillonner notre champ de Gibbs a tempérture nulle... ce qui n’est pas possible que cela corres-
pond &3 = +oo ! Si cela n'est pas réalisable stricto sensu, il est néanmoins possible d’y parvenir
asymptotiquement, d’aprés les résultats sur la convergence de l'algorithme.

En voici les étapes :

27



1. on part une températuig, suffisament "haute”

2. on échantillonne notre champ pour la tempérafiygregar exemple a I'aide de 'algorithme
de Metropolis. Cette phase conclut l'initialisation de notre algorithme

3. une fois l'algorithme initialis€, on passe d’'une tempérafityea T 1 en la faisant dimi-
nuer selon une régle donnée

4. on échatillonne & nouveau notre champ, cette fois a la tempéfBturg a partir de la
configuration obtenu par échantillonage &%, ce qui clot I'itération.

5. onitére jusqu’a étre "proche" de zéro.

L'algorithme a été baptisé "recuit" parce qu’il simule un procédé courant en métallurgie : on
abaisse brutalement la température d’'un acier que I'on vient tout juste de produire afin de lui faire
atteindre un état de grande stabilité lui conférant une grande résistance aux chocs.

D’apreés [3], il suffit de choisir une suite d&y proportionnelle q— pour que la convergence

de I'algorithme soit garantie. Cette décroissante étant fort Iente on adopte en pratique une décrois-
sance géométrique, qui permet, toujours d’apres [3] d’obtenir de trés bons résultats, c’est-a-dire
une configuration d’énergie quasiment minimale. On dispose ainsi grace au recuit simulé d'un
procédé permettant de mettre en ceuvre I'approximation de Viterbi.

3.3 Application a la modélisation de la parole

A présent que nous avons introduit la plupart des outils dont nous avons besoins pour modéliser
la parole, nous pouvons passer a la présentation du modéle markovien complet. L'objet de cette
modélisation est un ensemble des motformant un dictionnairé?’. Ces mots sont sUpposés
isolés et on va chercher a les caractériser par un certain nombre de paramétres. Comme nous
'avons précisé auparavant, notre modélisation par processus caché fait intervenir les variables
aléatoireg X[), qui correspondent a I'état dans lequel le systéme se trouve a l'irtstiams la
bandek. Nous nous plagons dans I'espace contr§iht ou K est le nombre de bandes retenu (ici,

24).

Lien entre champs en chaines de Markov En guise de préambule, montrons comment les
chaines de Markov, et donc la modélisation par processus cachés introduite dans la 2eme partie,
s'intégre au formalisme des champs de Markov. On a vu dans la deuxiéme partie de ce mémoire
gue pour une bande donkhéen supposant les bandes indépendantes, on a :

1 -1
Pe((XF)e = (xf)) CHI% i,aveCC:P*k(H )
BT A

Cela s’écrit encore :

P((XF) = (f)) = ¢ H (=T log(p})) (41)

=C H e~ (Thay) aveCaf = —log(pf) (42)
i=1

= Ce (ZiAT DY) avecdr = oF | — o enposantt =0 (43)

7
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D’ou la formule générale :

e~ (2 A7 D)
PU(XE) = () = = —

On voit ici apparaitre une formulation en terme de champ de Gibbs, mais part rapport aux
variables aléatoire®¥, qui sont les débuts des séjours dans chacun des états dans les bandes
de fréquences. C’est pour cette raison que nous raisonnerons par la suite par rappyit @lx
non par rapport auxX¥). Les(DF) véhiculent la méme information que 16X*) dans le cadre
de notre modéle contraint, mais ce de maniére bien plus compacte. Par rapport a ces variables,
le modéle des HMM contraints indépendemment dans chaque bande est un champ de Markov
d’'ordre 1. Son énergie s'écrit :

U ((Df)ig) = ZAZC Df
ik

On voit que pIusAf est grand, pIust tendra a étre petit dans la configuration d'énergie
minimale : ce sont les états postérieursui sont favorisés. Plud? sera petit (et méme négatif),
plus longs seront les états antérieuis a
On remarquera ici que’il existe une redondance entré;lekeur somme est égalela Cela a pour
conséquence que I'on peu prendte = 0, puisqueD} = 1 quoi qu'il arrive! Ainsi, dans note
étude, tous les coefficients correspondant au premier état seront pris égaloudceci est une
conséquence directe du choix de I'espace contraint. Au passage, on remarquera également qu'a
une méme série dd” correspondent une infinité de valeurs possibles pouplie<Ce résultat
paradoxal ne I'est pas tant que cela, car pour I'espace contraint uniforme, on voit bien que rien ne
dépend de la valeur de De méme, iciJesp? seront définis & une constante multiplicative prés
ce qui n'a rien de génant en pratique.

Modélisation de la synchronie entre bandes de fréquencesLa grande originalité de notre tra-

vail sur la modélisation de la parole consiste a faire intervenir une modélisation de la synchronie
ou de I'asynchronie existant entre bandes de fréquences. Plus précisément, nous allons introduire
une énergie complémentaire mesurant la désynchronisation entre bandes de fréquences. Physique-
ment, cela signifie que nous allons tenter de caractériser un mot non seulement par la durée de
ses différents états, mais aussi par les synchronisations ou désynchronisations qui existent entre
bandes de fréquences. Par synchronisation, on entend simultanéité des débuts du séjour dans un
méme état dans 2 bandes différentes. Dans la pratique, on I'observe forcément, puisque les ca-
ractéristiques du son changent dans toutes les bandes de fréquences a peu prés en méme temps
lorsque I'on passe d’'un son a un autre.

L'énergie de synchronisation que nous proposons est la suivante :

Usynehro((DF) = ZF,-k’l!Df — DY? avecs € R*,
e

Cette énergie modélise bien la synchronisation des débu@k:lsizst grand, les débuf3} et
Df seront proches, au sens des configurations les plus probables.
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Le modele caché complet Pour obtenir le modele markovien caché complet, il suffit d’agréger

les 2 contributions énergétiques. Cela signifie qu'a la maniere du modéle d’Ising, on favorise
d’'une part dans chacune des bandes certains états par rapport a d’autres, et que d’autre part, on
force plus ou moins la synchronie entre bandes, et ceci spécifiguement a chaque état et chaque
couple de bandes.

Dans ce cadre, la distribution de probabilités de notre modeéle complet est donnée par :

k e*UH]W]\/I((df))stynchro((d?)) . . . L .,
P((DF)ip = (d¥)in) = . prior, ouz """ ™ est la fonction de partition associée.
A, F

avecA = (A¥) etF = (F/)

Notations On appelergootentielassocié a I’énergiéfHMM((Df)i,k) la fonction vectorielle
¥ 4, definie par :gé((Df)) = (DF);\, et de la méme maniére le potentiel associé a I'énergie
Usynchro((DF)ir), ¥ p, seratel qual ((DF)) = (|DF — D!|%); 1., afin que I'on ait :

Unvm =Y 4. AetUgynenro = ¥ . F au sens du produit scalaire naturel.

On peut alors réécrire notre distribution de probabilités comme suit :

U, AV, F

(&

P((Df)ix = (d)in) =

prior, m
ZA,F

Modélisation de I'observation (Y,*) La modélisation retenue ici pour le signal est presque la

plus simple envisageable, puisque nous allons considéré que lorsque notre systéme est dans I'état
i dans la bandg, notre observatiol;* va suivre une loi normal&/(u¥, o¥). Plus explicitement,

la variable aléatoire continié® suit la densité de probabilité conditionnelle suivante :

(y—u)?

pytk|xtk:¢(y) = me
K3

Comme I'on suppose toutes les réalisations jésonditionnellement aux’} indépendantes, il
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vient :

(y—ﬂik)2
W =T] e ™ (a4)
Doy v () =TT ———e ¢
R T
(y*NZ]Jz
_zt,k RCLNCE
_ 5 45
H V2 ok ok )
(y— Mkk)z
=324k (log(v2m)+log(e%, ) =32, W
— t o (46)
TS . L (= ph)?
= | Ul aved%((ytNJf)==Eijﬂog(vﬁf%)-%10g(0m5)*“‘zgﬁ‘;7*
t.k g
(47)

Loi du processus caché a posteriori Nous allons ici nous intéresser a I'expressioiPdex ) | (Y¥)),
car elle nous sera utile, notamment lorsqu’il sera question de trouveedmentationa plus
vraissemenblable a posteriori, c’est-a-dire quand on connait déja I'obserygtionLes calculs
donnent :

= P((X{))
P((X) | (Y}) = P((Y’f)\(Xk))W )
oUW [ X)— ¥ AW  F
= ZApTZFOxT m P(}/tk) (49)

Conclusion partielle Les champs de Markov nous ont fourni un cadre théorique pour modéliser

la production d’'un signal de parole via un processus caché. A la différence des modéles clas-
sigues, notre modéle fait intervenir dans I'énergie de notre champ un terme de synchronisation
gui couple sélectivement I'évolution du porcessus caché dans les différentes bandes. Nous verrons
dans les prochaines parties comment ce modéle peut étre mis en ceuvre et nous présenterons ses
performances en reconnaissance vocale.
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4 L'apprentissage des parametres du modele

Dans la partie précédente, nous avons précisé le modeéle de parole retenu pour cette étude.
Cependant, nous n’avons pas indiqué comment pratiquement ce modele peut étre exploité. En
effet, il est bel et bon de prétendre décrire un mot par la donnée des deux familles de coefficients
suivantes :

o les paramétres didattache aux donnégsotés), égaux auxar, u¥); ,
e les parameétres du modéle caché, nétegA , F)

mais comment obtient-on ces coefficients ? L'expérience ne fournit que des réalisations de
chacun des mots, et il n'y a pas d'accés direct possible au modéle caché, qui de toute facon, n’est
gu’un modéle possible parmi un infinité d’autres envisageables.
Nous nous attacherons donc dans cette partie & décrire les étapes de la phase préliminaire indis-
pensable a I'étude des signaux de paroles que nous envisage@fmséad’apprentissage
On pourra retrouver une démarche comparable dans [3].

