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Résumeé

L'objectif de cette thése est de proposer des isokitet améliorations de performance a certainbl@noes
de sélection des parameétres acoustiques pertidantsle cadre de la reconnaissance de la paraisi, Aiotre
premiéere contribution consiste a proposer une nteethode de sélection de parameétres pertinentée sur
un développement exact de la redondance entre aractéristique et les caractéristiques précédemment
sélectionnées par un algorithme de recherche séellemscendante. Le probléme de I'estimation dkssités
de probabilités d'ordre supérieur est résolu pdrdacature du développement théorique de cetendahce a
des ordres acceptables. En outre, nous avons grapo<ritere d'arrét qui permet de fixer le nomble
caractéristiques sélectionnées en fonction deofinftion mutuelle approximée a l'itération j dddarithme de
recherche.

Cependant I'estimation de I'information mutuelle d#ficile puisque sa définition dépend des defssite
probabilités des variables (paramétres) dans ldsgquée type de ces distributions est inconnu eirde
estimations sont effectuées sur un ensemble d'étlbas finis. Une approche pour I'estimation desce
distributions est basée sur la méthode de I'histogne. Cette méthode exige un bon choix du nombierde
(cellules de I'histogramme). Ainsi, on a proposé@lément une nouvelle formule de calcul du nombrdide
permettant de minimiser le biais de I'estimateut’eletropie et de I'information mutuelle. Ce nousestimateur
a été validé sur des données simulées et des domieéparole. Plus particulierement cet estimateétéa
appliqué dans la sélection des paramétres MFC{@tat et dynamiques les plus pertinents pour ucteetde
reconnaissance des mots connectés de la base Aurora
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Abstract

The objective of this thesis is to propose soligi@amd performance improvements to certain problems
relevant acoustic features selection in the frammkvad the speech recognition. Thus, our first citvttion
consists in proposing a new method of relevantufeaselection based on an exact development of the
redundancy between a feature and the feature mgyicselected using Forward search algorithm. The
estimation problem of the higher order probabilitgnsities is solved by the truncation of the thecae
development of this redundancy up to acceptablererdVloreover, we proposed a stopping criterionctvhi
allows fixing the number of features selected adicay to the mutual information approximated at iteeation J
of the search algorithm.

However, the mutual information estimation is diffit since its definition depends on the probapilit
densities of the variables (features) in which tiype of these distributions is unknown and thetinestes are
carried out on a finite sample set. An approachtterestimate of these distributions is based erhtbtogram
method. This method requires a good choice of thebmber (cells of the histogram). Thus, we alsippsed a
new formula of computation of bin number that akominimizing the estimator bias of the entropy amdtual
information. This new estimator was validated omudated data and speech data. More particularlg, th
estimator was applied in the selection of the statid dynamic MFCC parameters that were the méstast
for a recognition task of the connected words efAlirora2 base.

Mots-clés: reconnaissance de la parole, paramétres acousticoefficients MFCC, Modéles de
Markov Cachés (MMC), entropie, information mutughéstogramme, nombre dens sélection des
parameétres, pertinence, redondance, biais.
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INTRODUCTION GENERALE

La parole comme un moyen de dialogue homme-magdiiieace, a donné naissance a
plusieurs travaux de recherche dans le domaineadgetonnaissance Automatique de la
Parole (RAP). Un systeme de RAP est un systeme d@icapacité de détecter a partir du
signal vocal la parole et de I'analyser dans ledautranscrire ce signal en une chaine de mots
ou phonemes représentant ce que la personne anpgores propriétés offrent une grande
variété d’applications comme l'aide aux handicafgesyessagerie vocale, les services vocaux
dans les téléphones portables ("name dialing”, matagon automatique, reconnaissance de
commandes vocales)a production de documents écrits par dictée, etc.

Cependant le signal de parole est I'un des sighesiplus complexes a caractériser ce qui
rend difficile la tache d’'un systéme RAP. Cette ptewrité du signal de parole provient de la
combinaison de plusieurs facteurs, la redondancsighal acoustique, la grande variabilité
inter et intra-locuteur, les effets de la coartatidn en parole continue et les conditions
d’enregistrement. Pour surmonter ces difficultés, mbmbreuses méthodes et modeéles
mathématiques ont été développés, parmi lesquetewonciter : la comparaison dynamique,
les réseaux de neurones, les machines a vecteupsrisl (Support Vector Machine SVM),
les modeles de Markov stochastiques et en pasiclds modéles de Markov cachés (Hidden
Markov Models HMM).

Ces méthodes et modeles travaillent a partir dinfiemation extraite du signal de parole
considérée comme pertinente. Cette extractionféstteée par une analyse acoustique qui
conduit a rassembler cette information sous le éed®m vecteur de parameétres acoustiques
dont la dimension et la nature sont déterminants pocéder a de bonnes performances des
systemes de RAP. Les différents types de paramat@sstiques couramment cités dans la
littérature sont les coefficients: LPC, LSF, MSGPCC, LFCC, PLP, MFCC, etc.
Geénéralement, les coefficients MFCC sont les pati@®ecoustiques (caractéristiques) les
plus utilisés dans les systemes RAP [1].

Cependant, des travaux de recherche ont permisdibéti’amélioration des performances
des systemes de RAP en combinant les coefficieRS®lavec d’autres types de parametres
acoustiques tels que : LPCC, PLP, énergie, ondslé®] [3]. De plus d’autres travaux ont
montré une amélioration de performances en intédgarcoefficients différentiels de premier

ordre (appelés aussi delia et deuxieme ordre (appelés delta-dA issus des coefficients



MFCC initiaux (statiques) [4] [5]. Ces coefficierddférentiels réféerés comme des parametres
dynamiques fournissent une information utile surdgectoire temporelle du signal de parole.

Cette démarche a cependant pour effet de doubldrigar la dimension des vecteurs
acoustiques [6] [7]. On peut penser qu'accroitredmbre de parameétres pertinents pourrait
améliorer la précision de la reconnaissance. Dassfaits, cette idée se heurte a un
probléme connu sous le terme de "malédiction dedifmensionnalité” [8]. En effet,
l'augmentation du nombre de paramétres se faitriaudfun accroissement exponentiel du
nombre d'échantillons constituant la base de deanngksée pour l'apprentissage du systeme
de reconnaissance. En conséquence, lorsque lalbat@nées est de taille finie et figée, les
performances viennent méme a se détériorer avardiasement du nombre de parametres.
De plus, cette augmentation exige une quantitéedeources importante qui n'est pas en
adéquation avec celle disponible dans les syst&taeRAP embarqués sur les téléphones
(notamment reconnaissance des mots isolés ou deéshEc].

Il est donc nécessaire, si I'on veut concevoiryatesne acceptable en termes de précision,
colt de calcul, et d'encombrement mémoire, de dimle nombre de paramétres en
sélectionnant les plus pertinents susceptibles a#efiser le mieux possible les données pour
la tAche de reconnaissance. Il faut donc étre éappbur résoudre ce probleme, de trouver
les caractéristiques les plus informatives possipteur la RAP tout en limitant leur nombre.
Les travaux de recherche peuvent alors s’orieelensleux axes :

* Un axe de recherche, dans un ensemble donné dmgiaea, des parameétres les plus
pertinents et de leur nombre optimal, par l'apgilicad'un critere de sélection des parametres
les plus pertinents.

* Un axe de recherche d’'une méthode de transformaficn ensemble de parametres
acoustiques en un autre ensemble contenant un maxotinformation puisque I'algorithme
développé dans le premier axe se charge ensuitee dmnserver qu'un nombre limité de

parameétres acoustiques.

L’objectif de cette thése est de proposer des isokitet améliorations de performance a
certains problemes de sélection des parametresged dans le cadre de la reconnaissance
de la parole (premier point précédent). Les résutiatenus permettent ainsi de travailler sur
de nouvelles méthodes de transformation de paras@teuxiéme point précédent, cependant
non traité dans cette thése).

Sur le plan théorique, on s’est intéressé aux éspléoriques de l'information mutuelle
qui est un outil issu de la théorie de I'informaticCet outil permet de renseigner sur la

pertinence gu'a une séquence de données a réatisetache de classification spécifiée.
L’idée est d’appliquer cet outil pour la sélectibes parametres pertinents du signal de parole.
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Ainsi, notre premiéere contribution consiste a psgroune nouvelle méthode de sélection
de paramétres acoustiques pertinents fondée sdéwgloppement exact de la redondance
entre une caractéristique et les caractéristiqussedemment sélectionnées par un algorithme
de recherche séquentielle ascendante (algorithmeedy forward" dit glouton direct). Cette
redondance se fonde sur I'estimation des densit¢gsababilités jointes dont le colt de calcul
augmente avec la dimension. Ce probléme est rgsnida troncature du développement
théorique de cette redondance a des ordres actEptdéle plus, un critere d’'arrét de la
procédure de sélection permet de fixer le nombreadactéristiques sélectionnées en fonction
de l'information mutuelle approximée a une itératjoNous avons validé cette approche sur
les paramétres MFCC extraits des données parole dase Aurora2 utilisée dans la RAP.
Cette contribution s’est traduite par un articlecdaférence [9].

Cependant I'estimation de I'information mutuellé @sficile puisque sa définition dépend
des densités de probabilité des variables (paras)emans lesquelles le type de ces
distributions est inconnu et leurs estimations siféctuées sur un ensemble d’échantillons
finis. Une approche pour l'estimation de ces disiions est fondée sur la méthode de
I'histogramme. Cette méthode exige un bon choix umbre debins (cellules de
I’histogramme). Ainsi, nous avons proposé une nieermule de calcul du nombre s
permettant de minimiser le biais de I'estimateul elgtropie et de I'information mutuelle.

Ce nouvel estimateur a été validé sur des donnérgées et des données de parole. Plus
particulierement cet estimateur a été appliqué dansélection des paramétres MFCC
statiques et dynamiques les plus pertinents poer thohe de reconnaissance des mots
connectés de la base Aurora2. Ce travail a étéétis par la publication d’un article dans la
revue « Pattern Recognition Letters » [10]. Ensgié¢ estimateur a été appliqué dans la
sélection des paramétres acoustiques de différgmgs (MFCC, PLP, LPCC).

Le manuscrit contient quatre chapitres :

> Le premier chapitre donne des généralités sur Istemes de reconnaissance
automatique de la parole et plus particulierementxcbasés sur les modéles HMM. Les
différentes étapes fonctionnelles de tels systé&snasdécrites comme : I'analyse acoustique,
I'apprentissage des modeles HMM, le décodage aiqoest

» Dans le deuxieme chapitre, les différentes métha@eréduction de la dimensionnalité
sont présentées. Les techniques de sélection das@taes pertinents fondées sur le critere de
maximisation de I'information mutuelle sont déesis.

» Le chapitre 3 qui est le coeur de la thése présedecontributions théoriques sur la
sélection des paramétres pertinents ainsi qu€estimhation de I'information mutuelle. Des
résultats de plusieurs expériences de simulationisexposés a la fin du chapitre.
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» Dans le chapitre 4, une application du nouvehestieur de I'information mutuelle dans
la sélection des paramétres MFCC statiques et dguas est présentée. Les performances
des parametres sélectionnés sont évaluées pasiaerge la précision d’'un systeme de
référence pour la reconnaissance des mots conriictédase Aurora2. Ainsi une grande
partie de ce chapitre est consacrée a la deserigticysteme de référence et la base de

données parole Aurora2. Les résultats et leurgprétations sont exposes a la fin du chapitre.

» Enfin une conclusion générale résume les différeataux effectués ainsi que les

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



CHAPITRE |

DESCRIPTION D’'UN SYSTEME DE RECONNAISSANCE DE
LA PAROLE

.1 INTRODUCTION

La parole est I'un des moyens les plus directshdége de l'information, utilisés par
'homme. Cet avantage a donné naissance a pladi@waux de recherche dont I'objectif est
la conception des systémes permettant de recoafatEquence des mots parlés.

Un systeme de Reconnaissance Automatique de laeR&AP) est un systeme qui a la
capacité de détecter la parole et de I'analyses dafut de générer une chaine de mots ou
phonémes représentant ce que la personne a pror@ette analyse se fonde sur I'extraction
des parametres descriptifs de la parole. Cepeneangnal parole ne contient pas seulement
des informations sur le texte parlé mais aussiimfesmations sur le locuteur, la langue, les
emotions dont leur extraction n’est pas l'objecd la RAP. Cette these s’intéresse a une
étape primordiale de la RAP, en I'occurrence lact&in des paramétres descriptifs pertinents
pour la tache de reconnaissance des mots parlést AVaborder cette étape, nous allons
décrire dans ce chapitre les principes généraugseproblemes de la RAP, ainsi que les
différentes étapes constituant un tel systemee@lir trouvera plus de détails dans [11] [12]
[1] [13].

|.2 APPLICATION DE LA RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

Les avantages que I'on attend de la reconnaissiant® parole sont multiples. Elle libere
complétement l'usage de la vue et des mains (dogrimant & I'écran et au clavier), et laisse
l'utilisateur libre de ses mouvements. La vitesse tchnsmission des informations est
supérieure, dans la RAP a celle que permet l'udaggavier. Enfin tout le monde ou presque
sait parler, alors que peu de gens sont a l'alsrfaietes de frappe et d’orthographe.

Ces avantages sont a l'origine d’'une grande vati@fplications comme :

* L’aide aux handicapés.

» La messagerie.

» L’avionique.

* La commande de machines ou de robots.

* Le contrble de qualité et la saisie des données.
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» L’acces a distance : téléphone, internet.
* Ladictée vocale.

Toutes ces applications bénéficient de I'évolutimthnologique qui se traduit par
'apparition de composants intégrés spécialisés (mitement du signal pour la
programmation dynamique) et du développement dehnigues et des méthodes
algorithmiques de plus en plus performantes.

Enfin I'insertion d'un systeme RAP dans son enurament réel d'utilisation dépend de
son contexte d’application et de ses conditiondilbation ce qui peut vite rendre le
dispositif tres complexe. Un systéeme RAP peut ééeit selon quatre grands axes graduant
cette complexité :

= La dépendance du locuteur (systeme optimisé podoauteur bien particulier)
ou l'indépendance du locuteur (systeme pouvantreitre n'importe quel locuteur).

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

= La complexité du langage autorisé : taille du vadaipe et difficulté de la
grammaire.

= La robustesse aux conditions d’enregistrementtéryss nécessitant de la parole
de bonne qualité ou fonctionnement en milieu bruité

Tout systéme correspond a un compromis entre xes, @hoisi en fonction du but a
atteindre. Les systémes realisés de la RAP sorgusgoour des applications spécifiques. Cela
conduit & une restriction de I'univers du dialoguenme-machine. En effet, la conception de
systémes capables de comprendre la langue orake stan intégralité est pour l'instant

beaucoup trop complexe.

|.3 DIFFICULTES DE LA RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

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

Le signal de parole varie non seulement avec las poononcés, mais également avec le
locuteur, I'age, les émotions, la santé, I'envirement.

De plus, la mesure du signal de parole est forteméoencée par la fonction de transfert
du systéme de reconnaissance (les appareils dstbouiet de transmission), ainsi que par le

milieu ambiant.

Ainsi, I'obstacle majeur pour améliorer lesperformancesd’un systemeRAP provient
de la grande complexité du signal vocal due ala combinaisonde plusieurs facteurs,
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principalement la redondance du signal acoustidmegrande variabilitéintra et inter-
locuteurs, les effets de la coarticulation en pmarobntinue, ainsi que les conditions

d’enregistrement.
[.3.1 LA REDONDANCE

Le signal vocal présente un caractére redondaruntient plusieurs types d’'information :
les sons, la syntaxe et la sémantique de la pHiasmtité du locuteur et son état émotionnel.
Bien que cette redondance assure une certaindar@émsdu message au bruit, elle rend
I'extraction des informations pertinentes pour RPRplus délicate de part la multimodalité

des sources d'information.
[.3.2 VARIABILITE

Le signal vocal de deux prononciations a conterhonptique égal est différent pour un
méme locuteur (variabilité intralocuteur) ou pouesdlocuteurs différents (variabilité
interlocuteur).

En effet, lorsque la méme personne prononce dageddanéme énoncé, on constate des
variations sensibles sur le signal vocal causées pa

» L’état physique, par exemple, la fatigue ou le reum
* Les conditions psychologiques, comme le stress.
* Les émotions du locuteur.
* Le rythme lié & la durée des phonémes (facon dempsme le locuteur) et
I'amplitude (voix normale, voix chuchotée, voixés).
Cependant la variabilité interlocuteur est a pti@mplus importante. Elle s'explique par :
» Les différences physiologiques entre locuteurs.
» Les habitudes acquises en fonction du milieu satiajéographique comme les
accents régionaux.