4.1 Reésolution par maximum de vraissemblance

Quelles données pour notre probléeme ? Comment trouver des valeurs acceptables pour les
parameétreg et A d’'un mot donnéw ? Le premier élément de réponse consiste a se rappeller une
des caractéristiques principales du signal de parole : sa grande variabilité. Il faut donc disposer
d’'un nombre assez important de réalisations de ce mot pour pouvoir prétendre bien le connaitre.
Nous noteron$yf7m)m€1mM ces réalisations)/ étant le nombre de réalisations dont on dispose.
Pratiquement, nous avons travaillé avéc ~ 50, une valeur assez courante dans le domaine.

Une fois notre bibliothéque de réalisations constituée, il faut définir une stratégie d’estimation de
nos parametres. Quoi que nous fassions, il ne sera pas possible d’obtenir leur valeur exacte (qui de
toute facon n’existe pas, puisqu'’il ne s'agit que d’'un modeéle), et il faut donc faire un choix pour
obtenir les valeurs décrivant le "mieux possihle'Le critére que nous avons retenu est a nouveau
celui dumaximum de vraissemblancaous allons chercher a résoudre le probléeme suivant :

trouver(d , ) tel que(d , A) = arg mag P ™ merr = P ™ mer.ar | (©, A) = (0, N))

cette optimisation étant faite sous les contraintdse R*, ¥ € R, A¥ € RetenfinF}”! € R
également.
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Nous supposerons les réalisations indépendantes, ce qui est assez réaliste. On obtient alors :

P(Y™ ) = (5™ )m | (€, A)) H P(Y™) = (™) | (€, A)) (50)
= H ZP (V™) = (uf™) | (XF) = («F), (@, A) P(XF) = («F) | (@, A))
" (51)

)| X)—¥ , A, .F

- H Z 7 prior, m (52)

m (wt A, F
Z post m H Z post m
H Z[frz;n m H Z prwr, m (53)

ou l'on a noter"‘j@ " la fonction de partition associée a notre modéle caché, conditonnel-
lement a la connaissance de la réalisatiordu motw. On voit donc que le probléme a une
formulation en termes de fonctions de partitions :

H post7 m

il faut trouver(8 , \) telque(8, A) = arg max ——==—
(0. 2)tel queld, 2) = arg prag =

Cette formulation nous conduit & nous interroger sur le comportemehfdg” ™ enZ{f"Sg "

en fonction ded et F'. La proposition suivante nous apporte des informations crutiales a ce sujet.

Proposition 1  On a les résultats suivants etS sont supposés finis) :

0 Ti0T, M
1. a A lOg(Zp ) = - Eprior, m(gé)

pmor m)

2. de méme % log(Z ;" = — Eppior, m(¥ p)

m

3. les mémes formules sont vraies pmﬁ”t , en remplagant Eior. m Par Epost, m

2

4 Zprwr ™) = Cov . (¥ 4) |ou Cov (¥ 4) estla matrice des co-

—— prior, m —— prior, m

A log(

variances d& 4 pour la loi a priori

5. demémeéfF log(Z}"'%"™) = Cov

=—— prior, m

des covariances @& . pour la loi a priori

(¥ ) ou Cov (¥ p) estlamatrice

prior, m

6. a nouveau, on peut transposer ces formules pour les modéles a posteriori.

Ces résultats sont essentiellement dis a la dépendance linéaire par rapport aux paramétres des
énergies de notre modééle.

Démonstration Commencons par remarquer que l'opération de deérivation sur la for{étian —
log(Z;"'2"™) est bien légitime, puisque cette fonction €st par rapport & ses variables, sur
I'ensemble de son domaine de définition. Pour obtenir le résultat, le principe du raisonnement est
simple, comme nous allons le voir. On a :
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o prior, m __ d A-VY L F _ - .Afg pmorm .
2] prior, m
54 %

QZAiFW Z T 4P((XF) = (2F)) = ~Eprior, m(Z 4).
Les autres résultats s obtlennent en procédant de méme.

Munis de ces résultats, nous allons pouvoir énoncer la propostion suivante, qui traite du
VA post, m
probléme degoints singuliersde %

post m

Proposition 2 Sous les mémes hypothesgs, \) est un point singulier dﬁ% siet

seulement si il vérifie le systéme d’équations suivant :

? Z pm’or,m(gé) = ? Z Epost m(gé
M Z prior,m(iE) - M Zm Epost,m(gg)
< k _ Zm Zt yfﬂn Ppostﬂn(th:i)
( ) B m Zt Ppost,m(th:i)
Vi, k) : X 2 W ph)? Prost m(XF=i)
Z'm Zt PPOSﬁm(Xf{C:i)

Démonstration Comme notre fonction ne s’annule pas (elle est stictement positive), ses points
singuliers sont exactement ceux de son logarithme. La proposition précédente donne immédiate-
ment les 2 premieres conditions, par dérivation par rappértlées 2 derniéres résultent de la
dérivation par rapport . Montrons-le dans le cas qléj :aun point singulier,on a :

72

Ty
post, m —_—
_ a [ 24 _ 0 () ~W 4, A-¥ . F
0= 1 g(w) =>m B i q Z(Ig) e ¢ e~ A E-
(™ —p_qD)?

~W 4 A-Tp.F

(0 q)?
== t T O' 2 - Yt =i etq:k v post, m
S S ey e 20 ™ Lpsageie .

A, F
D'oU 13, 2 Prost, m(XE = i) } = {X,, Xy uF Ppost, m(XE = i)}, ce qui fournit le
résultat. Un calcul tres semblable permet d'obtenir la derniére équation.

®
\

Interprétation du systéme d’équations Les équations précédentes ont une interprétation inté-
ressante. Voici ce qu’on peut en dire :

¢ les deux premieres equations (distechastiqugssignifient qu’a tout point singulier, I'es-
pérance a priori de nos 2 potentiels doivent étre égales a leurs espérances a posteriori, id est
connaissant lea/ réalisations de notre mot.

e les moyennes et les variances "optimales" sont données par leurs valeurs "empiriguement
pondérées par les modeles a posteriori des réalistions du mot. Elles sont donc définies de
facon “auto-cohérente”, au sens ou elles apparaissent dans les 2 membres de I'équation qui
doit les définir.
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Commentaire Le probleme d’optimisation associé a I'estimation des paramétres par maximum

de vraissemblance est difficile. En effet, si la fonction a maximiser est trés réguliére, il n’en reste
pas moins que la recherche d’'un suprémum se fait sur un domaine non-compact, sans que I'on
puisse facilement s’y ramener dans le cas général. Il n’est donc pas sdr que I'extréma recherché
corresponde a un point singulier de la fonction. Quand bien méme se serait le cas, la résolution
explicite d’'un tel systéme auto-cohérent, hautement non-linéaire, nous semble inenvisageable. Le
paragraphe suivant va présenter une méthode classique de résolution approchée du probleme, qui
nous permettra de contourner cette difficulté.

4.2 Algorithme EM

Démarche Commencons par énoncer le principe EM, baptisé d’apres les termes dhglaittation-
Maximisation | s'agit déterminer les parametrés, 6) vérifiant :

(0.8) = arg maz E o) (log([] PIGE) = @h)s () = 6) 1 1.0))
: (54)

= arg maz B ( 3 1oa(P(Y™) = ()| (XF) = (ob).3 L (0)) +1og((X}) = ()5 .| (0.0))
(55)

Ainsi, la maximisation se fait sur I'espérance du logarithme de la probabilité de la probabi-
lité conjointe des deux processus, les observatﬁgf‘fgl) étant connues. Ce probléme, a l'instar
du probléme précédent, est fort difficile a résoudre. C’'est pourquoi on le résoud de la maniere
itérative. Pour cela, on définit :

Q0 A 0, An) = Eg, (Y log(P((XF) = (f),; (V™) = (™) | (A,0))))

(Q étant une fonction de “qualité”. Le probléme EM s’écrit :

(A7 Q) = a,rg max Q(Q7 A? Qa A)

(A0)

et pour contourner la difficulté de maximiser a la fois sous I'espérance et dans la probabi-
lité, nous allons “séparer” ces variables et trouver une suite de parartktrés, ), définie par
récurrence :

(ATL+15Q’H,+1) =arg 7(7}’\%5)6 Q(Qv A) an&n)

Cette optimisation donne lieu a deux maximisations indépendantes I'une de l'autres, puisque
log(P((XF) = (zF),; (Y/™) = (%™ | (A,8))) se sépare en deux termes grace a la formule de
Bayes. Pour passer du ran@u rangn + 1, on résoud donc :

Ont1 = arg maz log(P((X{) = () [ 6n) )
Anp1 = arg maz log(P((Y}") = () | (XF) = (), An) )
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En vertu des résultats de dérivation obtenus au paragraphe précédent, le systeme se réécrit (en
admettant qu’il se raméne a la recherche d’'un point singulier) :

1 _ 1

. , P (XF=i)
v 7 k . k} — E"L Zt Yi An, On), m t'

( ) ) Ky > szP(AnA,Qn),m(Xf:l)
S e W =) Py, 00), m(XE=1)
Z’m Zt P(An, On), ’m(th:Z)

D’apres [3], ce procédé itératif permet d’aboutir & un maximum local de la fonQio8i
I'on est resté dans un espace compact de parametres, le passager at-oo dans le systéme
précédant nous assure que nous sommes a un point singulier de la fonction devant étre maximisée
pour aboutir au maximum de vraissemblance : on a aboutit & un maximum local de celle-ci.

)
)

A
£

V(i k): of =

7

Résolution numérique Comment résoudre le probleme précédent ? Est-il bien posé ? Nous al-
lons aborder ces questions dans ce paragraphe, sans prétendre y apporter une réponse entiérement
rigoureuse. Voici ce que I'on peut on dire :

e pour les paramétres d’attache aux données, le probléme est bien posé, puisque les moyennes
et les variances sont donnés par une formule !

e le probléme est un peu plus complexe pour les paramétres de notre modéle caché. Il faut en
effet résoudre deux équatiostochastiques’est-a-dire de la forme &, ., (¥) = X.
Nous admettrons qu’elle définit une unique solution, ce qui doit découler la propriété de
définition positive de son gradient (qui est une matrice de covariance). On a icpesé

Pom (4™ ¥ ™).

En pratique, le probléme est résolu comme suit :

e estimation des moyennes et des variances par simulation du processus caché pour les coef-
ficients(\y, 0,)

e résolution approchée de I'équation stochastique par un algorithme de gradient

Le gradient stochastique Une démarche classique pour résoudre une équation dy type=
y consiste a lui appliquer un algorthme de Newton, qui donne une suite de solutions approchées

(x,) comme suit :

Tn = Tn + 7 N
i f'(xn)
La généralisation de cet algorithme au cas multidimensionnel est donnée par :
9 1
i1 = by + (55 Eo, (1) (X~ Fy, (D) (56)
=0, — (Cov (¥))"H(X — Ey, (V) (57)

Ce probleme est la encore assez délicat a résoudre en pratique, puisque la dimension de cette
matrice est eélevee, puisque palur:, c'est une matrice carrée de x 24 x 14 = 8064 de cote ! On
peut effectuer une approximation supplémentaire en pratique : a savoir négliger les corrélations
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entre les différents potentiels pour ne garder que les termes diagonaux. od’gapioximation
diagonale\oici ce gu’elle donne :

; Zm E,n, m(Df)_E nsAn), m(Df)
Visk o (AD)nir = (AD)n + o5 St o=t i

. . k.l _ kil 1 2w Eon, m(IDF=DLP)—E9, 2p). m(IDF=DLP)
Vi, k, 1 (Fz )n+1 = <Fz )n + 5 S Varg, m(IDF=DUP)

Dans 'algorithme d’estimation des paramétres implémenté, c’est I'algorithme qui a été retenu.
Pour pouvoir le faire fonctionner, il a été nécessaire de simuler parallélement le processus caché
pour chacune des réalisations du mot, et ce pour sa loi a priori et sa loi a posteriori. Les estimateurs
de chacune des espérances mentionnées ici ont simplement été pris comme la moyenne algébrique
des grandeurs correspondantes dans les échantillons fournis par la simulation.

Enfin, on remarquera qu’un facteur muItipIicaﬁ avecy € [0.5, 1] est ajouté afin d’accélérer

la convergence (confer [3]). En effet, celle-ci n'est pas complétement garantie, en raison de I'ap-
proximation diagonale retenue. N'ayant pas eu I'opportunité d'implémenter une autre variante de
résolution du gradient stochastique, nous ne discuterons pas plus avant cette méthode de calcul.

Appellation "EM"  Pourquoi cet algorithme a-t-il été baptisé ainsi? La réponse réside dans
le déroulement de I'algorithme. En effet, on a vu que la résolution des équations précédentes
demandaiert étapes : une dite d"estimation” (expectation) ou I'on estime selon la loi a I'étape

un certain nombre de grandeurs, et une autre, de "maximisation” ou I'on en déduit les parametres
al'étapen + 1, soit par un gradient stochastique, soit par le calcul d’'une moyenne.

4.3 Une initialisation possible pour un potentiel de synchronisation quadratique

Nous venons de voir que I'algorithme EM suppose une initialisation des paramétres donnée,
(Ao, 0o). De cette initialisation dépendra la valeur finale des paramétres obtenus par 'algorithme,
car on n’'obtient par cette appproche qu’un maximum local de notre vraissemblance. Comment
effectuer linitialisation de nos paramétres ? Commengons par présenter une initialisation trés
simple :

1. sur chaque bande de fréquence, on obtient des moyennes et des variances empiriques en
subdivisant uniformément l'intervallé. .. T. Ceci se justifie par le fait que les différents
sons ont des longueurs de grandeur comparables.

2. on pose\; = 0 : cela revient a supposer que leur importance est faible : les différents sons
sont de longueur comparable, et les bandes peu couplées.

Nous donnerons dans la partie suivante les performances de cette initialisation en reconnais-
sance vocale, c'est-a-dire si on n'effectue pas une estimation plus précise. Présentons maintenant
une autre initialisation, proposée par Marc Sigelle. En voici le principe :

1. on estime empiriguement les moyennes et les variances comme précédemment

2. puis on recherche, sur chacun des signaux, la segmentation la plus vraissemblable pour ces
parameétres, par un recuit simulé
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3. on estime a nouveau empiriquement les moyennes et les variances, cette fois sur les nou-
velles segmentations

4. enfin, on estima en effectuant la premiére étape d'une estimation par gradient stochastique.
Pourj = 2, ce calcul est particulierement précis.

En effet, en négligeant la corrélation entre les différents coefficients, I'on obtient (comme cela
a été montré au paragraphe précédent) :

2o Bo (T 4))F) — (T )F

A0 TS Ve )
et
ikl FM —g 4 ZmB( P )7@@?

Z > Var(2 );)

Or, pour =2, ¥ 4, = (DF) et¥ = ((DF — D!)?). Et nous avons vu dans la partie 2 que
nous pouvions les calculer. C’est pourquoi dans ce cas précis, il est trés intéressant d'utiliser cette
initialisation. Nous verrons dans la partie suivante les résultats obtenus a ce sujet.
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5 La phase de reconnaissance

Dans cette partie, nous détaillons les calculs qui doivent étre menés a bien lors de la phase
de reconnaissance. Est présenté également un calcul original de fonction de partition, développé
durant le stage, ainsi que son application a la reconnaissance pratique. Enfin, est brievement dé-
crite la méthodologie adoptée pour I'analyse des (tres!) nombreuses expérimentations numériques
menées durant le stage.

Le cadre théorique présenté dans les parties précédentes a permis la mise au point d’'un logiciel
de reconnaissance vocale utilisé avec les restrictions suivantes dans cette étude :

e les mots doivent étre isolés

e les réalisations provenaient d'un unique locuteur. Cette rstriction n'avait pas de caractére
obligatoire, et le modele peut tres utilisé en mode multi-locuteur. Mais encore faudra-t-il
alors avoir effectué un apprentissage des paramétres adéquat...

Ce logiciel a été programmé a partir d'une premiére version développée par Marc Sigelle,
comprenant les structures de données principales, ainsi que I'algorithme du recuit simulé. Pour
étre pleinement opérationnel, le logiciel a été adapté aux besoins des techniques présentées dans
ce rapport (calcul des fonctions de partitions, algorithme EM, gradient stochastique..) et un effort
particulier a été fourni concernant la présentation et I'analyse des résultats obtenus, comme on
peut le voir dans I'annexe correspondante.

5.1 Déroulement de la phase de reconnaissance

Avant de présenter les résultats obtenus et les conclusions qui peuvent en étre tirées, terminons
la traitement théorique du probléme en analysant le déroulement de la phase de reconnaissance
proprement dite. Comme on I'a montré dans la premiére partie, on reconnaitra le enda
lecture du signalY;*) si et seulement si :

w = arg max LS(w)
w

Dans le cadre de notre modéle markovien, avec I'approximation de Viterbi, cela donne :

w=argmar([[ PO =of | XF =}, W=w)) P(X}) = 2" | W =w)  (8)
tk

. 7UH]W]\J(QU* ‘ W:w)stynch'ro(w* | W:w)
() an) e v v

(59)

= arqg max e
g ZAF

Connaissant les parameétr@gs \) grace a I'estimation des paramétres réalisée via un algo-
rithme EM, il est trés simple d’estimer tous les termes de I'expression sauf... la fonction de parti-
tion a priori! Il est nécessaire a ce stade de se livrer a nouveau a des approximations.
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Un développement limité Notre objectif est d’aboutir a une approximation4lg . Pour cela,
nous allons nous baser sur la remarque suivante :

-U (@ | W=w)—Usynchro(z* | W=w
Z4 p = ZZ . MM (T | )=Usynehro(z | ) (60)
(xf) tF

e—UHMM({U* | W=w) U (= | We)

_ —Usynchro J;U =w
= 724> > 7 e (61)

(xf) tk -

— ZA EA (ersynchrO(% I WZU))) (62)

Or, les coefficients de synchro sont relativement petits (de I'ordré0dé ou 10~%). Pour
effectuer une approximation, nous allons nous baser sur une technique de développement limité
autour del par rapport & de notre fonction dé” définie par une espérance. On trouve classique-
ment :

ou E4 (¥ 1) estl'espérance o€ . pour la loi du champ de Gibbs ot I'on ne prend en compte
que I'énergie couplage intra-bandes. Comme les coefficiérstsnt également assez petitsx
10~2 au plus), on prend en partique padie= 2 : E 4(¥ ) ~ Ey (¥ 5), ol I'on noteO la loi de
probabilité uniforme sur notre modele caché contraint. Car on sait en effet calculer cette espérance
en vertu des résultats de la partie 2. Dans 'autre cas, nous utilisons des simulations pour estimer
cette grandeur.