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

reconnaissance. Ainsi, il faut pouvoir séparer ae agractérise les phonemes, de l'aspect

particulier a chaque locuteur.
[.3.3 CONTINUITE ET COARTICULATION

La production d’'un son est fortement influencée lpason qui le précede et qui le suit en
raison de I'anticipation du geste articulatoire.ld@alisation correcte d'un segment de parole
isolé de son contexte est parfois impossible. Enighe la reconnaissance des mots isolés bien

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



ce dernier cas, non seulement la frontiére entrs mest plus connue mais, de plus, les mots

deviennent fortement articulés.
|.3.4 CONDITIONS D’'ENREGISTREMENT

L’enregistrement du signal de parole dans de maasaiconditions rend difficile
I'extraction des informations pertinentes indisfises pour la reconnaissance des mots
contenus dans ce signal. En effet, les perturbatpportées par le microphone (selon le type,
la distance, I'orientation) et I'environnement (ibyuéverbération) compliquent beaucoup le
probleme de la reconnaissance.

Pour illustrer I'ensemble de ces difficultés, ustégme de RAP doit, en définitive, étre
capable de décider "qu'un [a] prononcé par un adolBsculin est plus proche d'un [a]
prononcé par un enfant, dans un mot différent, demenvironnement différent et avec un
autre microphone, que d’un [0] prononcé dans la enphrase par le méme adulte masculin”
[12].

|.4 APPROCHES DE LA RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

Le principe général d’'un systeme de RAP peut &ceidpar la figure (1.1) :

Signal
Y M Production d acoustique § Acauisiton d
essage roduction du cquisition du
suite de mot: signal parole signal
Séquence
Message M’ . d'observation Analyse
Buite de mots reconnus Décodage O acoustique

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

La suite de mots prononcés M est convertie en gnakiacoustique S par I'appareil
phonatoire. Ensuite le signal acoustique est toanmsf en une séquence de vecteurs
acoustiques ou d’'observations O (chaque vectewmeshsemble de parameétres acoustiques).
Finalement le module de décodage consiste a assbdie séquence d’observations O une
séquence de mots reconnus M'.

Un systeme RAP transcrit la séquence d’observatipes une séquence de mots M’ en se
basant sur le module d’analyse acoustique et deldiécodage.

Le probleme de la RAP est généralement abordé sidom approches que l'on peut
opposer du point de vue de la démarche : 'approbbigale et I'approche analytique [6]. La
premiere considere un mot ou une phrase en tantfauee globale a identifier en le

comparant avec des références enregistrées. Laedseixutilisée pour la parole continue,



cherche a analyser une phrase en une chaine d'uéiénentaires en procédant a un
décodage acoustico-phonétique exploité par des le®de niveau linguistique.
Cependant, les systemes RAP en majorité utilisest rdéthodes statistiques a base de

modeles de Markov. Ces méthodes sont hybridesdlgai analytique).
[.4.1 APPROCHE GLOBALE

L’approche globale considére I'énoncé entier conume seule unité indépendamment de
la langue. Elle consiste ainsi a abstraire totatdgrtess phénomenes linguistiques et ne retenir
que l'aspect acoustique de la parole. Cette appradt destinée généralement pour la
reconnaissance des mots isolés séparés par au B@finms (voir figure 1.2) ou enchainés,
appartenant a des vocabulaires réduits.

Analyseur T Comparaisom
—® acoustiqug "ft1ta,......... i D(T,R.) [ Répons
Signal
A 4
Dictionnaire
(RuRy,....R)

Figure.l.2 : Reconnaissance de mots isolés

Dans les systéemes de reconnaissance globale, @se pFapprentissage est nécessaire,
pendant laquelle I'utilisateur prononce la listes daots du vocabulaire de son application.
Pour chacun des mots prononcés, une analyse apmigst effectuée permettant d’extraire
les informations pertinentes sous forme de vectéeigarametres acoustiques. Le résultat est
stocké ensuite en mémoire. Donc, les méthodes Igmbaettent en jeu une ou plusieurs
images de références acoustiquRs. (.....R,), a priori pour chaque mot.

Lors de la phase de reconnaissance, lorsque dailur prononce un mot T, la méme
analyse est effectuée : I'image acoustique du mmfcannaitre est alors comparée a toutes
celles des mots de référence du vocabulaire audsemsndice de ressemblance D :

m = arg 1r?ras)I(V[D(T, R)] (LD

Le mot ressemblant le plus au mot prononcé est abconnu.

Généralement, on rencontre deux problemes : leipresst relatif a la durée d’'un mot qui
est variable d’'une prononciation a l'autre, et &ixiéme aux déformations qui ne sont pas
linéaires en fonction du temps. Ces problemes p#uéére résolus en appliquant un
algorithme classique de la programmation dynamappelé alignement temporel dynamique
(Dynamic Time WarpinddTW ). Ce type d’algorithme permet sous certaigesditions

d’obtenir une solution optimale a un probléeme daimisation d’'un certain critére d’erreur
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sans devoir considérer toutes les solutions p&ssildans le cas de la RAP, cet algorithme
consiste a chercher le meilleur alignement tempaorgl minimise la distance entre la
représentation d’un mot de référence et la reptésen d’'un mot inconnu.

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

insuffisante et il est alors nécessaire d’adopternouvelle approche.
[.4.2 APPROCHE ANALYTIQUE

L’approche analytique cherche a trouver des salatimu probleme de la reconnaissance
de la parole continue ainsi qu'au probleme du @raént de grands vocabulaires. Cette
approche consiste a segmenter le signal vocabestituants élémentaires (mot, phonéme,
biphone, triphone, syllabe), puis a identifier cegniers, et enfin & reconstituer la phrase
prononcée par étapes successives en exploitaninddsles d'ordre linguistique (niveaux
lexical, syntaxique ou sémantique). Ces constigialémentaires peuvent étre des phonemes,
des biphones, triphones ou des syllabes. Le proseks la reconnaissance de la parole dans
une telle méthode peut étre décomposé en deurtapes :

1. Représentation du message (signal vocal) sougt@efd’une suite de segments de
parole, c’est la segmentation.
2. Interprétation des segments trouvés en termes td&inphonétiques, c'est

I'identification.

[.4.3 APPROCHE STATISTIQUE

L’approche statistique se fonde sur une formabsastatistique simple issue de la théorie
de linformation permettant de décomposer le problée la reconnaissance de la parole
continue (figure 1.3) [1].

Cette approche est construite sur le principe aetionnement des méthodes globales
(avec phase d'apprentissage et de reconnaissaraig) avec l'exploitation des niveaux
linguistiques. Ainsi une analyse acoustique esessgire pour convertir tout signal vocal en
une suite de vecteurs acoustiques. Ces vecteurs@asidérés comme des observations dans
la phase d'apprentissage des modeles statistiqudans la phase de reconnaissance qui
effectue une classification de chaque observatipar un index d'état dans le cas de la
modélisation Markovienne).

On considérdD une suite d'observations acoustiques résultantedamalyse acoustique
d’un signal de parole représentant une séquenoeotie prononceébl. L'approche statistique
consiste a chercher la séquence de mbts plus probable parmi toutes les séquences de
mots possibleg, sachant les observatio@s Ainsi, la séquence de mots optimale est celle

qui maximise la probabilité a posteri®@{M/0).
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lSignaI parole

Analy;e Modeéles
acoustique acoustique
O=0.|.)02|"-10T y P(O/M)
Décodage:

Recherche dergmax P(0/M)P(M)

MEEy
w

Modele de
langage

Suite de mots reconnus

Figure.l.3 : Principe de la reconnaissance de formes bayésienn

M = argmaxyeg,, P(M/0) (1.2)
Selon la regle de Bayes, I'équation (I.2) peut étnéte comme suit :
— P(O/M)P(M
= angman “p “3
Puisque RD) ne dépend pas de M, alors I'équation (I.3) esiv&dente a :
M = argmax P(0/M)P(M) (I.4)
MEeEy

ou:

P(0/M) est la probabilité d’observer la séquence deseuestacoustique® étant
donnée la suite de mat4. Cette probabilité appelée vraisemblance est dopaéun
modéle acoustiquefigure 1.3).

P(M), la probabilitéa priori d’'observer la séquence de mots M indépendamment de
la séquence d'observatiofs est estimée par unodéle de langagéfigure 1.3). Ce

modele exige des contraintes sur la syntaxe dégaence des mots.

Les systemes actuels de RAP continue exploitentddélisation statistique du signal de

parole par des Modeles de Markov Cachés HMM. Laétisation Markovienne tient compte

non seulement de la non linéarité temporelle dnadige parole mais aussi de sa variabilité

acoustique.

D’autres techniques ont été également développaasi réalisation des systémes RAP,

parmi lesquelles, on peut citer : les réseaux deomes, les machines a vecteurs supports

(Support Vector Machine SVM), les réseaux bayésiéas modéeles hybrides obtenus par

combinaison des réseaux de neurones et des matMMg1].
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Dans notre travail, nous nous sommes intéressésymigmes RAP a base des modeles
HMM. Les différents éléments constituant ces systesont décrits dans la section suivante.

|.5 SYSTEME DE RAP FONDE SUR LES MODELES HMM

L’hypothése fondamentale des modeles HMM est queggieal vocal peut étre caractérisé
par un processus aléatoire paramétrique dont sesnpres peuvent étre déterminés avec
précision par une méthode bien définie. La méthdeid/ fournit une maniere de reconnaitre
la parole, naturelle et trés fiable pour une laggeme d’applications et integre facilement les

niveaux lexical et syntaxique [13].

Corpus Transcription
texte orthographiqu

Apprentissage

A4

‘Apprentissage<_ Dictionnaire
HMM (lexique)

Corpus de
parole (signal)

Analyse
acoustique

Modéles
acoustiques

Modele
De langag
—» Transcription

orthographiqu

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

Les différentes étapes d’'un systéeme de reconnaissdm la parole fondé sur les HMM

Décodage (Reconnaissance)

Echantillons Analyse N Décodeur
de parol acoustique

sont représentées sur la figure (1.4). La lignenpidde marque une séparation entre le
processus d’apprentissage et le processus de mssance. Les principaux composants
utilisés pour le développement d’un tel systemeegennaissance sont les principales sources
de connaissances (corpus de parole, corpus de, teteexiques de prononciations), le
dispositif de paramétrisation acoustique (analysmustique), les modéles acoustiques et de
langage dont les parametres sont estimés durantitalse d’apprentissage, et le décodeur qui
utilise ces modeles pour reconnaitre la séquenoeodie prononces.

Les modeéles acoustiques représentent les élémemeramnaitre : mots, ou unités
phonétiques. Ces modeles sont usuellement déved@ppértir de grands corpus de données
acoustiques et de textes. Ainsi, I'entrainementetemodeles exige une définition des unités
lexicales de base utilisées et un dictionnaire &gnciation décrivant la liste des mots qui

pourront étre reconnus.
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Le modele de langage fournit les informations syigi@es pour la reconnaissance de la
séquence de mots la plus probable.

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

Lors de la reconnaissance, aprés l'analyse acomstign décodage est effectué et le
systeme de reconnaissance fournit en sortie laeségude mots la plus probable étant donné
le modéle de langage et les modéles HMM.

Dans notre travail, nous avons proposeé le systaameabnnaissance des chiffres présenté
dans [14] pour comparer les performances des pamesn&coustiques utilisés originalement
dans ce systéme avec celles des parameétres acegstiqurnis par un algorithme de
sélection. Ce systéeme de référence est implémenie @ate-forme HTK (Hidden Markov
Model Toolkit, ou "boite a outils de modéles de kéarcachés™) [15] et évalué sur la base de
données Aurora2 distribuée par ELRA [16]. Cettesb@mcue pour évaluer les performances
des systemes RAP dans différentes conditions di, st utilisée pour sélectionner des
parameétres acoustiques pertinents dans deux eneimnts: bruité et non bruité. La
description détaillée de ce systeme de référencsi gue ses performances sur la base
Aurora2 seront abordés dans le chapitre V.

Dans les sous-sections suivantes, nous détaillo@gement I'étape d’analyse acoustique
ainsi que les modeles HMM et leur mise en ceuvrs Ensystémes RAP en utilisant la boite
a outils HTK. Au cours de ces étapes on introdest grandes lignes de nos contributions,

ainsi que le schéma synoptique des différenteegtd@ notre systeme de reconnaissance.
[.5.1 ANALYSE ACOUSTIQUE

Le signal vocal transporte plusieurs informatioosime le message linguistique, I'identité
du locuteur, ainsi que ses émotions, la langue tadopetc. Un systeme RAP consiste a
récupérer seulement le message linguistique indigmement des autres informations. Dans
un tel systeme, l'analyse acoustique consiste eaiextdu signal vocal un ensemble de
parametres pertinents dans le but de réduire lendathce du signal vocal pour une tache de
reconnaissance de la parole. Le nombre de ces paemntoit rester raisonnable, afin d’éviter
la nécessité d’'un grand espace mémoire ce quiiadercolt de calcul dans le module de
décodage. Ces paramétres doivent étre discrimieantendant les sons de base facilement
séparables. lls doivent étre robustes au bruit.

Le calcul des paramétres acoustiques est réalrsengachaine de prétraitement selon les

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

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

: ) Se Sa :
Signal Filtrage et Préaccentuatioh Segmentation
analogiqué| échantillonnage ' en trame

. S ~
Analyse acoustique P Fenétrage

A

%

a court terme (MFCC, PLP, LPCC,..))

Figure.l.5 : Prétraitement acoustique du signal vocal

2. Préaccentuation : le signal échantillorsest ensuite pré-accentué afin de relever les
hautes fréquences qui sont moins énergétiques epiddsses fréquences. Cette étape
consiste a faire passer le signatlans un filtre numeérique a réponse impulsionrfalie
de premier ordre donné comme suit [13] :

H(z)=1—az ! avec 09<ac<1 (1.5)

Ainsi, le signal préaccentugast lié au signal.gar la formule suivante :

Sq(n) = se(n) —as.(n—1) (1.6)

3. Segmentation : les méthodes du traitement de siditisées dans I'analyse du signal
vocal opérent sur des signaux stationnaires, ajoesle signal vocal est un signal non
stationnaire. Afin de remédier a ce probleme, I'gg® de ce signal est effectuée sur des
trames successives de parole, de durée relativezoarte sur lesquelles le signal peut en
général étre considéré comme quasi stationnaireDfdiis cette étape de segmentation, le
signal préaccentué est ainsi découpé en trames @hahtillons de parole. En général N
est fixé de telle maniere a ce que chaque tramesmynde a environ 20 a 30 ms de
parole. Deux trames successives sont séparées éehdhtillons correspondant a une
période de I'ordre de la centi-seconde.

4. Fenétrage : la segmentation du signal en trameduprales discontinuités aux
frontiéres des trames. Dans le domaine spectraldiseontinuités se manifestent par des
lobes secondaires. Ces effets sont réduits enptaitt les échantillonssi(n)} ... de la

trame par une fenétre de pondératianin} .-o.. n-1 telle que la fenétre de Hamming [17].
s(n)=w(n). sa(n) (1.7)
avec w(n) = 0.54 — 0.46 cos (2r ) 0<n<N-1

5. Analyse a court terme : chaque trame fenétrée ghakest ensuite convertie en un

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

* Les méthodes paramétrigues qui se basent sur ualendd production tel que le
codage par prédiction linéaire LPCirfear Prediction Coding LPCC (inear
Prediction Cepstral Coefficients

 Les méthodes non paramétriques telles que le tanpabsage par zéro, la
frequence fondamentapifch), la transformée de Fourier discrete, ['énergie d
signal, les sorties d'un banc de filtres numéricpida transformée en ondelettes.

* Les méthodes fondées sur un modeéle de perceptigngeMFCC Mel Frequency
Cepstral Coefficientsdt PLP (Perceptual Linear Predictigrf19].

Des études comparatives entre différents types alanpetres acoustigues ont été
effectuées, pour déterminer ceux qui représentenixte signal vocal.