Au final, nos approximations donnent :
“Unmm (&7 | W=w)=Usynchro(z | W=w)

_ kY [ g*
19 o S HEHITe

ZA B_E-EA (EE)

en général, et pour = 2 peut faire une approximation supplémentaire utilisant les résultats de la
partie 2 :

7UH]\JJVI(33* | W:w)stynchro(x* | W:w)
() et e g v

LS = 74 e EE0(Xp)

Deux possibilités s'offrent alors a nous pour effectuer informatiquement le calcul :

1. soitI'on sait calculeiZ 4 et on l'utilise son expression exacte
2. soit on utilise a nouveau un développement par cumulants pour egfimer

Plus précisément, le développement par cumulangs déonne :

Za = Zpexp—A.Ey( ¥ 4)alordre 1
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5.2 Un calcul exact de fonction de partition

Une méthode calcul originale a été développée pour caléijelans un cas particulier, mais
assez général : celui ou lps sont distinct2 a 2. Rappelons que la matrice de transitiBpde
chacune de& chaines de Markov indépendantes se présente comme suit :

k

pi 1-pf 0 0 0
0 p§ 1-p§ 0 0
0 .
P, =
: p’f\, 1—p’fv
0 0 1

Si notre hypothése est vérifiée pour la bakdi matriceP;, est diagonalisable, puisqu’elle a
N + 1 valeurs propres distinctes. Elle s’écrit sous forme factorisée en :

Pr = QiDg(Qx) ™!

ol (Qy) est la matrice des vecteurs propresiiedans la base canonique &' *!. Cette
propriété de diagonalisation est treés utile, puisqu’elle permet de calculer simplement la fonction
de partitionZ 4*. En effet, on a la propriété fondamentale :

Z4" = P(Xk = N|XF =1) =PL~!(1, N) | (confer partie 2)

Pour caIcuIerZAk, on voit alors gqu'’il suffit de connaitre I'expression ﬂ%fl, ce qui est
particulierement simple dans le casByest diagonalisable, puisqu’alors :

PI~! = (QuDr(Qx) 17! (63)
= Qu(Dy)"H(Qx) 7! (64)
avec
(ph)T—1 0 0 0 0
0 PH™t 0 0 0
0
Dyt =
k)t o
0 0 1

Calcul des vecteurs propres Pour plus de lisibilité, dans cette partie, nous omettrons les indices
k de bande. Pour calculéfy, il nous faut détermniner les vacteurs propre®det donc résoudre
pour touti € 1... N, trouver unV,, € RY tel que :

n
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Proposition 1  Une solution de ce systeme d’équation est donnée par :

Vjel...N+1:V, (j) =0, Vj>n, avec la conventiopy, = 1
Viel...N4+1:V,(n)=1

. . 1—p; .
Vi€l N+1:V,(j) ==LV, (5 +1)

Pour obtenir cette solution, il suffit de poser le systéme a résoudre.

On obtient donc une matrid@ triangulaire supérieure, avec uniquementtlear sa diagonale.
Se pose enfin le probleme de I'inversion de cette matrice... Qu'il n'est pas nécessaire de connaitre
entierement, puisque I'on ne s'intéresse qu’a un seul coefficieit dé : il suffit de connaitre
son avant-derniére colonne.

Proposition2 SoitY = (q1,, o, ..., qn+1) le N*®™evecteur colonne deQ)~!. Ses coefficients
sont donnés par :

gn+1 =0

gy =1

vjeln'N_l:QjZ_Zi]ij-H %Kz(])

La encore, il suffit de poser les équations du probléme a résoudre.

Au final, les résultats précédents mis bout a bout donnent :

N
Za=> V(1) a @)
=1

Pour obtenir la fonction de partition globale a partir des fonctions de partition pour chaque bande,
il ne reste plus qu’a en faire le produit, puisque les bandes sont par hypothese indépendantes.

Limitations a l'utilisation de cette formule Malheureusement, cette formule présente deux
inconvénients majeurs, liés I'un a l'autre. lls ont sérieusement limité son application pratique pour
la reconnaissance vocale. Les voici :

e elle n'est valable que pour desdistincts deux a deux dans chaque bande

e a premiére vu, ce cas de figure est assez improbable, puléqguel( et que la précision
sur les "long double" (avec lesquels le programme a été écrit en C) est trés grande. Mais il
est fortement lié au module des coefficients des matrices : plys E=ont proches, plus
les coefficients atteindront des tailles énormes. On est alors confronté numériquement a des
problémes tres difficilement surmontables : les erreurs d’arrondi rendent le caléiy de
impossible.

Nous avons tout de méme pu calcuker pour les mots courts (oY est donc petit), et donc pu
appliquer les calculs dans le cadre de la reconnaissance vocale. Cependant, tous les mots du dic-
tionnaires ne sont alors pas traités de la méme maniére, ce qui a priori rend difficile I'interprétation
des résultats obtenus par cette méthode "panachée”.
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5.3 Lanalyse des résultats

Implémentation du modéle Une partie trés importante du stage proprement dit a consister a
programmer dans le langage C un logiciel de reconnaissance vocale utilisant le modéle markovien
décrit. De nombreuses expérimentations numeériques ont pu avoir lieu, permettant d’apporter une
réponse a de nombreux problémes pratiques. Nous avons choisi volontairement de ne pas présenter
la structure de données retenue, car elle n’était qu’un simple outil mis au service de I'étude du
modéle original de parole présenté.

Les variantes de l'algorithme et les questions qu’elles souléventComme on a pu le consta-

ter a la lecture de ce mémoire, le modéle de parole proposé posséde un grand nombre de degrés
de liberté, au sens ou sa mise en ceuvre peut se faire avec de multiples variantes. Avant de preé-
senter les résultats proprement dit, commencons par en dresser 'inventaire, ce qui nous amenera
naturellement a formuler un certain nombre de questions :

e initialisation de 'algorithme d’apprentissage des parametres : plusieurs possibilités ont été
envisagées, dont l'initialisation présentée en fin de derniére partie. Laquelle choisir ?

e déroulement de I'EM : combien d'itérations effectuer dans chaque algorithme utilisé ?
Autre formulation : quelle vitesse de convergence pour I'apprentissage des parametres ?

e choix de 3 : quelle valeur adopter ? Nous avons vu que le gas 2 facilite les calculs.
Faut-il adopter cette valeur ?

e verticale-connexité: est-il nécessaire de conserver un grand nombre de coefficients de syn-
chronisation, dont le maniement est pénible numériqguement ? Sil'on répond par la négative,
lesquels retenir ? Nous formulerons une réponse en terne@mieexité verticalecomme
nous le verrons plus tard.

e calcul de la fonction de partition : nous avons vu au début de cette partie qu’un calcul
moins approximatif pouvait étre envisagé. Qu’en est-il en pratique ?

Ces différents points nous donneront un premier point de vue sur la maniabilité et la validité
du modéle de parole original que nous étudions ici.

Protocole expérimental L'ensemble des expériences effectuées l'ont été a partir d’'une base de
données d&0 mots, dont on disposait d’'une centaine de réalisations pour chacun. A chaque fois,
une cinquantaine de réalisations ont été utilisés pour les besoins de la phase d’apprentissage, et les
réalisations restant ont servi de tests au logiciel ainsi étalonné.

Analyse fine des résultats Afin de pouvoir mieux interpréter les résultats des séries de tests
effectuées pour chacune des variantes retenues, une présentation des données commode a été mise
au point. On s’est appuyé pour cela sur la décomposition de notre score acoustique en plusieurs
termes. Ces termes proviennent de la prise du logarithme sur notre score acoustique. Par abus de
langage, nous continuerons a parler de “score” alors qu'il s’agit & proprement parler du logarithme
des scores :

—Unmm (I* I W=w, T:t)st nch'ro(m* ‘ W=w, T:t)
—UY]) e, T=0) € “ T

log(LS) ~ log(e P(T =t|W =w)

prior, m
ZA,F
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= -U(YF) 2", T=t)~Ugpm(@* | W =w, T =t) ~Usynehro(* | W = w, T = t)

w

attache aux données score intra-bande synchronisation

~log(Z}"g" ™) + log(P(T = t | W = w))
N— —

fonction de partition durée

Ainsi, notre score s’écrit comme somme de nombreux scores partiels. Dans les expériences
gui ont été menées, ont été utilisés des scores qui sont les mémes que ceux qui viennent d’étre
présentés, a ceci prét que I'on a ajouté aux scores “intra-bande” et de “synchronisation” le terme
correspondant provennant du développement en cumulatfg de. Cela s’écrit :

score intra-bande= —Ugyy (2" | W =w, T =1) + Eo(¥ 4).A

score de synchronisatiof: —Usgynenro(z* | W =w, T =1t) + Ea(¥ p).F
L F

Afin de rendre plus exploitables - et comparables - les résultats expérimentaux, on procede pour
chaque test a des caculs statistiques qui permettent d’avoir accés aux informations suivantes :

e pour chaque réalisatiomn d’'un motw, sont calculé le rang de chacun des différents scores
pour ce mot, par rapport aux autres mots du dictionnaire

e est calculé un rang global, permettant de savoir si le mot a été reconnu ou pas (si tel est le
cas, le rang sera bien sdr 1). On présente aussi les rangs du score partiel de “segmentation”
(tous les scores sauf I'attache qux données et la durée).

e pour un mot donné, on présente a la fin des tests les rangs moyens pour chacun des scores,
ainsi gue le rang moyen du mot.

e un bilan global est réalisé a la fin des test de tous les mots, afin de juger des performances
globles du logiciel.