Dans [20], une étude comparative classique a &éte€e entre plusieurs représentations
du signal vocal: cepstre en sortie d'un banc deegilen échelle Mel (MFCC) ou en échelle
linéaire (LFCC), coefficients de prédiction linéai(LPC) ou de réflexion (RC), cepstre
calculé a partir des coefficients auto-régressiBGC). Ces représentations ont été appliquées
dans un systeme de reconnaissance fondé sur merakmnt DTW entre un mot de test et des
mots de référence. Dans cette étude, les MFCC dohe® meilleurs résultats, ce qui montre
plus généralement l'intérét d'un pré-traitementhzarc de filtres, d'une échelle fréquentielle
non linéaire, et de la représentation cepstrale [6]

Dans [21], une analyse acoustique par LPC appligaés un systéme de reconnaissance
fondé sur les modeles HMM discrets, a donné delened résultats qu’'une analyse par un
banc de filtre ou par transformée de Fourier. Bramehe, dans [22], le prétraitement perceptif
des coefficients PLP a amélioré les résultatsaaalyse par prédiction linéaire.

Dans [23], les parameéetres MFCC, LPCC et pseuddficafts cepstraux obtenus a partir
de deux modeles, ont été comparés sur un systemerdnnaissance des mots isolés par les
HMM pour diverses conditions d’enregistrements. ®&s conditions normales, les MFCC
sont plus performants par rapport aux LPCC et ptése un écart tres faible par rapport aux
coefficients basés sur des modeles d’audition,satpre, selon [24], les PLP et MFCC
donnent des résultats comparables.

Dans [25], des expériences ont montré que les icmefts MSG WModulation
SpectroGramsont plutdt plus performants avec un classiéigatéseau de neurones qu’avec
un systeme standard HTK basé sur les GMBauyssian Mixture Modgt mais dans ce
dernier systeme, les performances des coefficibh®5 sont inférieures a celles des

paramétres MFCC.
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Dans une étude de Furui [26] [4]; il est montré tu@rise en compte de I'évolution est
possible par lintroduction d’'une information swar dlynamique temporelle du signal en
utilisant, en plus des parametres initiaux, dedficoents différentiels du premier ordre issus
des coefficients cepstraux ou de I'énergie. Dahkefbauteurs ont montré que les coefficients
différentiels du second ordre peuvent contribubsiraélioration des systemes d'identification
phonétique, ainsi que leur intérét pour de la pabolitée et soumise a I'effet Lombard.

En se basant sur les résultats de recherche dpottédemment, nous avons retenu dans
notre travail les coefficients MFCC, PLP, LPCC aigse leurs parametres différentiels de
premier et deuxieme ordre pour sélectionner paesipgarametres, ceux les plus pertinents.
Cette pertinence est validée a partir du systemefdeence qui est fondé originalement sur
les paramétres MFCC, ainsi que leurs paramétrdéretitiels. Ces coefficients ont des
particularités que nous nous proposons de déainme ks paragraphes suivants. En revanche,
les coefficients PLP et LPCC sont décrits dansnkéxe A.

1.5.1.1 Les coefficients cepstraux

Le signal vocal résulte de la convolution de larseupar le conduit vocal. Dans le
domaine spectral, cette convolution devient un pitogui rend difficile la séparation de la
contribution de la source et celle du conduit. @abfgme peut étre surmonté par I'analyse
cepstrale par passage dans le domaine log-sp§2WhalEn pratique, le cepstre réel d'un
signal numérique(n) estimé sur une fenétre d’analyse de N échans)lest obtenu comme
suit [1]:

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

Les coefficients cepstraux sont donnés par :
c(n) = %Z?’:—(} Log(IS(OHD e pourn=0,1,..,N—1 (1.8)

Ce type de calcul des coefficients cepstraux npastutilisé en reconnaissance de la parole
[1] du fait du calcul important de la FFT et de R&T inverse [28]. En revanche, les
coefficients cepstraux utilisés peuvent étre olgempartir des coefficients de la prédiction
linéaire ou des énergies d’'un banc de filtres. Ailes paramétres LPCQ.ifiear Prediction
Cepstral Coefficien)ssont calculés a partir d’'une analyse par préaticiinéaire (voir annexe
A). Si a=1, {a}i-1.p sont les coefficients de cette analyse, estimésrseitrame du signal, les

d premiers coefficients cepstra@sont calculés récursivement par :

k-1 (k _ l)
Ck = —Qai — Z X Ck_l-ai 1 <k<d (19)
i=1
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Un liftrage est effectué pour augmenter la robsstetes coefficients cepstraux [29]. Ce
liftrage consiste a multiplier des coefficients segux par une fenétre de polMgk) pour étre

moins sensible au canal de transmission et audac{f]:

kel ) =142 sin (™K 10
Vke[lL] W)= +§.51n<T) (1.10)

ouL est le nombre de coefficients.

Les coefficients MFCCNel Frequency Cepstral Coefficiehtsont les parametres les plus
utilisés dans les systemes de la reconnaissanda parole. L’analyse MFCC consiste a
exploiter les propriétés du systeme auditif hunzan la transformation de I'échelle linéaire
des fréquences en échelle Mel (voir figure 1.6)tt€eerniére échelle est codée au travers
d'un banc de 15 a 24 filtres triangulaires espdicémirement jusqu’a 1 KHz, puis espacés
logarithmiquement jusqu’aux fréquences maximales.canversion de I'échelle linéaire en

échelle Mel est donnée par:

mel = 2595 logy, (1+2%) (1.11)

700

hY

Sur une trame d’analyse du signal, les coefficieWliSCC sont calculés a partir des
énergies issues d'un banc de filtres triangulagresechelle de fréquence Mel [1]. Lds
premiers coefficients cepstraux (en généragst choisi entre 10 et 1%)c peuvent étre
calculés directement en appliquant la transfornréeasinus discréte sur le logarithme des

énergieds; sortant d'un banc ad filtres:

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

La transformée en cosinus discréte permet de fodes coefficients peu corrélés [30]. Le
coefficient G représente la somme des énergies. Généralemeanteffieientn’est pas utilisé.
Il est remplacé par le logarithme de I'énergieléoEs calculée et normalisée sur la trame

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

[.5.1.2 Coefficients différentiels

Généralement les coefficients MFCC sont désigngsno® des parameétres statiques,
puisqu'ils contiennent seulement linformation suwe trame donnée. Afin d'améliorer la
représentation de la trame, il est souvent progstroduire de nouveaux parameétres dans le
vecteur des parameétres. Furui [26] [4] a propag@idation des parameétres dynamiques qui
présentent l'information de transition spectraleisdée signal vocal. En particulier, il a
proposé des coefficients différentiels du premielr® appelés aussi coefficients delta, issus
des coefficients cepstraux ou de I'énergie. Edif) le coefficient cepstral d'indick de la
tramet, alors le coefficient différentieNC(t) correspondant est calculé sum, Zrames
d'analyse par I'estimation de la pente de la ré&jpaslinéaire du coefficient, a I'instant t
[15]:

S LGt + 1)

i=np .2
Z.Ziz_nAL

Le coefficient delta de I'énergldE, est calculé de la méme facon.

AC,(t) = (1.13)

Les coefficients différentiels du second ordkA (delta-delta ou d’accélération) sont
calculés de la méme maniére a partir des coeftidn premier ordre. Ces coefficients ont
contribué eux aussi a I'amélioration des perforrearaes systemes RAP. Néanmoins, cette
amélioration peut étre négligeable comparée a deliecoefficients delta [31] [32].

Dans un systéme fondé sur I'analyse cepstralestiseuvent utile de ne garder que les
douze premiers paramétres MFCC auxquels on adgéméralement le logarithme de
I'énergie normalisée, ainsi que leurs coefficiedif§rentiels du premier et deuxieme ordre.

L’ensemble constitue un vecteur de 39 parametres.
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Cependant l'ajout des parametres différentiels aelmaplus de temps de calcul et plus
d’espace mémoire ainsi que plus de nombre d'édloasticonstituant la base de données
utilisée pour l'apprentissage, ce qui devient quigi pour les systemes embarqués [7]. Une
solution a ces problémes est de limiter le nomlaepdrameétres en seélectionnant les plus
pertinents susceptibles de modéliser le mieux plessies données pour la tache de
reconnaissance. Dans notre travail de these, nous sommes intéressés a cette solution en

utilisant un outil de mesure de pertinence fonddasthéorie d’'information.
[.5.2 LES MODELES ACOUSTIQUES HMM

Les modeles de Markov cachésidqden Markov Modelsu HMM) ont connu une grande
importance depuis leur introduction en traitemeatld parole [33] [34]. La plupart des
systemes de RAP utilisent les HMM pour modélissrmets ou les unités élémentaires de la
parole tels que les phonéemes, les syllabes. De meuxkravaux de recherches ont montré
I'efficacité de ces modéles en reconnaissance depdaole continue ou isolée,
indépendamment du locuteur pour de petits et graadabulaires. lls sont utilisés avec des
modeles de phonemes indépendants ou dépendanhtdbxteo[28]. Les HMM supposent que
le phénoméne modélisé est un processus aléatoineletervable qui génere des émissions
elles-mémes aléatoires [6]. Ainsi, un HMM résulte bassociation de deux processus
stochastiques : un processus interne, non obser@bl et un processus observalidt),
d’ou le nom de modele caché.

Dans le cas de la parole, la chaine intép(t® est une chaine de Markov qui est supposée
étre a chaque instant t dans un étatga fonction aléatoire correspondante émet gmseat
élémentaire de l'onde acoustiqgue observée repisgat un vecteur de paramétres
(exemple des paramétres MFCC) extraits par uneysmadcoustique [1]. Idéalement, Il
faudrait pouvoir associer a chaque phrase possiblaodéle. Ceci est irréalisable en pratique
car le nombre de modeéles serait beaucoup trop.ddmgsous-unités lexicales comme le mot,
la syllabe, ou le phonéme sont utilisées afin driiré le nombre de paramétres a entrainer
durant une phase d’apprentissage. En particuli@ns des systemes de reconnaissance de
parole continue a grand vocabulaire, il n'est paonnable d’associer un modeéle pour chaque
mot, et l'utilisation d'unités acoustiques souselges devient ainsi indispensable. Par contre
dans les systemes de reconnaissance a petit vaogebuh modélisation par mot est trés
efficace [35].

A chacune de ces unités lexicales, est associéagelmde Markov caché constitué d'un

nombre fini d’états prédéterminés [28]. La recossaince de la parole revient a choisir le
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HMM capable aprés avoir été entrainé, d’avoir laspgrande probabilité d’émettre la

séquence d’observations (vecteurs acoustiquegspmndante au signal d’entrée.

.5.2.1 Fonctionnement d'un HMM

Un modéle de Markov est un automate probabiligt&atd finis décrit par un ensemble de
nceuds (ou états) reliés entre eux par des arcsadsitions. Cet automate est contrdlé par
deux processus stochastiques. Le premier commemnd&tt initial du HMM et se déplace
ensuite d'état en état & chaque instgit< t < T), en respectant les transitions autorisées
par la topologie de l'automate. Le deuxieme gérspees chaque changement d’état a
linstant t une observatiom. A chaque état (1 < i < N) est associée une distribution de
probabilité bj(0) et a chaque transition de I'éiaf I'étatj est associée une probabilité de
transitiona; [36].

La distribution de probabilitéo(0) représente la probabilité d'émission sur ['étate
l'observationo. Ainsi, si I'ensemble des observations possibétsue alphabet fini, alors la
classe de distribution de probabilité est discettie HMM est dit discret. Si les observations
sont définies dans un espace contifl alors la classe de distribution de probabilité es

continue etle HMM est dit continu (voir figure 1.7).

<+ — GMM
b2(0)

b:(0)

Figure.l.7 : Exemple d’un Modele de Markov gauche-droite

La mise en ceuvre d’'un HMM en reconnaissance darf@enécessite de résoudre certains
problemes et de poser un ensemble d’hypothéseslifitatpces. Les trois problemes
principaux sont [1]]:

1. Le choix des parametres du modeéle : quelle topelodgiiiser pour définir un modeéle

(nombre d’états, transitions, loi de probabilitémission) ?

2. L’apprentissage : étant donné un ensemble de &8égsi d’observatiors; associées a

chacun des Modeles de Markbl, comment estimer les paramétigsle ces modeéles afin

de maximiser la vraisemblance de la suite d’obsemnsO;.
J
arg mfxﬂp(oj\mj,x,-) (1.14)
j=1
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ouA représente 'ensemble des parametres de tousol@sles),;.

3. La reconnaissance : étant donnée une séquenceed/aben X, et un ensemble de

HMM, quelle est la séquence de ces modeles quimmsgila probabilité de genéengr?

Les différentes hypothéses simplificatrices powouglre ces problemes peuvent étre

résumées comme suit [1]:

o

Le signal de parole est généré par une suite d,&thhique état est géré par une loi de
probabilité. Chaque unité lexicale élémentaire (@hodiphone, triphone, mot) est
associée a un modele de Markov et la concaténdédels modéles permet d’obtenir
des mots ou des phrases.

La probabilité que le modele de Markov soit daésaki au tempg ne dépend que de
I'état du modéle au tempsl. Cette condition conduit a un modele de Markev d

premier ordre appelé chaine simple de Markov:

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

ola;; est la probabilité de transition de I'détatl'etay.
La probabilité qu'un vecteur soit émis au tentpgépend uniquement de I'état au
tempst:

P(0¢\q041 -G, 01 - 0¢—1) = P(0/\qy) (1.17)
Les HMM utilisés pour représenter la parole soatplupart du temps, des modéles
"gauche-droit" qui ne permettent pas de "retouraetere”. L'automate probabiliste
correspondant ne contient pas de transition easrétiats etj de telle sorte que:

i>j=a;=0 (1.18)
Dans le cas d’'un HMM continu, la distribution delpabilité d’émettre I'observation
0 sachant que le processus markovien est dansjl'éést représentée par un modéle
de mélange de k gaussiennes (GMM Gaussian Mixturedell ayant la

forme suivante:
k

C; 1 _
(o)) = ) —————exp (~5(0c — )" X" (0 — ) (1.19)
i=1 /(Zﬂ)d |zi |
y; et>; représentent la moyenne et la matrice de covaideda ™ gaussienne

est le poids ou la probabilité a priori deifd™® gaussienne vérifiant la condition :

Z{czl Cl=1'
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|2;| est le déterminant de la matrige
Ainsi, compte tenu des détails présentés ci-dessusodele HMM du premier ordre a N
états est défini par la connaissance des parameté€bl , A, B}:
- L’ensemblel={m, 1< i< N} des probabilités initiales; , probabilité d’étre dans I'état
i & l'instant initial.

- La matrice de transition A de taillex¥N d’élements g

- L’ensemble de distributions de probabilités d’émissB={b;(0), 1< i< N}: b;(0) est
la probabilité d’émettre I'observation o sachane de processus markovien est dans
I'état i.

Différent criteres sont proposés pour l'estimatinces paramétres, comme le critere du
maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood Estiova ou MLE), le critere MAP
(Maximum A Posteriori) et MMI (Maximum Mutual Infaration). Cependant la mise en
ceuvre de ces deux derniers est généralement fficladi[6]. Par contre le critére du
maximum de vraisemblance MLE est souvent utilisérg@pprentissage car il est moins
colteux en temps de calcul. Ainsi dans les paradgssuivants, on deécrit brievement

I'algorithme de Baum-Welch réalisant le critere MLE

1.5.2.2 Phase d'apprentissage par critere MLE

Le critere MLE consiste a chercher le meilleur enisle de paramétr® qui maximise la

probabilité d’émission de la séquence d'observatrpar le modelé/; :

J

arg m}?an(Oj/Mj,X]-)
j=1

Cependant cette maximisation n'a pas une solutimydque, mais pratiquement les

formules de Baum-Welch permettent une réestimatéative des paramétreg et b; (o) en
appliquant ce critére [37]. En partant d'une estiamainitiale 1,, on réestime les parameétres
du nouvel ensemble des parameétkgs Ensuite on effectue des itérations pour obterir d
meilleurs ré-estimations :

P(0/Ap41) = P(O/0y) = -+ 2 P(0/Xy) = P(hy) = P(O/1,) (1.20)

Pratiquement la convergence de cet algorithme si#eeane bonne initialisation des
parametres des modeles et un nombre élevé de dodiggmprentissage. Cette initialisation
peut étre effectuée par I'algorithme de Viterblisé dans le décodage.

Les formules de Baum-Welch pour la réestimationgigametres du modéle sont données
directement sans démonstration (le lecteur trodus ge détails sur ces formules dans [1]
[13] [6]). Les formules suivantes concernent lesapgtres d’'un modéele HMM continu dont
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chaque distribution de probabilités d’émissignd’un état k est une Gaussienne multivariée
de moyenngy et de covariance,, . Ces formules peuvent étre généralisées au cae d'u
distribution d’'un mélange de lois de Gauss.