Exemple Pour 5 étapes d’'EM, 1 seule étape de gradient stochastique, une connexité verticale de
4 et 'initialisation la plus simple, on obtient par exemple pour le mot “concert” :

Detailled statistics for concert :

rank 1 : 98 per, data: 98 per, segmentation: 0 per, duree: 32, intra: 20 per, synchro 80 per.
rank 2 : 2 per, data: 2 per, segmentation: 0 per, duree: 4, intra: 22 per, synchro 16 per.
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 24, intra: 12 per, synchro 4 per.
rank 4 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 88 per, duree: 20, intra: 20 per, synchro 0 per.
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 10 per, duree: 10, intra: 14 per, synchro 0 per.
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 2 per, duree: 0, intra: 12 per, synchro 0 per.
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 8, intra: 0 per, synchro 0 per.
rank 8 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 0, intra: 0 per, synchro 0 per.
rank 9 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 0, intra: 0 per, synchro 0 per.
rank 10 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 2, intra: 0 per, synchro 0 per.

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 4.1, duree: 3.2, intra: 3.2, synchro 1.2.
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On voit ainsi que le mot a été reconnu da@Agpourcent des cas, et que parmis tous les scores,
c’est celui de I'attache aux données permet une si bonne reconnaissance du signal : il est pratique-
ment toujours en premiere position.

45



6 Les résultats expérimentaux

Pour conclure, une synthése des principaux résultats et enseignements apportés par le stage.
On voit ainsi d’'une part quells sont les performances du modele, sans bruit comme en présence
de bruit. D’autre part, plusieurs réponses importantes concernant I'optimisation du modéle sont
apportées.

Nous allons tacher ici d'apporter des élements de réponse aux questions soulevées a la fin de la
partie précédente, a partir des résultats obtenus grace aux expérimentations numériques.

6.1 Les performances globales du modele

Un taux de reconnaissance élevéQuelles performances peut-on attendre de notre modéle ?
Actuellement, les logiciels de reconnaissance vocale basé uniquement sur les HMM obtiennent des
résultats excellents dans les conditions ol nous nous placons, a savoir la reconnaissance de mots
isolés, pronnoncés par un unigue locuteur, avec une bonne qualité d’enregistrement (un rapport
signal sur bruit faible). On obtient ainsi un taux de reconnaissance de I'orfifeed@0 pourcents.

Voici les résultats obtenus dans différentes configurations :

NiterEM : 5 10
Casl 94,2 % | 95,0 %
Cas2 98,4% | 98,2 %

On voit ainsi que I'on obtient assez aisément des taux de reconnaissance élevés, trés proches
de 100. Et dans les 2 cas de figure, la durée de la phase d’apprentissage n’était pas excessive, de
I'ordre de10 minutes sur une station de travail des anrgdes 98 (Sun Ultra5), ceci correspon-
dant &5 ou 10 itérations pour notre algorithme EM. Ainsi, notre modele de reconnaissance vocal
fonctionne bien.

Contributions des différents scores La reconnaissance s’effectue correctement, mais il est in-
téressant de se demander quelles sont les contributions au score qui sont prépondérantes. Pour
cela, intéressons-nous aux statistiques obtenues pour un mot donné, a savoir “quitter”, pour une
variante assez peu colteu$8 térations pour 'EM) :

Detailled statistics for quitter :

rank 1 : 76 per, data: 100 per, segmentation: 0 per, duree: 0, intra: 10 per, synchro 0 per.
rank 2 : 24 per, data: 0 per, segmentation: 62 per, duree: 72, intra: 48 per, synchro 46 per.
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 38 per, duree: 10, intra: 20 per, synchro 22 per.
rank 4 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 2, intra: 8 per, synchro 16 per.
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 14, intra: 4 per, synchro 8 per.
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 2, intra: 4 per, synchro 6 per.
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 0, intra: 2 per, synchro 2 per.
rank 8 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 0, intra: 0 per, synchro 0 per.
rank 9 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 0, intra: 2 per, synchro 0 per.
rank 10 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per, duree: 0, intra: 2 per, synchro 0 per.

On average: rank: 1.2, data: 1.0, segmentation: 2.4, duree: 2.6, intra: 2.9, synchro 3.1.
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De cet exemple, trés caractéristiques des résultats que I'on obtient on général, on peut tirer
plusieurs enseignements :

1. le score d'attache aux données est de loin celui qui caractérise le mieux le signal a recon-
naitre

2. les scores intra-bande et de synchronisation n’offrent pas de meilleurs performances que le
score de durée

3. malgré de tres bons scores d’attache aux données, la reconnaissance échu@alans
cents des cas

On voit ainsi que les paramétres d’'attache aux données caractérisent bien le mot : ils ont été
correctement estimés. Par contre, la segementation du signal est imparfaite : on peut l'interpréter
comme dde a une estimation des paramétres intra-bande et d’attache aux données meédiocre. Nous
mettons ici le doigt sur un enseignement important de cette élad@arameétres du modéle caché
sont - de loin - les plus difficiles a estimer

6.2 La phase d'initialisation

Les différentes possibilités \oici une liste des variantes qui ont été étudiées durant la durée du
stage :

e l'initialisation présentée a la fin de f™e partie, que nous noterodsV7 = 1

e une initialisation beaucoup plus simple : les moyennes et les variances sont estimés empiri-
quement & partir de la segmentation uniforme, et les autres coefficients son . nNe@s
la noterong NI =0

e une initialisation intermédiaire a été étudiée, nof@él = 0.5, il s’agit de la premiere
initialisation, a ceci prés que les coefficients de synchronisation ne sont pas estimés (et donc
nuls), au contraire des coefficients intra-bande.

La question de linitialisation pouf quelconque étant difficile, nous ne traitons ici d'abord le
casp = 2, plus simple a traiter informatiquement, puisqu’il fait moins appel aux simulations,
comme nous l'avons vu.

Comment juger de I'efficacité d’une initialisation ? Un premier critere consiste a effectuer un
test de reconnaissancirectement partir des coefficientssus de l'initialisationOn obtient,
lorsque I'on se place efrconnexité verticale ( cette notion sera définie dans un paragraphe ulté-
rieur) :

INI: 0 0.5 1
Reconnaissance|:94.2 % | 96.4 % | 74.9 %

On voit ainsi que pour les deux premiéres initialisations, on obtient immédiatement des per-
formances correctes, meilleures dans le cas ou les paramétres intra-bandes interviennent. On peut
en conclure quéinitialisation des paramétres intra-bande est borftar contre, tel n'est pas le
cas pour les parameétres de synchronisation : la reconnaissance est immédiatement moins efficace.
Pour obtenir de bonnes performances avec la synchronisation, le prix a payer en calculs est assez
important.
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Linitialisation la plus performante  On peut également juger de I'initialisation en regard des
meilleurs résultats obtenus grace a elle. Pour des raisons qui seront expliquées au paragraphe
correspondant, nous avons retend4eonnexité verticalej iterations pour chaque gradient sto-
chastique au sein de I'EM, et un nombre élevé d’itérations pour I'EN. :Voici ce que I'on

obtient :

INI: 0 0.5 1
Reconnaissance|:91.2 % | 98.8 % | 94.0 %

On voit ainsi que c’est l'initialisation intermédiaire qui donne les meilleurs résultats. Les deux
estimations de paramétres donnent des résultats relativement corrects en terme de scores de syn-
chronisation et intra-bande :

e pour INI = 0.5, on obtient comme rangs moyensgnitra ~ 2.3, synchro ~ 4.0,
segmentation ~ 5.1

e pour/NI =1,0na:intra ~ 2.8, synchro ~ 3.5, segmentation ~ 4.6

Limportante différence d’efficacité vient du fait que les coefficients estimés sont sensiblement
différents en ce qui concerne les coefficients de synchronisation et d'attache aux données : on ne
se trouve pas dans le méme maximum local de notre fonction “qualité”... Les figures suivantes
montrent a quel point les coefficients sont différents :on observe notamment des coefficients stric-
tement négatifs en partant d& 7 = 0.5, ce qui n’est pas du tout le cas avec I'autre initialisation.

x10° coefficients de synchro, w=annulation, pour k=1, pour INI=1 coefficients de synchro, w=annulation, pour k=1, pour INI=0.5
6 T T T T T T 0.016 T T T T T T

0.014 q

0.012 il

1 1 0.008 - il

0.006 | il

0.004 | q

0.002 | 4

4 L L L L L L L L 0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

FiG. 10 — Les coefficients de synchronisation pour la premiére bande du mot “annulation” pour 2
initialisations différentes

Conclusion pour les initialisations Llinitialisation des paramétres intra-bandes est valide. Par
contre, celle des paramétres de synchronisation n'est pas optimale lorsque on lui applique la méme
méthode : mieux vaut ne pas présumer des valeurs des parameétres de synchronisation et les mettre
a zéro. Cette initialisation conduit en effet a des performances moins bonnes aprés une longue
estimation des paramétres gu’avec l'utilisation directe d’une initialisation d’un autre type !
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Etsi g £ 2? Dansle cagl = 1, on obtient, pour de faibles valeurs du nombre d’itérations de
'EM (5):

INI: 0 1
Reconnaissance|:94.8 % | 97.8 %

Ces résultats qui ne semblent pas si mauvais a priori, cachent en fait une trés mauvaise esti-
mation des paramétres du modéle caché : les rangs moyersadessinent less.5, ce qui est
trés mauvais. La probleme de linitialisation des parametres de synchronisation pour les valeurs
des # 2 reste par conséquent encore a résoudre : il faudrait trouver mieux qu’une mise a zéro des
coefficients du modéle.