La moyenney, est donnée par [1]:

_ Z{=1 Yt(k)- O¢
S A (S

vi(i) = P(q=1\O,A) est la probabilit¢ que I'état a linstamtsoit a I'étati sachant

(1.21)

'observation O et le modelg

La covariance., est donnée par :
_ Ytz ve(). (0 — o) - (0 — )’

X 1.22
K i1 ve(k) ( )
La probabilité de transitioa; est donnée comme suit :
Zi=15:(.))
Qi =————— [.23
A IR (29
avec ft(l:]) = P(qt = i' qt+1 =]\0,ﬂ)
Les probabilitéy et sont données comme suit :
P(0q...0:,q; =i\ 1).P =1i,A J J
v, (i) = (01 . 0¢, g = I\ A).P(041 - 07 \qe = [, 1) _ Nat(l) ﬁt(l) . (1.24)
P(O\1) Dicq @ (D) Be (D)
P(q: =i,qr41 = j\O, A ) a;j by '
£.3i, ) = (Gc = 1,qe41 = J\ )= . atl\gl) al].](0t+1)ﬁt+1(]) . (1.25)
P(O\1) i=1 2,-:1 at(l)aij bj(0t+1)ﬁt+1(])
oua;(i) = P(0q...0:,q: =i\ A1) etpB.(i) = P(0ryq1.-01 G = i, 7).
a et3 s'obtiennent par récurrence par la méthode appefaéard-backward :
N
a1 () = Z“t(i) aij] bj(0t+1) (1.26)
i=1
N
pe(i) = [Z a;j bj(0¢41) Pes1(j) (1.27)
i=1

Ces parametres sont recalculés itérativement bgauiti I'algorithme EM.
En pratique, I'apprentissage des modeles s’effemboeme suit [1][3]:
1. Création de modéles dont les probabilités de tiianssont équiprobables. La
moyenne et I'écart-type de I'ensemble des obsamsatsont calculés et affectés
a chaque état.
2. En utilisant les formules de réestimation ci-dessus obtient une premiere
approximation pour les probabilités de transitiop@ur les parameétres des lois
de Gauss.

23



Apres un certain nombre d'itérations, les paransédies gaussiennes pour chaque état sont
estimés.

Afin d’obtenir un modele plus précis, il est né@des d’augmenter le nombre de
gaussiennes pour chaque état a condition de dispdse suffisamment d’exemples

d’apprentissage [1].

[.5.2.3 Phase de reconnaissance

A). Reconnaissance de mots isolés

Considéran¥ mots d’'un vocabulaire dont chaque nfgtest modélisé par un modéig,
la reconnaissance d’un mot inconnu appartenanbeabulaire revient a chercher le meilleur
modele permettant de générer la meilleure séqueétatsQ=( qi,0p,...,0r) qui peut générer
la séquence d’observatio®s(0,,0,,...,01) correspondant a la prononciation du mot inconnu.
Une solution consiste a évaluer le maxim@{O\M,Q) pour chaque séquence d’états

possible), avec :
T

P(O\M, Q) = m, Haqt_lqt. b, (0r) (1.28)

t=1

Le nombre de séquences d'états possible est tagsl gde I'ordre d&.N'". Ainsi, cette
solution est inapplicable en général. Une autretgnl basée sur une variante stochastique de
la programmation dynamique appelée I'algorithmevierbi [1] [13], permet de trouver la
séquence optimale d’états avec une complexité Idaldamitée aT.N-.

Cet algorithme consiste a construire de facontitérda meilleure séquence d’états a partir
d’un tableau &N contenant les valeuy(i) définissant la vraisemblance du meilleur chemin
fini a I'état i au temps t. La valedy(i) peut étre calculée par récurrence :

v Initialisation :d(i)=T§, probabilité d’étre dans I'état i a I'instant iait
v" Récursion :

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

v' Terminaison : P = argmax; 6;(i), cette valeur détermine la vraisemblance

donnée par la formule (1.29).

B)_Reconnaissance de la parole continue

Dans la reconnaissance de la parole continue, cconeait pas le nombre de mots qui
composent une phrase, ni les frontieres de chamie@ette difficulté peut étre résolue en

effectuant une transition du dernier état d’'un mets le premier état d’'un des mots du
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vocabulaire. Ainsi, une modification de I'algoritenle reconnaissance des mots isolés est
nécessaire.
L’algorithme de Viterbi devient [1][3]:
v Initialisation : 6% = ¥, k désignant I'un des mots du vocabulaire.
v' Récursion:
Etat non initial du mot k&£ (i) = max;(6/,(0).a; ). bi(0,),
Etat initial du mot k:

5, (i) = max (m}ax(&{‘_l(i). af),
mlax(6,f_1(étatfinal(l)) .P(M,\M,,))) . b;(o;)

v Terminaison P = arg max, (6%(i)) .

La terminaison indigue seulement le dernier état maximise la séquence ; afin de
retrouver la séquence de modeéles, deux solutionsepé étre envisagées. La premiere
consiste a mémoriser dans le tableaudlkstat qui avait contribué a calculer le maximum.
Ainsi, a la derniére trame, il suffit de revenir @miére a partir de I'état qui maximise (i)
pour retrouver la séquence optimale d’états e#tpuence de mots. La seconde consiste a
mémoriser danséX (i) la séquence de mots qui a permis d’arriver atliéthu modele k a
l'instant t.

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

Dans l'annexe B, nous décrivons la mise en ceuvigiqoe d'un systeme de
reconnaissance de mots connectés sous la plateféfiiePlus particulierement ce systéme

se base sur les modéles HMM associées aux modblés G

|.6 CONCLUSION

Le signal acoustique de la parole présente unelgraariabilité qui complique la tache des
systemes RAP. Cette complexité provient de la coeibon de plusieurs facteurs, comme la
redondance du signal acoustique, la grande vat@&hbitra et inter-locuteurs, les effets de la
coarticulation en parole continue, ainsi que lesdatons d’enregistrement. Pour surmonter
ces problemes, différentes approches sont envisggéer la reconnaissance de la parole
telles que les méthodes analytiques, globalessetmiéthodes statistiques. Actuellement la
majorité des systémes RAP sont construits seloméd#éhode statistique en utilisant les
modéles de Markov cachés HMM. Ainsi, dans ce chapitous avons décrit brievement le
principe de fonctionnement des systemes RAP bagéks modeles HMM ainsi que leur

mise en ceuvre pratique.
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Ces systemes <s’articulent autour de deux phasescigmles (apprentissage et
reconnaissance) dont chacune réalise une analgsstapie qui transforme tout signal vocal
en une suite de vecteurs constitués des paransoestiques afin d’éliminer la redondance
présente dans le signal vocal. Ces vecteurs agoestisont utilisés comme des observations
dans la modélisation markovienne des données parole

Les coefficients MFCC sont les paramétres les plilisés dans les systemes de RAP. Ces
coefficients sont généralement utilisés avec |guasametres dynamiquel et AA afin
d’améliorer les performances de ces systéemes. N#@aartiajout de paramétres exige dans
certaines applications de RAP de réduire le nomilee parametres acoustiques en
sélectionnant les plus pertinents. Ainsi, notrevailade thése a consisté principalement a
intégrer une étape de sélection des parametrestapoes les plus pertinents en s'appuyant
sur une mesure de pertinence issue de la théorignftemation. Dans le chapitre suivant,
nous ferons un état de l'art des méthodes de lacti@éh de la dimensionnalité ainsi qu'une

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

[1.1 POSITION DU PROBLEME

L’objectif primaire de la reconnaissance de forrstla classification, supervisée ou non
supervisée. L'évaluation des performances d'unsdiasr dépend du nombre d’échantillons
utilisés lors de la conception du classifieur, dombre de caractéristigues (variables,
parametres, odeature$ retenues pour la tache de classification et deolaplexité du
classifieur [8]. Augmenter le nombre de caractépuss nécessite I'acces a un nombre
d’échantillons d’entrainement de plus en plus irtgotr si I'on veut conserver au moins le
méme niveau de performance [38]. Ce phénoméne norfanénalédiction de la
dimensionnalité (eurse of dimensionnality) conduit au phénomene depeaking» [8].
Ainsi, il est observé en pratique que l'ajout deactéristiques peut étre la cause d'une
dégradation des performances d'un classifieur shdenbre d'échantillons des données
d’entrainement utilisées pour la conception du sifi@sir reste inférieur relativement au
nombre des caractéristiques [39] [40].

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

» d’apporter une réponse au probléme de la malédidiéola dimensionnalité ;

» d’accéder a une modeélisation la plus fine et las glampacte possible des formes
pour la tache de classification ;

» de réduire les codts de calcul et d’'encombrememaité qui deviennent prohibitifs
avec la dimension.

Dans la reconnaissance de la parole, de nombrappesches proposées pour améliorer la
robustesse et les performances des systemes dedtSBtent a travailler sur les méthodes
de transformation du signal de parole en une séguéa vecteurs de parametres acoustiques.
Plusieurs transformations produisent plusieurs gyde paramétres qu'il est possible de
combiner comme par exemple :

o Parametres MFCC, PLP et auditifs [2].

» Parametres spectraux et discriminants [41].

» Parametres acoustiques et articulatoires [42] [43].

» Parametres LPCC, MFCC, PLP, énergies et durée meydd| [45] [46].
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» Parametres PLP, MFCC et ondelettes [3].

La combinaison optimale n'est cependant pas corhe.solution consisterait a prendre
en compte tous les coefficients issus de toutesrdesformations puis de réduire de fagon
adégquate la dimension de I'espace acoustique eméwe retenant qu'un nombre limité de ces
coefficients.

La réduction de la dimension de I'espace acoustmpuig se faire principalement selon les
technigues suivantes:

» Techniques d’extraction des caractéristique=safure extractioh
» Techniques de sélection des caractéristigbeat(ire selection

Les techniques d’extraction permettent de créer m@uveaux ensembles de
caractéristiques, en utilisant une transformationuoe combinaison d’'un espace de départ.
Les principales techniques sont I'analyse en commes principales (ACP) obtenues selon
un développement de Karhunen-Loéve [47], 'analggecomposantes indépendantes [48]
(plus appropriée que I'ACP pour les distributionsnfgaussiennes), l'analyse linéaire
discriminante (ALD) [47]. L'ACP est une transforrmat non supervisée, c.-a-d. qu’'aucune
information sur les classes présentes dans lesdsmiest utilisée, méme si cette information
est disponible. L'ACP a la propriété de déecorridsrcoefficients. Il y a ainsi peu a attendre
priori d'une ACP sur des coefficients cepstraux, puisquieahsformation cepstrale produit
déja des coefficients faiblement corrélés [23] [4BRr opposition a I'ACP, I'ALD est
supervisée, car elle utilise les étiquettes desselmafin de trouver la transformée qui sépare
le mieux les classes. Le critere maximisé par I'A&§l le rapport de la variance intraclasse
sur la variance interclasses. Le résultat de lasfaamation est une représentation de basse
dimension, comme I'ACP, mais avec des classesxraéparées et compactes. L'ALD est
cependant limitée a des probabilités conditionseliermales de classes. De surcroit, en
conditions bruitées, la nature du bruit conditiotnés fortement la robustesse des parameétres
issus de 'ALD [50].

Pour les raisons évoquées ci-dessus, les technijeesaction ne seront pas abordées
dans ce document.

Les techniques de sélection correspondent auxiddgus permettant de sélectionner un
sous-ensemble de caractéristiques les plus pewmen informantes parmi un ensemble de
départ, pour la réalisation d’'une tache pour ldguah systeme a été congcu et ceci utilisant
divers critéres et différentes méthodes.

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

que la modélisation, la classification, I'appresdéige automatiqueM@chine Learniny et
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I'analyse exploratoire de donnéé3afa Mining [51]. Dans cette thése nous nous intéressons
plus particulierement a la sélection de caractgtiss pour la classification.

1.2 SELECTION DE CARACTERISTIQUES

11.2.1 ETAT DE L’ART

Plusieurs définitions de la sélection de caradigties sont proposées dans la littérature.
Dans [52], I'énoncé de la sélection de caract@usts proposée est la suivante : étant donné
un ensemble de dimensid\) il faut sélectionner le sous-ensemble de dimenklael que
M < N, conduisant au taux d’erreur le plus faible essifcation.

Dans [53], Dash a proposé de regrouper et identiie techniques de sélection de
caractéristiques en quatre classes distinctes kefonction objectif visée :

1. idéalisée Idealized : trouver le sous-ensemble de taille minimale gsi nécessaire et
suffisant pour atteindre I'objectif fixé [54].

2. classique Classi¢ : sélectionner un sous-ensemble Mecaractéristiques a partir d’'un
ensemble dé&l caractéristique® < N, tel que une fonction de critére soit optimiséeteus

les sous-ensembles de talMig[55].

3. améliorer la précision de prédictiomproving prediction accuracy: I'objectif de la
sélection des caractéristiques est de sélectionnesous-ensemble de ces caractéristiques
pour améliorer la précision de la prédiction ou idimer la taille de la structure sans
diminution significative de la précision de prédat du classificateur, construit en utilisant
seulement les variables sélectionnées.

4. approximer la distribution originale de clas#gfroximating original class distributién

le but de la sélection des caractéristiques estétictionner le plus petit sous-ensemble tel
que la distribution des classes résultante, étaminé seulement les valeurs des
caractéristiques sélectionnées, soit aussi proceepgssible de la distribution des classes
originale, étant donné I'ensemble complet des tanatiques.

Ces deux dernieres approches sont reprises pagrkatlSahami dans [56]. L'avantage de
cette derniere est qu’elle est générale et permst @ regrouper I'ensemble des algorithmes
de sélection [51].

Selon [53], le processus typique de sélection @eactéristigues se base sur les quatre
étapes présentées dans la figure (11.1) :

1. une procédure de recherche (ou génération) permexpldrer différentes

combinaisons de caractéristiques.

2. un critere d’évaluation des caractéristiques perdeetcomparer les différents sous

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

4. une procédure de validation vérifie si le sous-aride sélectionné est valide (811.2.5).

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

sur les trois premiéres étapes ci-dessus [57] [51]

Ensemble de caractéristiques Sous-ensemble

de dépa génere
Génération Evaluation
A s
Qualité du sous
ensembl
Critére non satisfajp” . . \ Critére satisfait
Critere o
d'arrét » Validation

Figure.ll.1 : représentation graphique du processus de séiectio
de caractéristiques d’aprDast

11.2.2 PROCEDURE DE RECHERCHE

Idéalement, la procédure de recherche consiste,amir pd’'un ensemble deN
caractéristiques, & générék2 sous-ensembles de caractéristiques candidatalideé Cette
procédure est exhaustive et devient rapidemerttiltive et trés colteuse, méme pour une
taille moyenne de I'ensemble de caractéristigigsPes méthodes heuristiques ou aléatoires
sont introduites pour réduire I'espace de rechestHa complexité de calcul. Dans [58] les
techniques de génération des sous-ensembles gpatipées en trois catégories : génération
compléte, heuristiqgue et aléatoire. Nous allonspasser en revue dans la suite de cette

section.

[1.2.2.1 Génération compléte

Les procédures de génération complétes effectuentacherche compléte pour trouver le
sous-ensemble de variables optimal au sens dedaremd’évaluation choisie. Une méthode
est dite compléte ou exacte si elle assure derreotoujours le sous-ensemble optimal. Il est
important de distinguer une recherche complete el'techerche exhaustive. En effet, une
recherche exhaustive est toujours compléte puigqiedle consiste a parcourir tous les sous-
ensembles possibles. Ainsi, le meilleur sous-enterdl toujours évalué et donc choisi. En
revanche, la réciproque est fausse : dans certa@igs une recherche compléte n'est pas

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

moins de sous-ensembles que la recherche exha[&five

[1.2.2.2 Génération heuristique

Egalement appelée séquentieligeedy, ce type de génération regroupe les algorithmes
itératifs pour lesquels chaque itération permetsélectionner ou rejeter une ou plusieurs
variables. Ces algorithmes sont simples et rapi@ependant ils ne permettent de parcourir
généralement qu'un petit sous-espace de l'espaed des possibilités. Trois catégories
d’algorithmes peuvent étre envisagées [51]:

1. Forward: cette approche part d'un ensemble de variablis auiquel, a chaque
itération sont ajoutées une ou plusieurs varialitéle. est également appelée approche
ascendante.

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

3. Stepwise cette derniere approche est une version hybrdedéux précédentes
car elle consiste a ajouter ou retirer successinerdes variables a I'ensemble déja

sélectionné.

[1.2.2.3 Génération aléatoire

Au lieu d’effectuer des recherches exhaustivestedmiques ne parcourent qu’une partie
de I'espace des solutions. Chaque procédure deajiamé aléatoire nécessite le choix de
différents parametres. Un choix judicieux de casum@tres est nécessaire pour I'obtention de
bons résultats a lI'aide de ces techniques. Lesritdgees génétiques font partie de cette
catégorie.

En conclusion, la procédure de recherche associéesélection de variables tient une
place importante. En effet, il est quasiment imgmesd’effectuer une recherche exhaustive
de l'espace des solutions. La technique de rechectivisie conditionnera donc le sous-

espace exploré et I'optimalité de la solution fenfd3].
11.2.3 EVALUATION DES CARACTERISTIQUES

A tout moment, dans la procédure de recherche iehdisest nécessaire de mesurer
quantitativement la qualité d’un sous-ensemble geriéa fonction (ou critere) d’évaluation

doit permettre de mesurer la qualité d’une variahled’'un sous-ensemble de variables pour
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expliquer la variable que I'on cherche a comprendrest important de mentionner qu’un
sous-ensemble de caractéristiques est optimal emgnt par rapport au critéere d’évaluation.
De ce fait, le choix de ce critére est trés impurthes mesures généralement utilisées sont
les mesures de consistance, les mesures de preeisies mesures basées sur l'information
mutuelle [59]. Mais il existe d’autres possibilitds mesures comme les distances ou mesures
de similarités, de dépendance ou d'erreur de fitz®n.

[1.2.3.1 Distances et mesures de similarités

Ces mesures sont également appelées mesures dabdépau de discrimination. Dans le
cas d'un probleme a deux classes, une variglast préférée par rapportya si X introduit
une plus grande différence entre les probabiligslitionnelles des deux classes qué&i la
différence est zéro, alob§ et Y sont indistinguables. Un exemple de ce criterdaedistance

euclidienne.

[1.2.3.2 Mesures d’'information

Ces mesures déterminent le gain d’'information ceueg ppporter une variable. Ce gain est
défini pour une variableX comme la difference entre lincertitude priori et celle a
posteriori c’est-a-dire avant et apres sélection de la bbriX. La variable sélectionnée
parmi deux variables alternatives, correspond &e aglii apporte le plus d’information.
L’information mutuelle est un critére appartenacette catégorie.

L’information mutuelle est une mesure issue denéotie de I'information. Elle mesure a
la fois Il'information qu’apporte une variable al@a¢ sur une autre et la réduction
d’incertitude sur une variable aléatoire grace édanaissance d’'une autre [59]. Elle se note

généralement | et sera détaillée dans le chapitre |

11.2.3.3 Mesures de dépendance

Les mesures de dépendance (ou mesures de comlagionettent de qualifier la capacité
de prédire la valeur d'une variable a partir d'undre. Ce critere peut étre utilisé en
classification pour mesurer la corrélation entre garactéristiqu et la variable class€.

Pae exemple, si la corrélation enkeet C est plus importante que la corrélation entre une

caractéristiqu&’ et C alorsX sera sélectionnée [53].

11.2.3.4 Mesures de précision

Les mesures de précision sont utilisées lorsquredé&dinita priori un modele des données.

Dans ce cas la, la sélection de variables sertiaispr le processus en simplifiant les calculs
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par une diminution du nombre de variables a preedreompte dans le modéle. En théorie,
un algorithme d’apprentissage doit étre doté d'omesure de précision permettant d’évaluer
la qualité du modele construit. Les mesures deigiofcsont généralement utilisées avec un
algorithme de type recherche séquentielle descémd@nchaque étape, une variable est
enlevée et I'on vérifie que le modele est toujoauffisamment précis. Ce type d’algorithme
s'arréte soit quand il n'y a plus de variables feegr soit quand la précision est jugée trop
mauvaise. Une mesure de précision classique @atiled’erreur des données reconstruites
par le modele [60], c’est-a-dire le nombre d’'indivs (observations, formes) mal classés [59].
Les algorithmes de sélection de caractéristiquisautt cette mesure sont appelsappet

Ainsi, les algorithmes de sélection de caract@usts sont classés en deux groupes, en
fonction du critéere d’évaluation utilisé [61] [62Filter Model et Wrapper Model Cette
séparation est basée sur la dépendance ou noalgierithme de sélection de variables avec
le modele choisit pour les données. Les méthodtessfisont indépendantes du modeéle. Elles
retournent un ensemble de variables qui peut &tliséupour construire n'importe quel
modele de données. Par opposition, les méthddapperutilisent le modéle de données que
I'on cherche a construire pour évaluer la qualitihdous-ensemble. Elles retournent donc le
sous-ensemble optimal pour un modele donnée, copamexemple un réseau de neurones
[63] ou un modéle de Markov caché HMM.

Les résultats obtenus par les algorithmMéspperssont fiables mais au prix d’'un temps de
calcul important [51]. Les algorithmes Filtres ri'gras les défauts déArappers lls sont
beaucoup plus rapides, ils permettent de mieux cemalpe les relations de dépendance entre
variables. Mais, comme ils ne prennent pas en conast algorithmes de classification, les

sous-ensembles de variables générés donnent udeaexonnaissance plus faible.
[1.2.4 CRITERE D'ARRET

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

Le critere d’arrét peut étre lié a la procéduraeltherche ou bien a la mesure d’évaluation
[55]. Dans le premier cas, le critere d’arrét est k& taille prédéfinie du sous-ensemble a
sélectionner, soit un nombre fixe d’itérations @égbrithme de sélection de variables. Dans
le deuxiéme cas, un critéere d'arrét lié a la mesiiézaluation est soit une différence de
qualité entre deux ensembles non significativejdlia ou la suppression d’'une variable
n'ameéliore pas la qualité du sous-ensemble), soiseuil pour la fonction d’évaluation a
atteindre [61].
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Dans le cas des méthodes de sélection séquentielleritere d'arrét est fortement
conditionné par la mesure de pertinence des vasahk recherche est arrétée lorsqu’aucune

des variables restantes n’est jugée pertinenteraidu critere d’évaluation.
[1.2.5 PROCEDURE DE VALIDATION

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

Généralement, une base de données synthétigueresttuite dans le but de tester un
concept ou une application particuliére. De ce I&st variables pertinentes sont connues et
identifiées. La validation d’'un algorithme seraraldlirecte puisqu’il suffit de vérifier si le
sous-ensemble retenu correspond bien aux varipbligentes.

Dans le cas de données réelles, les variablenpeitis ne sont généralement pas connues.
La procédure consiste alors a évaluer la précidmima classification obtenue avec le sous-
ensemble de variables sélectionnées par I'interamédi’'un classifieur (classifieur de Bayes).
Cette derniére peut alors étre comparée a d’aatppsoches ou a celle obtenue par des

techniques classiques.

[1.3 LES BASES DE LA THEORIE DE L 'INFORMATION

Nous présentons dans cette section quelgues nadmtmse de théorie de I'information
nécessaires pour comprendre le principe de fonuwtiment des méthodes de sélection des
parametres pertinents fondées sur I'informationuileg. Les théorémes ou les lemmes sont

extraits de [64] et ne seront pas démontrés.
[.L3.1 L’ENTROPIE DE SHANNON

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

Soit X une variable aléatoire discréte définie sur uhabetlx et décrite par la mesure de
probabilitep(X)=Pr{X=x}, x € Lx. On dénote(x) plutdt quepx(X) pour la commodité. Donc
p(X) et p(y) se réferent a deux variables différentes et elgsésentent deux mesures de
probabilité différentepx(X) etpy(y), respectivement.

Définition 11.1 : I'entropieH(X) d’'une variable aléatoire discréXeest définie par:

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

XELX
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On peut également écrire la quantité ci-dessus lsofmmeH(p). Le log est a la base 2
(base par défaut) et I'entropie est exprimée en@it utilise la convention 0 log 0 = 0. Donc,
ajouter des termes de probabilité égale a 0 negehpas I'entropie. Si la base du logarithme
est b, on note l'entropie phl(X). Si le logarithme népérien est utilisé, aloentfopie est
exprimée en Nat. Notons que l'entropie dépend saiulede la fonction de probabilipéx) de
la variable aléatoir.

L’entropie de ShannorH(X) s'interpréte aussi comme l'espérance mathématapie

lo 08 (p(x))

H(X) = (lo ( )) I1.2
) 2500 (11.2)

Théoréme 1.1 Entropie: L'entropie de Shannon est bornée :
H(X) < log (|£x]) (IL. 3)

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

| Lx| désigne le nombre d’éléments de I'alphabet

La définition de I'entropie d’une seule variabléatbire s’étend naturellement & une paire
de variables aléatoires puisqu’un couple de varmlaléatoiresX,Y) peut étre considéré
comme une variable aléatoire évaluée par un vestepie [64]
Définition 1.2 (entropie conjointg I'entropie conjointeH(X,Y) d’'un couple de variables
aléatoires discreteX(Y) ayant une distribution de probabilféx,y)est définie par :

HXD == ) > p(y) log(p(x,) (1.4)

XELX YELY

Ce qui donne sous la forme d’'une espérance :

H(X,Y) = —Ep(ey)(log(p(X, 1)) (IL.5)
Définition 11.3 (entropie conditionnelle On définit également I'entropie conditionnelle

H(X\Y)d'une variable aléatoir¥ étant donnée une autre variable aléatéicemme :

HOAY) = = ) pG) HOXY = ) (11.6)
yeLy
HX\Y) = —Ep(r) (log(p(X\1))) (11.7)

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

Théoreme 11.2 : (la regle de chainage pour I'entropie soient X;,X,,...,% n variables
aléatoires discretes décrites par une fonctiorrdegbilité conjointe pg,xz, ..., X,). Alors :

H(Xy, ., X,) = ZH(Xi\Xi_l, X)) (IL.8)
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Une application directe de cette regle de chaieagt théoréme suivant :

Théoreme 11.3 (Majoration de I'entropi¢ : soientXy,Xp,...,%, n variables aléatoires discretes,
alors :

n
H(Xy, o Xy) < Z H(X) (I1.9)
i=1
Avec égalité si et seulement si les varialtdesont indépendantes.

11.3.1.1 Propriétés de I'entropie:

1. L’entropie de Shannon est toujours positive :
HX)= 0 (11.10)
2. L’entropie conditionnelle est majorée :
HX\Y) < HXX) (I1.11)
Avec égalité si et seulement si X et Y sont indé€laenes.
3. L’entropie conditionnelle se généralise et en adérsint trois variables aléatoires
X,YetZ, ona:
H(X,Y\Z) = H(X\Z) + H(Y\X, Z) (11.12)
4. Hy(X) = log,(a) Hy(X) (11.13)
Cette propriété permet de changer la valeur dérépre d’'une base en une autre.

11.3.2 L’ENTROPIE RELATIVE

L’entropie d’'une variable aléatoire est une megieel'incertitude que I'on a sur cette
variable aléatoire. Elle permet aussi de mesureguiantité d’information nécessaire pour
décrire la variable aléatoire.

L’ entropie relative est un concept directement liéeetde notion d information. En

effet, elle mesure la distance entre deux distiobstde probabilité. En statistiques, I'entropie
relative D(p Il q¢) permet de mesurer l'inefficacité causée par I'tlypse que la distribution
de la variable aléatoing estgx alors que la vraie distribution gst

Définition 1.4 (Entropie relativg: L’entropie relative ou divergence de Kullback-Leibl

entre deux distributions de probabilifgset qx est définie par :

Dplq) = z p(x)log <%> (11.14)
XELX
X
=E, [log <%>l (1. 15)

Avec la conventior) log% =0et0 log% =
Théoreme 11.4 (Inégalité de I'informatioit I'entropierelative est toujours positive :
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D(pllqg)=0 (11.16)
Et elle est nulle si et seulementstq Vx € Lx
Théoréme 1.5 : (Regle de chainage pour I'entropie relajive
D((x,y) 1 q(x,y)) = D(p(x) I q(x)) + D(p(y\x) Il g(¥\x)) (I1.17)
Définition 11.5 (entropie relative conditionnelle L'entropie relative conditionnelle est la
moyenne des entropies relatives entre les disioibsit de probabilités conditionnelles
pondérée par la distribution de probabip(®) :

_ p(x\y)
D(p(x\y) Il g(x\y)) = 3v;yp(y) ;Xp(x\y) log ( 7 (x\y)> (11.18)
X\Y
Corollaire Il.1: L'entropie relative conditionnelle est toujourssjiive :
D(p(x\y) I q(x\y)) =2 0 (11.20)

Et elle est nulle si et seulement si :

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

L’information mutuelle est une mesure de la quéntfinformation qu’apporte une
variable aléatoire sur une autre. Elle représemte2dluction de lincertitude d'une variable
aléatoire due a la connaissance d’'une autre. Gén&at elle est utilisée comme une mesure
de dépendance statistiqgue entre deux variablewaksa
Définition 11.6 (Information mutuelli: Soient deux variables aléatoires discretesY ayant
une fonction de probabilité conjoinpéx,y), et des fonctions de probabilité marginghég et
p(y). Linformation mutuelle entr& etY, I(X; Y) est I'entropie relative entre la distribution
conjointep(x,y )et le produit des distributions marginajgs) p(y):

I(X;Y) = J;m;yp(x ) log <p€x() py()y)> (I1. 21)
= D(p(x,») I p(x).p(»)) (I1.22)
Ep(xy) llog (%)l (I.23)
Théoréme 11.6 : (Information mutuelle et entropie
I(X;Y) = H(X) — HX\Y) (11. 24)
I(X;Y) = H(Y) — HY\X) (11. 25)
I(X;Y)=HX)+HY)—-H(X,Y) (I1. 26)
I(X;Y) =1(Y;X) (11.27)
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1(X;X) = H(X) (11.28)
L’équation (11.28) nous indique que l'informationutuielle d’'une variable aléatoire avec
elle méme est égale a I'entropie de cette varigblest pour cette raison que I'entropie est
parfois désignée comme'lself-informatiori d’'une variable aléatoire.
Les relations entrel(X), H(Y), H(X,Y), H(X\Y), HMMX) etl(X;Y) peuvent étre illustrées par

le diagramme de Venn représenté dans la figu@) lI.

H(XY)

¢\

H(Y) H(X)
Figure.ll.2 : relations entre I'entropie et I'information metle

On note que l'information mutuelle correspond atérsection de I'information d§ avec
celle dey.
Définition 2.7 (Information mutuelle conditionne)le L’information mutuelle conditionnelle
de deux variableX,Y compte tenu de la variable Z est donnée par :
1(X;Y\Z) = H(X\Z) — H(X\Y,2) (11.29)
= Ey llog< p(X,Y\Z) )l
p(X\Z).p(Y\Z)
L’information mutuelle satisfait la regle de chajea

(11. 30)

Théoreme 11.7 : (Régle de chainage pour I'information mutuglle
Soient Xi,X,,...,% n variables aléatoires discretes décrites par fometion de

probabilité conjointe pg,%e,...,%), alors :
n
Xy, ., X3 Y) = Z IX;;Y\ Xiq, o, X1) (I11.31)
i=1
Propriétés de I'information mutuelle :

1. L’information mutuelle entre deux variables alésgeX etY est positive:
I(X;Y)=>0 (11.32)
Elle est nulle si et seulemenbéetY sont indépendantes.
2. Considérons trois variables aléatoirésy etZ, alors :
I(X;Y\Z) =0 (11.33)
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avec I'égalité si et seulement§ietY sont indépendantes conditionnellemeit a
[1.3.4  L’'INFORMATION MUTUELLE MULTIVARIEE (IMV)

L’information mutuelle est un bon indicateur de eégance entres deux variables [64].
Cependant, plusieurs problemes dans la théoridrderiation exigent la connaissance de
I'interaction entre plus de deux variables. Enipalier, les méthodes employées en analyse
multivariée nécessitent d'évaluer de telles intéoas. L’'évaluation de [linformation
mutuelle entre deux variables est a ce jour biabligt En revanche, cette évaluation dans le
cas multivarié I'est beaucoup moins car délicateien plus lourde car on a besoin d’estimer
des densités de grande dimension.

Les premiers travaux sur l'analyse d’informatiogdtique de l'interaction entre plus de
deux variables ou en d'autres termes, l'Informatitutuelle Multivariee (IMV), ont été
présentés par McGill [66]. La définition de I'lMMVudK-information [67] a été étendue au cas
général (au-dessus de trois variables) par Fanoefe@&formulée en une structure en treillis
par Han [69].