6.3 [l'algorithme EM

Nous ne prétendrons pas faire ici une étude générale de la convergence de I'algorithme d’esti-
mation des parametres : en effet, celle-ci dépend fortement de son initialisation. En revanche, nous
allons donner une idée de sa vitesse de convergencefpeurl et pour linitialisation la plus
convenable INT = 0.5.

Le gradient stochastique Dans notre programme a été implémenté un algorithme permettant
de calculer pour les différents types de parametres différentes grandeurs :

¢ la valeur moyenne de I'écart relatif entre les parameétres de I'étap&tapen + 1
¢ |a valeur maximale de cet écart relatif

On peut avoir ainsi une idée de la vitesse de convergence du gradient stochastique. Les figures
suivantes montrent I'évolution de cggrandeurs pour lestypes de coefficients relatifs au modéle
caché, lors du premier gradient stochastique (mot annulation) :

x107° différence relative pour les coefficients intra-bande différence relative maximale pour les coefficients intra-bande
8 T T 0.6 T T

Fic. 11 — Une évolution en moyenne des coefficients intra-bande durant un gradient stochastique
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différence relative pour les coefficients de synchronisation différence relative maximale pour les coefficients de synchronisation
0.45 T T 0.7 T T

FiG. 12 — L'évolution homologue pour les coefficients de synchronisation

Interprétation Les résultats obtenus ici sont représentatifs des algorithmes de gradient stochas-
tique implémentés ici. On peut tirer de ces résultats les enseignements suivants :

1. en moyenne, la convergence est assez rapidégeations suffisent pour avoir une variation
relative de moins dé% pour les deux types de coefficients

2. la convergence des coefficients intra-bande est de loin la meilleure : ellé &8¢ plus
rapide que pour les coefficients de synchronisation!

3. méme aprés un nombre d'itérations assez importd)t ¢ertains coefficients de synchro-
nisation continuent a connaitre de fortes variations : leur convergence est trés lente pour la
norme “max”.

On voit ainsi que I'estimation des paramétres intra-bande est bien plus facile que celle des
coefficients de synchronisation, qui peinent a tous se stabiliser. Mais on a vu égalemént que
itérations suffisaient pour obtenir une variation relative moyenne inféried¥g apour un nombre
d’itérations faible. C’est la raison pour laquelle on a conservé en pratique ce nombre d'itérations
pour I'algorithme de gradient.

Convergence des moyennes et des variancebtéressons-nous a présent a la convergence des
moyennes et des variances caractéristiques de chaque état caché. Les figures suivantes montrent
les résultats obtenus polfs itérations de I'algorithme EM, toujours pour le mot “annulation”.

Analyse des résultats Voici ce que I'on peut dire de la convergence des paramétres d'attache
aux données par EM :

1. la convergence en moyenne est rapide : au bout itlerations, la variation moyenne ne
dépasse pa®% dans le cas

2. la convergence des moyennes est nettement plus rajidei$ plus!) que celle des va-
riances

3. certaines variances peuvent encore subir des variations de I'ordi@dau bout del5
itérations : la convergence au sens du max est relativement lente.
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différence relative moyenne pour les moyennes différence relative maximale pour les moyennes
0.025 T T 0.1 T T

0.015

0.005 -

FIG. 13 — Une évolution en moyenne des moyennes durant I'algorithme EM

différence relative moyenne pour les variances différence relative maximale pour les variances
05 T T 0.9 T T

FiGc. 14 — L'évolution correspondante pour les variances

Conclusion au sujet de 'EM Lestimation des parameétres via 'algorithme EM implémenté
donne des résultats assez satisfaisant au sens de la convergence en moyetine gour 5

itérations pour chacun des gradients stochastiques et pléstdeations d’EM. Cependant, la
convergence ne s'effectue pas a la méme vitesse pour tous les paramétres : seule I'estimation des
moyennes des états cachés est trés rapide. L'estimation des variances est nettement plus lente, et
des fluctuations non-négligeables persistent apséierations. C'est pourquoi un nombre plus
important d'itérations apporte un surcroit de précision dans I'estimation. En ce qui concerne les
parametres intra-bande, on voit que I'estimation de ceux-ci est de relativement bonne qualité,
méme si I'on observe la aussi d'occasionnelles fluctuations. Par contre, la grande difficulté de
I'estimation des paramétres réside dans le traitement des coefficients de synchronisation, tres lents
a se stabiliser, ce qui rend les caculs précis trés longs.
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6.4 La connexité verticale

Trop de coefficients de synchronisation ? Dans le modéle général que nous avons présenté, les
coefficients de synchronisatioﬁEi’“’l) peuvent a priori étre tous non-nuls. En partique, cela pose

de gros problémes : leur estimation est extrément lente. En effet,|pdtérations d’'EM aved

itérations de gradient stochastique, on a atteint un taux de reconnaissance trégfailite avec

un rang moyen pour le score de synchronisatiof.f@e ils sont trés mal estimés!!

Comment résoudre ce probléme sans faire travailler durant des semaines des machines surpuis-
santes sur un petit dictionnaire d@ mots ? Une idée simple consiste a réduire le nombre de

ces coefficients de synchronisation. En effet, ceux-ci sont de toute fagcon trop nombreux : pour
N =10,ilyena:24% %10 = 5760!! Or, notre signal ne comporte qu’un millier de coefficients!

Ce nombre est par conséquent bien trop élevé. Pour le réduire tout en conservant un couplage entre
toutes les bandes, on peut se baser sur une notion que nous avaons mentionnée, sans la définir, au-
paravant : laconnexité verticaleElle repose sur le concept de voisinage : pour le modele général,

le voisinage “vertical” d'un état était constitué des tous les états des autres bandes de fréquences :
tous Ies(Ff’l) pouvaient étre non-nuls. On peut décider de réduire ce voisinages aux plus proches
voisins uniguement : on dira que I'on adopté uBe:‘h connexité verticale” lorsque pour tous les

k etl vérifiant|k — | > n, Fik’l = 0. Autrement dit, on ne conserve les couplages qu’entre plus
proches voisins.

OO~~~

FiG. 15 — La4-connexité verticale

Choix d’une connexité verticale Afin de déterminer une connexité verticale convenable, une
série de tests a été effectuée. Toutes les expériences ont été menégdtératon pour les
gradients stochastiques, et au tdtaitérations ’'EM et aved N7 =1.0On a:

connexité verticale 1 2 3 5 24
Reconnaissance:| 98% | 95 % | 84 % | 59.6 % | 69.2 %

Par conséquent, deux choix de connexité verticale sont tres intéressaftsaraexité et la
4-connexité verticales. Pour conserver un couplage assez fort entre les bandes, il a été décider de
se restrindre a ld-connexité verticale dans les expérimentations. Ce choix s’est révélé payant,
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puisque le taux de reconnaissance le plus élevé, toutes expériences confondues, a été obtenu en
4-connexité verticale :

98, 8% | de reconnaissance avec INI=0.5, 5 itérations de gradient de 40 itérations d'EM

6.5 La fonction de partition

Utilisation du calcul exact Comme nous I'avons vu & la fin de 5$™€ partie, il est possible

de calculer de maniére exacte les fonctions de partiigndans le cas ou les probabilités de
transitionsp; sont 2 a 2 distinctes. Ce cas de figure est-il fréquent ? Généralement, le nombre de
probabilités distantes de moins t& " ne dépasse pas la dizaine. Cependant, les erreurs d’arrondi
dans les calculs numériques rendent inutilisables le calcul exacte dans bon nombre de cas! On
obtient en effet une fonction de partition supérieuré au bien négative, alors que c’est une
probabilité ! Tel est le cas pour I&9plus longs mots du dictionnaire!