Dans cette section, nous introduisons une nouvedi@tion qui aide a généraliser
l'information mutuelle a un ensemble de variablémformation mutuelle est indicée par le
nombre de variables aléatoires qu’elle prend erampatres. Par exemple, l'information
mutuelle classiqué entre deux variables aléatoires s’éctiraLa généralisation pour K 2
variables aléatoires est notge
Définition 2.8 (Information mutuelle entre trois variables aléatsy. L'information mutuelle
entre trois variables aléatoir¥sY etZ est définie par :

L(X;Y;Z) = L(X;Y) — L(X;Y\Z) (11.34)
=HX)+HY)+HZ)-HX,Y)—H(X,Z)—H(Y,Z) + HX,Y,Z) (11.35)

L’'IMV de trois variables peut étre représentéelpatiagramme de Venn (figure I1.3).
Définition 2.9 (Information mutuelle multivarige

Soient K> 2 etXy,Xy,...,%, K variablesl’information mutuelle multivariée IMV d’ordr&

entre ces variables est définie par [69]:

K
(i X i Xi) = D (DR Y H(S) (11.36)
k=1 SC{X4, X5, XK}
|S|=k
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A0 H(X)

Figure.ll.3 : Information mutuelle multivariée de trois vafied

De méme, I'IMV conditionnelle est définie par :

Définition 2.10 (Information mutuelle multivariée conditionnglle

K
(i X o Xg/V) = D (DR Y HES/Y) (11.37)
k=1 Sc{X1,Xp, Xk}
|S|=k

Han [69] a montré que l'information mutuelle mudtivde n'est pas toujours positive. Une
IMV positive entre deux variables explicatives eewariable a expliquer, signifie que ces
variables sont redondantes alors qu’'une IMV négaiivdique que ces variables sont

synergiques.
Propriétés de I'information mutuelle multivariée:
1. Larécursivité :

Fano [68] définit I'MV aK variables comme une extension de I'informationuslieé de
deux variables. Il aboutit a la propriété de résités suivante :
I (X1; Xy 3 Xg) = I (X1 X5 o Xieq) — Ix—1 (X5 X5 oo ; X1\ X)) (I1.38)
Cette derniere expression s’écrit, pour deux & trariables :
L,(X1;X7) = L (X)) — (X1 \X2)
= H(X;) — H(X;\ X3)
I3(X1; X2, X3) = L,(Xq; X2) — [,(X1; X2\ X3)

oul; est I'entropieH (la "self-information™).
2. Laregle de chainage :

Une propriété importante de l'information mutueteltivariée est la regle de chainage,
définie par [67] :
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K
I i1 (Y Yo s Vs X0, X5, o, X)) = Z I 1 (Y Yo o Y Xi\XiZq, o, X1) (I1. 39)

=1
1.4 METHODES DE SELECTION FONDEES SUR L’'INFORMATION MUTUELLE

Dans la mise en place d’'une stratégie de séleclamncaractéristiques, il est nécessaire
d’accéder a une mesure d’évaluation ou de pertenal®s caractéristiques qui permet de
chiffrer leur importance dans la tache de clas#iifts. Dans le cas d’'une modélisation non-
linéaire, I'information mutuelle (IM) est souventilisée comme critére de pertinence de
variables. En effet, I'IM(C;Y) entre une variable (caractéristique) Y et ldakde index de
classes C représente la réduction de l'incertitied€ apportée par la connaissance de Y. Elle
peut facilement étre étendue a des groupes debiesjace qui est essentiel dans des
procédures de sélection de tygeeedy (procédures itérativefrward, forward-backward
etc.).

Dans cette section, nous présentons les algoritheseplus connus de la sélection des
caractéristiques [60] fondés sur I'IM. Le but est sélectionner, d'un ensemble F de n
caractéristiqgues Y, Ya,..., Yo}, un sous ensembl8 de k caractéristiquesty , Yp,,...Yp, }, tel
que S retient tout ou la plupart de I'informaticand F pour une tache de classification [70].

Puisque le nombre des sous-ensembles possiblésgegsgrand (combinaisofiy) pour
permettre le traitement de chaque candidat, cawilub aux algorithmes itératifs « greedy »
qui sélectionnent les caractéristiques une parsal une mesure.

Utilisant l'inégalité de Fano [68], la probabilit@nimale Pe d'une estimation incorrecte de
I'index de classe C par le sous ensemble de casdicpgesS est bornée inférieurement par :

H(C\S) -1 _H(C)—I(C;S)—l

> = .
P> Tog(V) TogCh) (11. 40)
Selon l'inégalité de Hellman-Raviv [71], elle esirbée supérieurement par:
1 H(C) - L(C;S
Pe < 2H(ClS) = O LGS (11.41)

ou S est le vecteur aléatoire dont les composantes lssnéléments de S et N est le
nombre de classes.

Puisque I'entropie de I'index de clags$gC) et le nombre de classes N sont fixés, la limite
inférieure dePg est minimisée quand linformation mutuelléC;S) entre l'index C et
'ensemble des caractéristiques de S, devient maginba recherche d’'une bonne méthode
de sélection des caractéristiques correspond doheraher celle qui maximiséC;S) soit :

Sopt = arg max ,(C;S)
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Dans [72], Battitiformalise ce concept de sélection des k caradtgret les plu
pertinentes de I'ensemble F des n caractéristiereqrobleme FF-k et adopte le mod
opératoire de sélectiaggreedypour résoudre ce probleme.

La procédure adoptée par Battiti commence considérer un so-ensemble de
caractéristiques vide. A chaque itération, on @dat meilleure caractéristique restante
sousensemble des caractéristiques déja sélectionngsgu’qa ce que la taille du s«
ensemble atteigne k.

L’algorithme idéalgreedyde sélection utilisarl'IM est réalisé comme s :

1. (initialisation), ensemblF « I'ensemble des n caractéristiquS « le sous
ensemble vide.
2. (Calcul de I''M), % Y; € F, calculerl(C;Y;).
3. (sélection de la premiere caractéristiYp ), trouver la caractéristique g
maximisel (C;Y)),
affecterF « F-{Yp }, S« {Yp }.
4. (sélection greedy), répéter jusqu’au nombre déeécaracteristique
a. (calculer les IM conjointes entre la variable ind«C et les
caractéristiques) ¥ Y; € F, calculer(C;S,Y).
b. (sélection de la caractéristique suivi ij) choisir la caractéristique;
€ F, qui maximise I(C;S,i) a I'étape j et effectuerf < F-{Y; }, S < SU{Y; }.
5. Faire sortir le sol-ensemble des caractéristiques sélectionS.

Le calcul de I'IM a partir des données nécessiigtifhation de la densité de probabil
qui ne peut pas étre précise pour des grandes diomsn De ce fait, la majorité d
algorithmes utilise des mesures basées au maximutnoss variables (del caractéristiques
plus l'index des classes).

Nous présentons leséthodedes plus connuede la sélection des caractéristiques fon(
sur des criteres d'information mutuelle pour lesgilierdre est limitéau maximurra 3 [70]
[73] [74].

Le critére le plus simple de sélection d'une cérétique a I'étape j+1 ¢ [75] [60] :

YP],+1 =arg Ylfglg_agj I(C;Y) (I1.42)

ou§=S1U {ij} est le sousensemble des caractéristiques sélectionnées pe |.
Cependant, cette méthode ordonne Ila pertinence Haque -caractéristigt

individuellement, sans se soucier des choix anté&sjear on ne tierpas compte de toul les

caractéristiques déja sélectionnées. Cette proeégeut conduire a sélectionner
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caractéristiques redondantes (qui partagent la méfogmation avec I'index de classe C).

Cette redondance doit cependant étre éliminée.i A@ssalgorithmes proposés justifient leur

utilisation par différents arguments, tous avedéld d’ «<augmenter la pertinence et diminuer
la redondance ».

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

]
Yp,, = arg ng}g_ygj 1(C;Y) - pB Z 1(Y;Yp,) (1. 43)
k=1

Cette formule inclut le termBC; Y;) qui assure la pertinence du parametre, mais initrodu
une approximation de la redondance sous forme dalip&g I (Yi; ij). B est un paramétre

configurable, qui doit étre fixé expérimentalemgid].
Peng et al. (2005)[76] proposent le critere MRMR (Maximum-Relevank&nimum-
Redundancy) :

J

1
Yp,,, = arg max |1(C;Y;) - ]—Z 1(Yi; Yp,) (11. 44)

L'EF—S]'
k=1

Il est clair que le critere MRMR est équivalentcaitere MIFS ave@ = % .

Yang and Moody (1999)77] proposent I'utilisation de I'information muwlle conjointe JMI
(Joint Mutual Information).
J
ij+1 =ag max ZI(C; Y, Yp,) (1. 45)

YiEF—Sj
k=1

J
= arg ng}g_:gj ;[I(C; Yp,) + 1(C; Y \Yp,)]

Le terme Z{(:ll(c; ka) dans ce qui précede est constant en tenant calept@rgument

Y;. Ainsi ce terme peut étre ignoré. Donc, le crijgeat étre réduit a :

j
Ypiy =arg ey Z I(C; Yi\Yp,)
k=1

j
=arg max. Z[l(C;l@)—I(C;Yi;YPk)]
R =1
j
=arg max |j. I(C;}Q)—ZI(C;K;YPI()

YiEF—Sj
k=1

En divisant les termes de la derniere formule plargritere peut étre réduit a :
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J
1
Yp,n =arg /RAx 1(C;Y) —]—.Z I(Y;; Yp,; C)
k=1

J
1
= arg max |1(G;Y) == ) [I(V5¥,) ~ 10 \O] | (1L46)
TR J k=1

La stratégie JMI, d’'une autre maniere, ajoute uméede pénalité qui prend en compte la
redondance moyenn}faZ{;zll(Yi;ka; C) évaluée entre un paramétre candidaet chaque
parametre déja sélectionkg, .

On peut voir la relation entre MRMR et JMI. Letere JMI équivaut au critere MRMR en
ajoutant le terme%Z{cz1 I(Y;Yp, \C) .

Kwak et Choi (2002)[78] proposent une amélioration a MIFS, appelé MUESappropriée
aux problemes ou l'information est distribuée umifément dans l'espace, selon :

j
1(C;Yp,)
Yp,, =arg yf?zf‘-xsj 1(C;Y;) — ﬁkZlWPk’SI(Yi; Yp,) (11. 47)

En pratique, les auteurs trouvgnt 1 optimal.

Vidal-Naquet et Ullman (2003)[79] proposent un critere utilisé en vision par ordioate

appelé IF hformative Fragmen)s décrit comme suit :

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

YL'EF—S]' kaESj
Fleuret (2004)[80] propose le critere CMIQonditional Mutual Informatio) le plus connu,

basé sur la maximisation de I'information mutueladitionnelle :

ij+1 = arg YirgFa—ij IYZ,l(iegj [I(C; Yi\ka)]l (11.49)

En décomposant  1(C;Y,\Yp,) =I1(C;Y;) —I(C; Y;; Yp,)
= 1(C;Y) = [1(Y5 Yp,) = 1(Yi; Y, \C)]
La formule (1L49) devient :
)., = arg max II (€% = gmax 1% Yp,) = 1(%; ka\C)]l (I1. 50)
En utilisant la regle de chainage :
1(C; Y, Yp,) =1(CYp, ) + 1(C; Yi\Yp,)

La formule (11.50) devient :

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

Y,€F-S; kaESj
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Voy., = arg max. Ygg@j[l (C:Y\Yp, )]

Donc la formule (11.48) est équivalente a la formi{ll.49). Ainsi on peut dire que le
critéere IF est équivalent au critere CMI.
Lin et Tang (2006)[81] proposent un autre critere également utilisé eiovipar ordinateur,
appelé CIFEConditional Infomax Feature Extractipet décrit comme suit:
j
Yoy = arg max | 1C;¥) = kzl[z(n-; Vo) — IV \O] | (LSD)

Ce critére est déja étudié en 2005 par Kojadin[8a¢ pour la sélection des variables pour
une tache de régression. Kojadinovic a pu démonqtrerle calcul de I'information mutuelle
(X ;Y1,...,Y5) entre un ensemble de n variables explicativemetvariable a expliquet peut
étre décomposé en termes de signe opposé sucecessivdont chaque®™ terme est une
somme de difféerentes informations mutuelles muliées (IMV) de i-1 variables et la
variable X. Une démonstration est faite par Brovwi3][dans le cas de sélection des
paramétres pour une tache de classification. Lesodstrations de Kojadinovic et Brown
sont basées sur la théorie des fonctions de Md@8k Dans la section suivante, nous
présentons notre démonstration du calcul de I'midron mutuellel(C;Ys,...,Y,) entre un
ensemble de caractéristiques déja sélectionndavetiable index de classe en se basant sur
les propriétés de l'information mutuelle multivaxig9]. Pour cela, nous rappelons un
théoreme de décomposition de I'IM entre un ensenbhariables et une autre variable.

Théoreme [73]:

Etant donné un ensemble de parameétres d'eBtr%;,..., Xy} et une variable a expliquer

Y, leur information mutuelle de Shannon peut ébrenfulée comme suit :

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

TcS

En d'autres termes, l'information mutuelle de Slwanentre I'ensembleX;,..., X} et la
variable Y se décompose en une somme de termdsrfiations Mutuelle Multivariée IMV.
Yrcs devrait étre lu, " sommer sur tous les sous-ensesimssibled tirés deS*". Le terme
[({TUY}) désigne l'information mutuelle multivariée entoai$ les parametres de T ainsi que
Y.

Exemple : comme exemple illustratif pour le cas de 4 vagapl’information mutuelle
entre la variable Y et 'ensemble de 3 varial@e§X;, X, X3} peut étre écrite comme suit:

I(X1;X2:X3; Y) = ZTCS 1({TUY})
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=1X;Y) + 11X Y) +1(X3;Y) — I3(Xy; Xy Y) — I;(Xq; X35 7)) ..
—I3(X3; X35 Y) + 14(X1, X2, X33 Y) (1.53)

Le critére (11.51) peut étre déduit en tronquasttiermes d’ordre supérieur de (I11.52) sous
I'hypothese que les IMV de plus de 3 variables s@fligeables. Ainsi, Kojadinovic a appelé
ce critereK-additive alors que Brown a lui donné le nom FJlus-order utility).

Au final, le but de tous ces algorithmes est deimiper I'IM entre le sous-ensemble S des

caractéristiques et la variable index de classegucpeut étre étendu comme suit :

J

1(C;S) =1(C; Yp,, Yo, o) Yo, ) (11.54)
k
- Z 1C; Yo \Ypps s Yo, ) (I1.55)
=
k
= > |16 = 1C Yo s Vo, Yo, (I1.56)

1

Puisque IeYP].est leY; particulier qui maximise I€°["® terme de cette somme, tous les

criteres mentionnés précédemment peuvent étreprdtés comme une approximation de
I'optimisation générale. Tous maximisent la difféze entrd (C; Y;) et une approximation de

la redondancé(C; Y;; Yp,, ...,ij_l) entreYi, §1, et 'index de class€.

[1.4.1 METHODE PROPOSEE (TMI)

Notre méthode de sélection differe des autres mdéthpar le développement théorique de la

redondance entre;YS.1, et I'index de classe C (deuxieme terme de (I),58primée par:
Ri=1(CiYs,. Y, ) (1L.57)
Al étape j, on a:
ij = arg maXyer—s;_, [12 (C; Y, Yp,, ...,ij_l)] (1.58)
0l Iy (€ Yy Yy, s Yo, ) = L(C3 Yi, Sj-1)
= 1,(C;Sj—1) + I,(C; Y,\S;-4) (11.59)
Donc, Yp, = argmaxyer-s;_, [12 (C; Y\Yp,, ...,Yp]._l)] (11.60)
= argmaxyer-s, , [(C: YD) =I5 (€Y Yo, o Yo, )| (1.61)
&g MAXy,eF-s;_, [12 GY)— Rj]
En appliquant la propriété de chainage (I1.39)retdondanc&; s’écrit :
Ri= %020 15(C3 Vi Yo, \Yey, o, Yo, )

En appliquant la propriété de récursivité38), on a :
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j—1
R=Zmaalls(C: Y Y, ) = L(Ci Yis Yo, 5 Vo o, Ve, )]
En continuant le développement par applicationpgtepriétés de chainage et de récursivité,

on aboutit a la formule suivante :

j—1
R = z L(CY;Yp )+ ..

m=1

j-1 Jg-1—1 Jro1—1

+(—1)r*? Z z Z I (C; YiYp, s ...;ijq; ...;ijr)

=T jg=r—q+1l  jp=1
ot (21 g (G5 Yoy i Ve, ) (1.62)
avecj =2 etr=12,..,j—1
Ainsi, la redondance a 'étape j peut étre déecomdp@n une somme de j-1 termes de signe
opposé successivement dont chaqti&® perme est une somme de différentes informations
mutuelles multivariées (IMV) des (p-2) variablefalsélectionnées, ainsi que la variabje Y
et la variable index de clas€e
De I'équation (11.59), on peut calculer I'informati mutuellel, (C; Y;, Ypl,,...,ij_l) a
I'étape j par:
L (C; Y;, Yo, ...,ij_l) = 1,(C;Sj_1) + 1,(C; Y\S;_y)
= L,(C;Sj—1) + ,(C; V) — R; (11.63)
Le calcul deR a partir des données nécessite |'estimation desitéerde probabilité, qui
ne peuvent pas étre précises pour des grandes sionenUne approximééj de R; est

obtenue par la troncature des termes d’ordre seyréde I'Eq (11.62) sous I'hypothése que les

IMV de plus de L variables sont négligeables.