Durant I'étape de reconnaissance, on a implémenté un algorithme permettant de détecter et garder
en mémoire les mots et les bandes posant un tel type de probleme pour le calcul de la fonction
de partition. Une fois gqu’'une bande est jugée impropre au calcul exact, c’est I'approximation
classique qui est utilisée. Cette démarche a donné les résultats suivants :

nombre d'itérations pour lEM ] 7, Za
5: 92.8% | 93.8%
10: 95.0% | 95.4 %
15: 93.8% | 95.4 %

(résultats pout itération de gradient stochastiqueléf I = 1). On voit ainsi que I'utilisation
ad hoadu calcul exact donne de meilleurs résultats. Cependant, cette performance est simplement
dde a la moindre importance de la fonction de partition, plus petite pour le calcul exact. Ce procédé
“compense” ainsi simplement la mauvaise estimation des parametres de synchronisation !
D’autres expériences numériques ont montré gue lorsque I'estimation se fait plus fine, I'utilisation
de ce procédé n'apporte pas de meilleures performances, voire diminue l'efficacité du logiciel.
Ainsi, le calcul théorique exacte s’est révelé pratiguement inutilisable !

6.6 Résultats sur des signaux bruités

Protocole expérimental Une des grandes difficultés rencontrées en reconnaissance consiste a

tenter d’identifier des signaux peu ou fortement bruités. Les performances des logiciels existant

baissent trés rapidement. Afin de tester les performances du logiciel en présence de bruit, nous
avons ajouté deux types de bruits aux signaux de test.

Bruit blanc Dans un premier temps, intéressons-nous aux performances du modeéle pour des
siganux bruités uniformément en fréquence. Des expériences ont été menées pour trois niveaux de
bruit différents :10, 20 ou30 dB de rapport signal sur bruit. Ces niveaux de bruitage correspondent

a un fort bruit, un bruit moyen, et un faible bruit (auditivement parlant). Les paramétres du modéle
ont été appris de trois facons différentes :

1. Casl : 40 itérations d’EM, aved itérations pour le gradient stochastiqué]/ = 0.5
2. Cas2: mémes réglages, mais awtitérations d’'EM
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3. Cas3: choix identiques qu’em, a ceci prés que I'on est @aconnexité verticale : on ne fait
pas intervenir de synchronisation entre bandes.

Ces3 cas de figure vont permettre d’évaluler I'efficacité du logciel, ainsi que les performances
apportées par la synchronisation. On obtient :

RSB (dB):| 30 20 | 10
Casl 68% | 15.2% | 10%
Cas2 66.8% | 15.6% | 10%
Cas3 65.8% | 16% | 10%

Ansi, pour un bruit blanc, les performances du logiciel sont assez médiocres, notamsfent a
dB de RSB (bruit tres faible). On constate un léger mieux pour le modele avec synchronisation,
surtout 830 dB : on a2% de reconnaissance supplémentaire.

Bruit coloré  Nous avons également ajouté aux signaux de test un bruit coloré “grave”, au sens
ou il a été fitré comme suit :

Bcoloré[n] = DBplanc* Far [n]

ol F4r[n] est le filtre auto-régressif définit par sa transformée: enfyp(z) = —-— avec

1—az— 1

a = 0.95. On a donc appliqué au bruit un filtre passe-bas. Toujours avec les mémes réglages,
I'expérience donne :

RSB (dB):| 30 20 | 10
Casl 90% | 40.8% | 10%
Cas2 | 91.2% | 41.2% | 10%
Cas3 | 89.6% | 39.6% | 10%

Les performances sont globalement meilleures, ce qui est normal, puisque le bruit est plus
faible. On voit ici a nouveau le léger mieux apporté par la synchronisation : le taux de reconnais-
sance esst plus élevé te 2 %.

Cependant, cela est loin d’étre satisfaisant : a I'oreille, les mots restent trés nettement identifiables,
méme avec un rapport signal sur bruitidedB. N'ayant pas pu, faute de temps, effectuer des tests
pour de nombreux réglages, nous n'avons pas pu déterminer si il existe des réglages nettement plus
performants pour notre modéle. Nous contenterons donc d’'une conclusion en demie-teinte pour la
reconnaissance appliquée a des signaux bruités : la synchronisation est utile, mais elle n'apporte
gu’un léger mieux au taux de reconnaissance qui reste faible dans le cadre de notre étude.
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Conclusion

Au cours du stage, la modélisation par champ de Markov du signal de parole a pu
étre intégralement mise en ceuvre dans un logiciel complet de reconnaissance vocale pro-
grammeé en C. On ainsi pu étre étudié de nombreux probléemes, a savoir :

e la complexité de la phase d’estimation des parametres du modeéle : avec notamment
le probleme de l'initialisation, du choix d’approximations pertinentes, de la vitesse
de convergence de l'algorithme

e le calcul détaillé du score acoustique de chacun des mots du dictionnaire pour un
signal donné, équivalent a un probléme de calcul de fonction de partition

¢ I'optimisation du modéle

Du point de vue théorique, plusieurs contributions originales auront été apportées : une
analyse des propriétés fondamentales de I'espace contraint, une méthode de calcul systé-
matique de grandeurs statistiques dans I'espace contraint uniforme, et un calcul exact de
fonction de partition, également exploité dans la pratique.

Pratiguement parlant, un grand nombre d’expériences numeérigues auront été menées, per-
mettant de mettre en évidence une bonne initialisation des parametres du modele, un ordre
de grandeur de coefficients de synchronisation a conserver, ainsi que le comportement du

modele en présence de bruit.

Cette étude, qui s’inscrit dans le prolongement de la these de Guillaume Gravier [6],
aura permis de valider a nouveau I'utilisation des champs de Markov en parole, puisque
le modele présente un taux de reconnaissance correct pour des signaux de bonne qualité.
Il présente méme un taux de reconnaissance légérement supérieur au modéle dépourvu de
synchronisation, en présence de bruit, ce qui est prometteur.

A la suite de ces travaux, un grand nombre d’axes de recherche restent encore a explorer
dans le cadre d’un modele multibande et segmental de parole avec synchronisation inter-
bande. En voici quelques uns :

e I'optimisation de I'estimation des parameétres du modéle
I'estimation des parametres de synchronisation, médiocre pour l'instant

la modélisation de I'observatioft’*) conditionnellement a la connaissance de la
segmentation cachée

la forme du potentiel de synchronisation est-elle adéquate ?
e peut-on mieux estimer le score acoustique d’un mot ?

De nouvelles réponses a ces questions permettront sans doute a I'avenir d’accroitre
fortement les performances du modele, qui n’en est qu’au tout début de son développe-
ment.
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A Appendice : exemples de résultats de tests

Al
1,3=2
Detailled statistics for annulation :

rank 1 : 100 per, data: 100 per, segmentation: 0 per,
rank 2 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 4 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 8 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 9 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 40 per,
rank 10 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 60 per,

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 9.6, duree:

Detailled statistics for casino :
rank 1 : 100 per, data: 100 per, segmentation: 0 per,
rank 2 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 50 per,
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 10 per,
rank 4 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 40 per,
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 8 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 9 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 10 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 2.9, duree:

Detailled statistics for cinema :
rank 1 : 88 per, data: 94 per, segmentation: 0 per,
rank 2 : 12 per, data: 6 per, segmentation: 0 per,
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 4 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 10 per,
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 38 per,
rank 8 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 38 per,
rank 9 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 14 per,
rank 10 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,

On average: rank: 1.1, data: 1.1, segmentation: 7.6, duree:

Detailled statistics for concert :

rank 1 : 100 per, data: 100 per, segmentation: 0 per,
rank 2 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
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duree: 10, intra: 50 per, synchro
duree: 80, intra: 30 per, synchro
duree: 10, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 20 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: O, intra: O per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro

2.0, intra: 1.9, synchro 3.9.

duree: 60, intra: 30 per, synchro
duree: 0, intra: 40 per, synchro
duree: 0, intra: 10 per, synchro
duree: 20, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 10 per, synchro
duree: 10, intra: 0 per, synchro
duree: 10, intra: 10 per, synchro
duree: O, intra: O per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
2.7, intra: 2.6, synchro 2.0.

duree: 30, intra: 10 per, synchro
duree: 20, intra: 30 per, synchro
duree: 14, intra: 16 per, synchro
duree: 18, intra: 26 per, synchro
duree: 0, intra: 10 per, synchro
duree: 0, intra: 8 per, synchro
duree: 18, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
3.1, intra: 3.2, synchro 4.0.

duree: 32, intra: 54 per, synchro
duree: 4, intra: 42 per, synchro
duree: 24, intra: 4 per, synchro

4-connexité, 10 itérations d’'EM, 4 itérations de gradient stochastique/ NI =

0 per.
0 per.
10 per.
90 per.
per.
per.
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per.
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per.
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rank
rank
rank
rank
rank
rank

rank 1

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 6.2, duree:

rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 2.2, duree:

rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank

On average: rank: 1.1, data: 1.2, segmentation: 1.0, duree:

rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 5.3, duree:

4
5
6 :
7
g -
9
0
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94
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data:
data:
data:
data:
data:
data:
data:

per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

Detailled statistics for
. 100

data: 100
data:
data:
data:
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data:
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data:
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per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
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10

data:
data:
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data:
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data:
data:
data:
data:
data:

per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
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Detailled statistics for

data: 100
data:
data:
data:
data:
data:
data:
data:
data:
data:

per,
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per,
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per,
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per,
per,
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segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:

corso

per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

Detailled statistics for guide :
: segmentation: 100 per,
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:

per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

segmentation:

segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:

message

per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

segmentation:

segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
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32
40
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0
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0 per,
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0 per,
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per,
per,
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per,

duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

20,
10,
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3.2, intra: 1.5, synchro 6.3.

duree:

duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 70 per, synchro
intra: 14 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 6 per, synchro
intra: 2 per, synchro
intra: 2 per, synchro
intra: 6 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro

1.8, intra: 1.9, synchro 1.6.

duree:

duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

intra:

intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:

18 per, synchro

20
6
8
4

10

12
6
4

12

per, synchro
per, synchro
per, synchro
per, synchro
per, synchro
per, synchro
per, synchro
per, synchro
per, synchro

3.7, intra: 4.8, synchro 1.0.

duree:

duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

intra:

intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:

30 per, synchro
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per,
per,

synchro
synchro
synchro
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synchro

2.3, intra: 2.2, synchro 5.0.