—~

R] = Z{n_=1113(C; Y;; YPm) 4+ ot

Oy X e (G ¥ Yo i Yoy Yo, ) (164)
Avecj>2 etr=1.2,..,L—-2<j—1
Des équations (11.57) , (11.61) et (11.64) on pé&moncer un nouveau critere de sélection basé
sur la troncature des IMV d’ordre supérieur :

A I'étape j: Yp, =arg maxyiep_sj_l[lz(C; Y)) — Pj] (11.65)
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Notre algorithme peut dermeliser comme suit:

1. (initialisation), ensembld=<I'ensemble des n caractéristiques«< le sous ensemh
vide.

(Calcul de I'lM), ¥ Y; € F, calculerlx(C;Y)).
2. (selection de la premiére caractéristiYp, ), trouver la caractéristique qui maxin

1(C;Y),
( afflzzcterF < F{Yp,}, S« {Yp }, IMP « Max(I(C;Y)))
3. (selection a I'étapp:
a. VY, € F, calculerIMT = I,(C;Y;) — R;  (MT est l'approximée dI(C;Y;|\S).
b. (sélection de la caractéristic ij) choisir la caractéristiqug € F, qui maximisedMT
et effectuer F « F-{Y; }, S« SU{Yp}, IMP « IMP + Max(IMT).
IMP est I'approximée dI(C; Yp, ),
4. Répéter I'étape 3 jusquiMP > a H(C) oujusqu’a atteindre un nombre de paramé
désiré.
5. Faire sortir le sousnsemble des caractéristiques sélectionS,

Le critére d'arrét utilisé dans cet algorithmeseit un nombre désiré de caractéristiq
Soit un pourcentage atteint d'entropie par I'l
Remarques:
- IMT est I'approximée de I'information mutuelle conditieelle entre la variable index
classeC et la caractéristiquY; connaissant 'ensemble des caractéristique séheay
({Yp,, YPZ,...,YP]._l}) a l'itération j-1.
- IMP est l'approximée de’information mutuelle conjointe entre la variabledex dg
classe C et 'ensemble des caractéristiques sémeces (Vp,, YPZ,...,YP].}) a l'itération |.
- Le critere d'arrét ainsi que le choix de la vakdeia seront détaillés dans le chapitre.

[1.5 CONCLUSION

Dans la reconnaissance de la parole, plusieursocipgs proposées pour améliorel
robustesse et les performances des systemes darResance Automatique de la Par
consistent a enrichir les vecteurs acousticen plus des coefficients initiaux (statiques)
leurs coefficients différentiels (dynamiqu. Cependant I'augmentatiate la dimension de
I'espace acoustique pour effet d’augmentdes codts de calcul et d’'encombrement mém
et de dégrader probablemt les performances des systemes RAP (phénomeénka
malédiction de la dimensionna). Il est donc nécessaire, si I'on veut concevoir ystesne
acceptable en termes de co(lt de calcul et d'enevndmt mémoire, de limiter le nombre
parametres constiant les vecteurs acoustiques. Cette rédupeut se faire principaleme

par les techniqued'extractior (ACP, ALD) ou par les techniques de sélectiLes premieres
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permettent de créer de nouveaux ensembles de d@dstquies, en utilisant une
transformation ou une combinaison d'un espace dmrtiéalors que les techniques de
sélection permettent de sélectionner un sous-ersaebcaractéristiques les plus pertinentes
parmi un ensemble de départ.

Dans notre travail de thése on s’est intéressédechmique de sélection basée sur la théorie
de l'information et plus particulierement celle éassur le critere de I'information mutuelle.
Une nouvelle méthode de sélection fondée sur larignéde I'information mutuelle est
proposée. Cependant, I'estimation de l'informatrontuelle a partir des données reste un
probleme délicat. Ce probleme et l'application dM lestimée dans la sélection des

parametres pertinents font I'objet du chapitre III.
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CHAPITRE IlI

ESTIMATION DE L’'ENTROPIE ET DE L'INFORMATION
MUTUELLE

[11.1 INTRODUCTION

L’information mutuelle introduite par Shannon [6%8kst une mesure quantifiant la
dépendance statistique entre deux variables m#dgp®ssibilité d’existence d’une relation
non linéaire entre ces variables. Elle est largemegitisée, soit comme une mesure de
similarité entre des variables aléatoires (paragsgtrsoit comme une mesure de pertinence
pour la sélection des variables dans un contextegiession [84] ou de classification [85]
[86] [87]. Elle est appliquée dans plusieurs doraaiscientifiques tels que : le traitement du
langage [88], le traitement du signal parole [88][[90], le traitement d’images [91] [92], et
le biomédical [93].

Cependant, le calcul de I'information mutuelle a@tipales données exige I'estimation des
Fonctions de Densités de Probabilités (fdp) comgsiret marginales [64] qui ne sont pas
connues en pratique et qui sont estimées a partirembre d’échantillons fini. L’estimation
s’effectue par des méthodes non paramétriques iglie la méthode d’histogramme [94] [95]
[96], la méthode a noyalérnel Density EstimatiolkKDE) [97] [98] [99], ou les méthodes
paramétriques dont le modele de mélange gaussemsEian mixture mod&MM) [100].

Dans notre travail, on retient I'estimateur deftimation mutuelle fondé sur la méthode
d’histogramme pour ses avantages indéniables emesede simplicité et de complexité de
calcul [101] [102] [103]. Cependant, les statisigule cet estimateur souffrent de la variance
et du bais [94] [104] dont les causes sont dépdadaiu nombre de données, du choix du
nombre debins (cellules) de I'histogramme et du lissage de [a fces deux derniéres causes
ont une importance dans le cas des variables cm#irLe calcul du biais et la variance est
bien détaillé dans [94].

Le nombre debins k d’'un histogramme est un parameétre importantdpii étre choisi
soigneusement. La partition de I'histogramme kens peut étre adaptative ou uniforme
(largeur debins constante) [95] [96]. La partition adaptative tespace d’observations pour
I'estimation de I'IM est prometteuse mais elle $oufd'un colt de calcul important [95].

Dans le cas de la partition uniforme, il existdfédents critéres heuristiques pour le choix du
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nombre debins qui prennent en considération le nombre d'obsenaet la fdp de référence
gaussienne : Sturges [105], Scott [106], Freedr@a][

Ainsi, notre contribution consiste a estimer le boendebins permettant d’avoir un
estimateur d’'information mutuelle moins biaisé erbasant sur I'approximation théorique du
biais donné dans [94]. D’autres criteres de chaix mbmbre debins seront présentés
également dans la section suivante.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous pomysod’appliquer ces critéres dans la
sélection des caractéristiques gaussiennes pourtacte de classification de données
simulées. L’application de ces criteres dans lectén des parameétres acoustiques pour une

tache de reconnaissance de digits sera I'objehdpitre IV.

[11.2 ESTIMATION DE L’ENTROPIE ET DE L'INFORMATION MUTUELLE DES

VARIABLES CONTINUES

Dans le chapitre deux ont été présentées des sal®ibase sur la théorie d’information,
notamment le concept de I'entropie et celui defdimation mutuelle pour des variables
aléatoires discretes. Lorsqu'on passe des varialdasoires discretes aux variables aléatoires
continues, les sommes dans les formules de l'eietrep de l'information mutuelle se
remplacent par des intégrales, et les mesuresatalpitité se remplacent par des densités de
probabilités.

Soit X une variable aléatoire (ou vecteur aléatoire) inolt ayant la fdpfy(x) et la
fonction de répartitionFy(x). Rappelons la définition de I'entropié(X) (appelée aussi

entropie différentielle) [64] :

H(X) = —j fx(X).log(fx(x)) dx nat (II. 1)

L'information mutuelle I(X;Y) entre deux variables aléatoires (vecteurs alé&spir
continues X, Y ayant respectivement les fdps margingl€s), fy(y) ainsi que la fdp

conjointefyy (x, y) est définie théoriquement de la maniére suivadtg |

fxr (x,y)
fx ). fy(y)

L’estimation de I'entropie et de l'information meile est un processus en deux étapes :

I(X;Y) =1y = J-_Oofmfxy(x, y).log< > dxdy  nat (I11. 2)

premierement, la fdp est estimée, ensuite I'emgrop I'IM est calculée.

En pratique, il est difficile de connaitre exacteinkes fonctionsfy (x), fy (v), fxy(x,y).
Ces quantités doivent étre estimées. L'approchehpogramme peut étre utilisée pour
estimer ces fonctions. Quand cette approche diéatiavec un nombre d’échantillons de
données fini, différents types d'erreurs apparatsdee calcul du biais, de la variance et de
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'Erreur Quadratigue Moyenne (EQM ddean Squared Error MSEdes estimateurs de
I'entropie et de la IM basés sur la méthode d'ljsmme sont détaillés dans la section
suivante.

En pratique, I'estimateur de I'entropie d’une vhat&a(ou vecteur aléatoire) X représentée

par la fdpfy (x) estimée a partir des échantillofisx,....X,..., % peut étre obtenu par [83]

N
A0 = =3 - 10g () 1.3

Cet estimateur a été étudié par Joe [97] et Hdll@ton [108] dans le cas ofy(x) est
estimée par une approche a noyau (KDE). Cependamg dotre travail, nhous proposons
d’estimer la fdp par un GMM afin de réaliser unemparaison avec la méthode par
histogramme. Ainsi pour une densité approchée pdMGl'estimateur de I'entropie est

donné comme suit [109] :

1 N M
A, = _NE log (Z ame(xi)> (111 4)
i=1 m=1

ol G, est la nff™ densité gaussienne ey, est son poids.

Pratiguement I'estimateur de I'IM est obtenu par :

Ty = z ( frr (i, ¥ ) (IIL5)
N fX(xl) fY(yl)
Dans le cas d’'une estimation par les GMM, I'estenatest donné par :
Mxy
a x.’ ,
IXY=—Zlo ( L=y O m (X1, Y1) ) (111. 6)
am m(xl) Z am m(yl)

Nous présentons dans la section suivante I'estimatie I'entropie et de I'IM par la
méthode d’histogramme et une étude plus détaiBéeansacrée au choix du nombrebies
de l'histogramme ainsi que son influence sur cesmageurs. De plus, de nouveaux
estimateurs de I'IM et de I'entropie a faible biarss'appuyant sur le travail de Moddemeijer

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

D'HISTOGRAMME

Dans cette section, les estimations de I'entropieles|'IM basées sur la méthode par
histogramme sont dérivées. Finalement, le biaisat@ance et 'EQM de ces estimateurs sont

exprimés. Le lecteur intéressé pourra trouver gudétails dans [101].
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[11.3.1 ESTIMATION DE L’ENTROPIE PAR LA METHODE D 'HISTOGRAMME

L’estimation de I'entropieH(X) basée sur la méthode d’histogramme divise I‘aes kg
bins (segment) de largeur constate et de position, sur lintervalle de définition des
données (typiquement égale a 6 fois I'écart typeddenéess, autour de la moyenne).
L'approximation discrete de (Il1.1) s’écrit commets

HX) ~ = %% fr(e)log(fx (x)) Ax (1.7)

ol x; est le centre diff"bin.

Utilisant le fait quep; = f,(x;) Ax, la probabilitép; d’observer un échantillon dans le Ibin

est estimée pab; ~ ﬁ ouk; est le nombre d’échantillons contenus dans lei [parmi un

nombre total de N données. L'Eq. (Ill.7) conduitestimateur déi(X) suivant :

Fex

o k; ki

HX) =— Nlog N + log Ax (1I1.8)
i=1

Par définition, le biais dél(X) estE{H(X) — H(X)}. Ce biais peut étre décomposé en
deux parties : |&yisis Causé par la représentation insuffisante de lgp&dg’histogramme et le
Nbiais CaUS€ par le nombre fini de données.

Concernant I&y5s, I' Eqg. (111.1) peut étre formulée comme suit:
ik xi+ATx
HOO == " [ fuGdlog(fy ) d

[ 2

i=—oo YXiT g

Par ailleurs, I'Eq. (111.8) peut étre vue comme aperoximation de I'expression suivante:

_ ® xi+A2x xi+A7x
HX) =— Z j o Jx(xi) dx log f 5 JxGddx | +log Ax
i=—o0 " XiT Xi—"

La différence entrél (X) etH(X) correspond aRyisis défini par :
Rpiais = HX) — HX) (111.9)
Le développement de Taylor du deuxiéme ordréde) autour dex dansH (X) et H(X)
conduit a [94] :

(1 (df@Y
Rpiais = j_w 217,00 ( ™ ) A dx (111. 10)

Dans le cas oUy(x) est une gaussienne avec une moyenne arbitrair®,;le, peut

s’écrire comme :

1 /A2
Rpiais = 57 (a_> (11 11)
X

Le Npiais €st défini comme suit :
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Npiais = E{HGX) — HCO} (1. 12)
Le développement de Taylor limité aux quatre presniermes de la variable autour de

sa valeur moyenne dans I'Eq. (@) est effectué et sa version stochastique donne :

Ky—1
Npigis = — N (”l-13)

Il est supposé dans ce calcul que les échantilonsindépendants.

Le biais total de premier ordre patifX) est la somme dB,; ;s (111.11) et Ny;qis (111.13) :
2

. (i ky—1 1 A,
Biais{H(X)} = By, = -—v t; (0—) (11. 14)
Selon [94], la variance de cet estimateur est ami&e par :
~ 1
var(HX)) = — (I11.15)

2N
Généralement les performances d’un estimatewse basent sur le critere de I'erreur

quadratique moyenne EQM qui est définie par :

EQM(8) = var(0) + (Bp)? (111 16)

Ainsi, I'erreur EQM de I'entropié! (X) est donnée par :
EM(H(X))—EM _ ! + k"_1+1<A")2 2 .17
¢ = EQMu, =5y 2N 24 \o, (- 17)

[11.3.2 ESTIMATION DE L’INFORMATION MUTUELLE PAR LA METHODE
D’HISTOGRAMME

L’estimation de I'IM basée sur la méthode d’hiseagme divise le plan euclidigr(x, y)/
X € Rety € R} en kX k) cellules bins) de taille constantéAy x Ay) et de coordonnées
(i.j)-

L'approximation discrete de I'IM (111.2) s’écrit some suit :

kx ky

U fxy(xi»}’j)
1(X;7) =~ Z foy(xi,yj). log <f—x(xi)-fy(}’j)> Ay Ay (111. 18)

j=1j=2
ou (x;, y;) représente le centre &in (i,j).
Utilisant le fait quep;; =~ fxy(xi,yj) A, A, la probabilitép;; d’'observer un échantillon
dans lebin (i,j) est estimée pai;; ~ % (kj est le nombre d’echantillons apparus darsirle

(i,)) parmi un nombre total de N données), I'Eq. (I)l.d@nduit a I'estimateur déX ;Y):

ky kx

i(X;Y) = z Z (%) log (1;1111(\/ ) (1. 19)
i Kj

j=1i=1

54



Le biais de cet estimateur peut étre obtenu eragtita méme procédure de dérivation du
biais de I'estimateur d’entropie. Pour deux vaeshljaussiennesetY ayant respectivement
les écarts types,, o,et une corrélatiop, le biais s’exprime comme suit :

A ke —1)(k, —1 2 AN: (D))
sus(ioon) =, = S (G +(2)) oo

Selon [94], la variance est approximeée par:
p?