20
20
10
18
12
14

D
J NS

OQooocoocooNlN

100

eNeoNeoNeNeoNoNoNolNa)

© o ©

24
40
14
14

[eNeoNe)

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.



Detailled statistics for musee :

rank 1 90 per, data: 94 per, segmentation: 0 per,
rank 2 8 per, data: 6 per, segmentation: 88 per,
rank 3 2 per, data: 0 per, segmentation: 10 per,
rank 4 0 per, data: 0 per, segmentation: 2 per,
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 8 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 9 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 10 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,

On average: rank: 1.1, data: 1.1, segmentation: 2.1, duree:

Detailled statistics for quitter :

rank 1 : 84 per, data: 100 per, segmentation: 0 per,
rank 2 : 16 per, data: 0 per, segmentation: 62 per,
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 38 per,
rank 4 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 8 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 9 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 10 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,

On average: rank: 1.2, data: 1.0, segmentation: 2.4, duree:

Detailled statistics for suivant :

rank 1 : 96 per, data: 100 per, segmentation: 0 per,
rank 2 : 4 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 3 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 18 per,
rank 4 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 46 per,
rank 5 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 36 per,
rank 6 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 7 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 8 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 9 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,
rank 10 : 0 per, data: 0 per, segmentation: 0 per,

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 4.2, duree:

duree: 0, intra: 44 per, synchro
duree: 20, intra: 24 per, synchro
duree: 22, intra: 10 per, synchro
duree: 48, intra: 10 per, synchro

duree: 8, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 2, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 6 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro

3.5, intra: 2.6, synchro 3.0.

duree: 0, intra: 12 per, synchro
duree: 72, intra: 38 per, synchro
duree: 10, intra: 20 per, synchro

duree: 2, intra: 2 per, synchro
duree: 14, intra: 14 per, synchro
duree: 2, intra: 6 per, synchro
duree: 0, intra: 4 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro

2.6, intra: 3.3, synchro 2.9.

duree: 50, intra: 32 per, synchro
duree: 6, intra: 18 per, synchro
duree: 12, intra: 20 per, synchro
duree: 4, intra: 12 per, synchro

duree: 8, intra: 8 per, synchro
duree: 20, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 6 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro

2.7, intra: 2.9, synchro 3.7.

On average: data: 1.0, segm: 4.3, duree: 2.8, intra: 2.7, synchro: 3.3.

Total percentage of recognised words: 95.0
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A.2 4-connexité,40 itérations d’'EM, 5 itérations de gradient stochastique/ NI =

0.5,3=2

Detailled statistics for annulation :

60

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.



rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank
rank

. 100

[eNeoNoNoNoNoNoNoeNo]

per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

data: 100 per,

data:
data:
data:
data:
data:
data:
data:
data:
data:

[eNeoNoNoNoNoNoNoNo]

per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:
segmentation:

0 per, duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

0
0
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On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 10.0,
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rank
rank
rank
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rank

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 8.0, duree:
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On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 8.9, duree:
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50 per, synchro
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per, synchro
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2.1, synchro 1.5.

2.7, intra: 2.1, synchro 1.0.
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3.1, intra: 3.2, synchro 3.9.
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intra: 70 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 10 per, synchro
intra: 10 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 10 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 14 per, synchro
intra: 22 per, synchro
intra: 30 per, synchro
intra: 16 per, synchro
intra: 6 per, synchro
intra: 10 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 2 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 64 per, synchro
intra: 22 per, synchro
intra: 12 per, synchro
intra: 2 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
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intra: 0 per, synchro
intra: 0 per, synchro
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per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.



On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 5.6, duree: 3.2, intra: 1.5, synchro 7.7.

Detailled statistics for

rank 1 : 100 per, data: 100
rank 2 : 0 per, data: 0
rank 3 0 per, data: 0
rank 4 0 per, data: 0
rank 5 : 0 per, data: 0
rank 6 : 0 per, data: 0
rank 7 : 0 per, data: 0
rank 8 0 per, data: 0
rank 9 0 per, data: 0
rank 10 0 per, data: 0

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 4.0, duree:

Detailled statistics for

rank 1 : 98 per, data: 94
rank 2 : 2 per, data: 6
rank 3 : 0 per, data: 0
rank 4 : 0 per, data: 0
rank 5 : 0 per, data: 0
rank 6 : 0 per, data: 0
rank 7 : 0 per, data: 0
rank 8 : 0 per, data: 0
rank 9 : 0 per, data: 0
rank 10 : 0 per, data: 0

On average: rank: 1.0, data: 1.1, segmentation: 1.0, duree:

Detailled statistics for
rank 1 : 100 per, data: 100
rank 2 : 0 per, data: 0
rank 3 : 0 per, data: 0
rank 4 : 0 per, data: 0
rank 5 : 0 per, data: 0
rank 6 : 0 per, data: 0
rank 7 : 0 per, data: 0
rank 8 : 0 per, data: 0
rank 9 : 0 per, data: 0
rank 10 : 0 per, data: 0

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 4.3, duree:

Detailled statistics for

rank 1 : 92 per, data: 92
rank 2 : 8 per, data: 8
rank 3 : 0 per, data: 0
rank 4 : 0 per, data: 0
rank 5 : 0 per, data: 0
rank 6 : 0 per, data: 0
rank 7 : 0 per, data: 0

Ccorso :
per, segmentation: 0 per,

per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 100 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,

guide :

per, segmentation: 100 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,

message :
per, segmentation: 0 per,

per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 70 per,
per, segmentation: 30 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,

musee :
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 40 per,
per, segmentation: 60 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
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duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

intra:

intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:

78 per,
14 per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
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synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro

1.8, intra: 1.4, synchro 2.0.

duree:

duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

intra:

intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:

42 per,
40 per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

NOPMPONMNNOO®

synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro

3.7, intra: 2.2, synchro 5.7.

duree:

duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

intra:

intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:
intra:

56 per,
32 per,
12 per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,
per,

[eNeoNeoNoNolNo o)

synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro

2.3, intra: 1.6, synchro 4.1.

duree:

duree:
duree:
duree:
duree:
duree:
duree:

intra:
intra:
intra:

intra:
intra:
intra:
intra:

60 per,
14 per,
10 per,
0 per,
4 per,
2 per,
2 per,

synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro
synchro

12
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28
18
22

10

18
24
26
20

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.



rank 8 :
rank 9 :
rank 10 :

0 per, data: 0
0 per, data: 0
0 per, data: 0

On average: rank: 1.1, data: 1.1, segmentation: 2.6, duree:

Detailled statistics for
rank 1 : 100 per, data: 100
rank 2 : 0 per, data: 0
rank 3 : 0 per, data: 0
rank 4 : 0 per, data: 0
rank 5 : 0 per, data: 0
rank 6 : 0 per, data: 0
rank 7 : 0 per, data: 0
rank 8 : 0 per, data: 0
rank 9 : 0 per, data: 0
rank 10 : 0 per, data: 0

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 2.4, duree:

Detailled statistics for
rank 1 : 100 per, data: 100
rank 2 : 0 per, data: 0
rank 3 : 0 per, data: 0
rank 4 : 0 per, data: 0
rank 5 : 0 per, data: 0
rank 6 : 0 per, data: 0
rank 7 : 0 per, data: 0
rank 8 : 0 per, data: 0
rank 9 : 0 per, data: 0
rank 10 : 0 per, data: 0

On average: rank: 1.0, data: 1.0, segmentation: 4.7, duree:

per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,

quitter :

per, segmentation: O per,
per, segmentation: 58 per,
per, segmentation: 42 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,

suivant :

per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 42 per,
per, segmentation: 52 per,
per, segmentation: 4 per,
per, segmentation: 2 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,
per, segmentation: 0 per,

duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 6 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
3.5, intra: 2.3, synchro 5.7.

duree: 0, intra: 4 per, synchro
duree: 72, intra: 30 per, synchro
duree: 10, intra: 30 per, synchro
duree: 2, intra: 18 per, synchro
duree: 14, intra: 10 per, synchro
duree: 2, intra: 4 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro

2.6, intra: 3.3, synchro 3.8.

duree: 50, intra: 18 per, synchro
duree: 6, intra: 24 per, synchro
duree: 12, intra: 28 per, synchro
duree: 4, intra: 8 per, synchro
duree: 8, intra: 10 per, synchro
duree: 20, intra: 8 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 2 per, synchro
duree: 0, intra: 0 per, synchro
duree: O, intra: 0 per, synchro

2.7, intra: 3.1, synchro 5.0.

On average: data: 1.0, segm: 5.1, duree: 2.8, intra: 2.3, synchro: 4.0.

Total percentage of recognised words: 98.8
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per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.

per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.
per.