Iyy)~ — 1. 21

var( xy) N ( )

D’aprés I'Eq.(111.16), 'EQM dd (X; Y) peut s’exprimer comme suit :

EQM (1(X;Y)) = EQM,, =% + (”"‘_%‘y'l) s ((i—)2 + (A—y)2> )2 (1. 22)

Oy

L’originalité de notre travail, présentée dans [Ifnsiste a trouver des nombresbies
k, etk, permettant d'avoir des estimatedf§X) et /(X;Y) a faible biais. Le calcul de ces
nombres déins sera présenté dans la section (lll.4). On mont&gedement que ces nombres
de bins permettent aussi d’avoir une Erreur Quadratiqugdae Minimale (EQMM) pour
ces estimateurs. Pour comparer les performanceseslenouveaux estimateurs, plusieurs

choix du nombre dbinsutilisés dans la littérature sont présentés dagedtion suivante.
[11.3.3 FORMULES DU CHOIX DE NOMBRE DE BINS

Le choix du nombre dbinsou la largeur dbins est un parametre tres important dans la
construction d'un histogramme décrivant une derdgt@robabilité d’'une variable aléatoire.

Dans la littérature, plusieurs formules existenirpme choix.

Soit X une variable aléatoird, le nombre déin eth la largeur deébin. Le nhombre k peut
étre déduit de la largetrpar :

k== (111.23)

avecA, I'étendue de la variabbe
ConsidéraniN le nombre de données &t I'ecart type de la variabl¥, la largeurh ou le

nombre de birk peuvent étre donnés par les formules suivantes :

1. Formule de Sturges [105] :

k=1+log,(N) (111. 24)
2. Formule de Scott [106] :
350
=— (I11. 25)
NG

3. Formule de Freedman-Diaconis [107] :

55



IQR(x)

h=2
NG

(111. 26)

ou IQR est l'intervalle interquartile.
Récemment, Shimazaki et Shnomoto [110] ont proposéhoix basé sur la minimisation

d’une fonction de risque’.conduisant & une largeur de hin

2m-v
A2

h = argmAin (1. 27)
oum andv sont respectivement la moyenne et la varianceésside la largewr.
Bien que les trois premiéres formules soient amasnelles sont encore utilisées [111]

[112].

1.4 METHODES
[11.4.1 NOUVELLE ESTIMATION DE L ’ENTROPIE

Dans le probléme de sélection des variables patisgparamétres, caractéristiques) dans
une tache de classification, on a besoin généraiediestimer I'information mutuellé&(C;X)
entre la variable discréte index de cla€set une variable continu¥. Dans ce cas, I'IM
[2(C;X) peut étre exprimée en fonction de I'entropiEX) qui est estimée sur les données de
I'ensemble des classes, et les entropies condélasnH(X\C=c), chacune étaastimée sur
les données de la classe correspondante c :

Nc¢
L(X;C) =HX) — Z pe(©HX\C = ¢) (111 28)
c=1

ou p. est la probabilité pour que la variable C preranedleur c.

L'estimation del,(X;C) exige ainsi de bonnes estimations de I'entrdp(X) et des
entropiesH(X\C=c). En prenant I'hypothese que la fdp de la variablest une gaussienne,
une bonne estimation de I'entropt&aX) de I'Eq. (111.8) peut étre réalisée en cherchant le
nombre déinsk, permettant de minimiser I'erreur EQM de I'Eql.Al7) :

kyopt = arg "}lcin EQMy, (1IL. 29)

X

=arg %in(var(ﬁx) + (Bﬁx)z)

Puisque la variance dé, est indépendante du nombkg, le nombre dévins optimal est

dépendant seulement du biaisHle:
I1 2
ky opt = arg rrllcin [ﬁ + (ng) ]

=arg rr}z{in[Bsz] (111. 30)
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Ainsi, les équations (111.29) et (111.30) nous moett que le nombre dans permettant de

minimiser I'erreurEQMy_ est équivalent a celui qui minimise le bi&lig,. Cette minimisation

peut étre effectuée en annulant le bigjs [10]:
k,—1 1 (A
- +—|—] =0 I11. 31
2N 24 <ax> ( )
L’histogramme de la variablX peut étre défini sur une étendue pratique= a,.o,

conduisant ak, A,= a,.0, , aveca, est une constante. Les échantillons a I'extéramur

cette étendue sont négligés.
Ainsi I'éq. (111.31) s’écrit :

1 (ax)z kx—l_o
24 \k, 2N
Cette derniere peut étre écrite comme une équdédroisieme ordre de la varialig:
k2 —k,>—G=0 (111.32)
2 2
Avec la constantg = X&=" 2
12 12 oZ

Résolvant I'EqQ. (l11.32), on dérive le nombre s comme la plus proche valeur entiére

de la solution réelle positive (la solution de editjuation est détaillée dans [10] :

7 2 1
kyopt = Tound {g + P + 5} (1. 33)
Avec .
(= 3\/(8+1086+12 V126G +81GZ) (IIL. 34)

2
Pratiguement, G peut étre déterminé par 1—1\;66%5 avecd, est I'estimée pratique de

X

I'écart typeo, et I'étendued,€égale a la différence entre la valeur maximaleaevdleur
minimale dex: Ay = Xmax — Xmin- AiNSi, 'estimation du nombre de bin optimal derda
I'estimation de la variance, qui ne peut pas étre précis pour un nombre deénréduit.
Cependant, dans le cas d’'une variable gaussiedtendue pratique de I'histogramme peut

étre prise égale a6 (a, = 6) permettant ainsi d’avoir un biais et une erréQM, _donnés

par:
keope —1 3 1
By =— += I11.35
Hax 2N 2 Kyopt” ( )
keope —1 3 1\
EQMy, =—+(— += 111.36
M =N ( 2N 2 Ky (I 36)

Dans ce cas, le nombre ts k, ,,, donné par (111.33) pour I'estimatedf(X) devient

indépendant de la varianeg, puisquel ne dépend que du nombre de donriées
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3
(= Js + 324N + 124/36N + 729N? (111.37)

[1.4.2 NOUVELLE ESTIMATION DE L 'INFORMATION MUTUELLE

Le calcul de I'Information Mutuelle Multivariée (IM) 13(C;X;Y) entre la variable index de
classeC et deux variables continue§et Y est indispensable dans certains algorithmes de
mesure de pertinence pour une tache de classiiicagils que la JMI, CMI et TMI (voir
chapitre 11). L'IMV 13(C;X;Y) peut étre exprimée en fonction de I'M(X;Y) et les IM
conditionnelled, (X; Y\C = ¢):

Nc¢

LEGXY) =LOGY) = ) pe(@) LOGY\C =) (I11. 38)

c=1
L’estimation del;(C; X;Y) peut étre obtenue par une estimation de IX;Y) et celles
des IMs I, (X; Y\C = ¢).
Supposant que la fdp conjointe des deux variabJg€®st une gaussienne, et admettant que
k = k.=k,, une bonne estimation de I'IN(X;Y) de I'Eq. (1ll.19) peut étre obtenue en

cherchant le nombre densk conduisant a une erreBQM, minimale:

kope = arg mkin EQM;xy (1IL. 39)

R 2
= arg mkm(var(lxy) + (B;xy) )
Puisque la variance digy est indépendante du nombkele nombre de bin optimal est

dépendante seulement du biais'de

p? 2
k opt = arg min [W + (Bixy) l
2
= argming [(foy) ] (111. 40)
Les équations (111.39) et (11.40) nous montrentegle nombre debins permettant de

minimiser IEQM de I'estimateurf (X;Y) est équivalent au nombre @éns qui minimise le

biais de cet estimateur [10]. Cette minimisationtpre effectuée en posant le bia};y egal

(k — 1)? % AN (AN
L (<a—) (%) )_o (i.41)

L’histogramme bidimensionnel conjoint des variab¥sY peut étre défini pratiguement

a zéro.

sur une étenduel, = a,.0, sur l'axe X et sur une étendueA, = a,.0, sur laxeY

conduisant ak, A,= ay.oy , ky A= a,.0, aveca, eta, des constantes. Les échantillons a
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I'extérieur de ces étendues sont négligés. Airey (111.41) peut se mettre sous la forme
suivante :
k*(k—1)% =1L (111.42)

N p?
12 (1-p?)

Avec une constante = (a2 + a2)
L’équation (111.42) peut étre réduite a deux égoiasi polynomiales d’ordre 2 aprés la prise
de la racine carré de ses membres :
k(k—1)=FVL (111. 43)
La résolution de 'EqQ. (l1l.43) permet d'accéderremmbre debins optimal comme la plus

proche valeur entiére de la solution réelle positiv

1 1
k = round {§+ > /1 + 4@} (111 44)

L’histogramme d’une distribution gaussienne peu¢ &gefini sur une étenduecd6 ainsi
A, = 60, et A, =60,. Donc, le nombre de bins pour l'estimateur de I'lbhsé sur

I’histogramme est donné par :

(

)
1 1 6N p?
k = round > + > 1+4 (II1. 45)

1- p2

ou le coefficient de corrélation inconplest remplacé par son estimateur classijue
Le biais et I'erreur quadratigue moyenne correspoh@ ce nombre dans sont donnés
par :
o _Gk-1*  3p°
by = 2N (11— p2)k?

2 2 2 2
P (k—1) 3p
EQM,xy =N + ( SN A= p)k? (111.47)

(111. 46)

Selon I'équation (111.45), le nombre dens est fonction du nombre d’échantillons et du
coefficient de corrélatiop. Les figures (Ill.1) et (111.2) donnent respectivent la courbe du

nombre dédinsk en fonction dyp et en fonction du nombre d’échantillons.
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Figure.lll.2 : nombre debins en fonction du nombre d’échantillonspour p=0.6 etp=0.999
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Les figures (lll.1) et (lll.2) montrent que l'estation de I'M entre deux variables
décorrélées exige un petit nombrehiles alors que celle entre deux variables trés corsélée
exige un tres grand nombre bims. Selon 'Eq (111.19), cette derniere estimatiomade un

colt de calcul tres grand par rapport a la prenastienation.

[11.5 SIMULATIONS ET RESULTATS

On discute dans cette section plusieurs expériepoas évaluer les performances de la
nouvelle approche pour le choix du nombrehiles pour I'estimation de I'entropie et de
I'information mutuelle ainsi que leur applicatioars la sélection des variables pertinentes.
La section est structurée en deux parties. Prem@&re on compare les performances de
I'approche proposée aux autres approches couramuotéisees dans la littérature pour
I'estimation de I'entropie et de l'information metdie en utilisant des données gaussiennes
simulées. Deuxiemement, on montre l'intérét depfaphe proposée pour trouver le nombre
exact des parametres pertinents (features) danpraisieme de sélection des variables
gaussiennes, simulées, pour une tache de classifica

Bien que l'approche se base sur la fdp de référgacssienne, nous montrons qu’en
pratique, qu’elle reste robuste pour d’autres digigprobabilités telles que la loi uniforme et la
loi Lognormal dans une tache de sélection des patrampertinents.

Les différents calculs sont effectués sur un P@ dain CPU I5 d’horloge 3 Ghz et d’'une

mémoire RAM de 8 Go avec le langage de calcul Matla
[11.5.1 ESTIMATION DE L'ENTROPIE ET DE L'IM DES VARIABLES SIMULEES

Dans cette section, on mesure les performancesnaesaux choix du nombre degns
donnés dans les équations (111.33) et (lll.45)sans de 'EQM et du temps de calcul pour
I'estimation de I'entropie et de I'information metle basées sur I'approche d’histogramme.
Les performances de l'approche proposée sont c@mpaavec celles des approches déja
décrites dans la section (l11.3.3) a savoir : S¢&€], Sturges [ST], Freedman [FD] et
Shimazaki [SH], ainsi que la méthode GMM.

[11.5.1.1 Expérience d’estimation de I'Entropie d'u ne variable
gaussienne

L’objectif de cette expérience est d’évaluer le6genances de différents estimateurs de
I'entropie d’'une variable aléatoire gaussienne. Madeur théorique de I'entropie d’'une

variable aléatoire gaussienne de moyeneé d’écart-typer est donnée par :

1
Ht, = Elog(Zneaz) (nat) (111.48)
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Théoriquement et selon les équations (111.15),38) et (111.36), la variance de I'entropie
dépend seulement du nombre d’échantillons alordejbmis et 'TEQM dépendent du nombre
d’échantillonsN ainsi que du nombre dgnsk qui prend sa valeur selon I'approche a utiliser.

Ainsi, dans cette expérience, nous discutons aot pigi vue pratique a I'aide de données
simulées issues d'une loi de gauss, linfluence rmbre d’échantillonsN sur les
performances des différentes approches d’estimdidientropie au sens de I'EQM ainsi que
du temps de calcul.

Soit X une variable aléatoire gaussienne de moyg@mleet d’écart-typer=1, générée sur
N échantillons. La génération de cette variablesiajuie I'estimation de son entropie par 5
approches basées histogramme (Scott [SC], Stu®Es Freedman [FD], Proposée [PR],
Shimazaki [SH],) et 1’approche basée modele (GMbht ffectuées 100000 fois ce qui
permet de calculer empiriquement le biais, I'étgre et 'TEQM de I'estimation del(X) pour
chacune de ces approches. Le biais et 'TEQM sdetméés par rapport a la valeur théorique
Ht,(X) donnée ci-dessus.

La figure (111.3) montre, le biais, I'écart-type ¢EQM en fonction du nombre
d’échantillonsN (20, 50, 100, 200, 500, 1000, 2000, 5000), ainsilguemps de calcul' C)
de 100000 estimations de I'entropie. Ces troisnpEees grandeurs sont mesuréesnat
alors que le temps de calcul est mesuré en se¢ehd®ans I'estimation de(X) par GMM
donnée dans I'équation (lIl.4), on a proposé derfie nombre de gaussiennes a 1 afin de

considérer la fonction pdf comme une gaussienne.

0.05

(nat)

-0.05¢

-0.11

pie H(X)

0.15¢

-0.21

Biais de I'entro

-0.25¢

-0.3 = 3
10 10 10 10
log10(nechantillons)
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Figure.lll. 3: Biais (a), Ecart type (b), EQM (c) d’estimation ld€X) pour une distribution
Gaussiennetemps de calcul'C (d,d’) ; Méthodes d’estimation: Scott [SC], Stwdg&T],
Freedman-Diaconis [FD], , Proposée [PR], Shemd&ik]j et GMM.

Le tableau (11.1) donne les valeurs de ces grargdeour N={20,100,1000} afin de donner
plus de détails par rapport a la figure (l11.3).
TABLEAU II.1:

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

Ht(X) 1.4189

N 20 100 1000

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

H(X) |1.19151.1277)1.16181.4066 1.2186/ 1.3668| 1.3187)1.2981| 1.2987| 1.3943 1.3423 1.3984| 1.4108/1.4237 1.4062/ 1.4110 1.4125 1.4178

Biais |-0.2275-0.2913-0.2572-0.0123-0.2003-0.0523-0.0537-0.0594-0.0686-0.0117-0.0413-0.0104-0.00810.0048-0.0127-0.008(-0.0064-0.0011

Std  |0.16660.19700.1940 0.1868 0.1925( 0.1820/0.0715{0.0787/0.0772/0.0761{ 0.0764 0.0760| 0.02280.0233 0.0228 0.0230| 0.0231] 0.0224)

EQM |0.08480.12190.1011| 0.0378 0.0789 0.0305| 0.0087/0.0094| 0.0105| 0.0061 0.0079 0.0052( 0.0006/0.000¢ 0.0007| 0.0006{ 0.0006/ 0.0005]

TC(ks) |0.0234{0.0177]0.0325 0.0095 4.0868| 0.1435| 0.0236/ 0.0180| 0.0333| 0.0099 4.2422| 0.1432{ 0.0293/0.0229 0.0449 0.0146| 6.9248 0.1643

A partir de la figure 111.4 et du tableau Ill.1, m® pouvons exprimer les commentaires
suivants:
1. La méthode proposée PR présente un biais miniméal(¥g dans le cas d’'un nombre
d’échantillons réduit < 200) et un biais proche de celui des autres méthodes lda
cas d'unN supérieur a 200.
2. Selon la figure (lll.3:b), I'écart type del(X) est presque le méme pour toutes les
méthodes, ce qui justifie I'équation (111.15) qubontre que 'écart type est indépendant

du nombre déinsk et dépend inversement seulement du nombre diétbas.
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3. La méthode PR présente une EQM minimale par ragportméthodes : SC, ST, FR,
SH pour un nombre d’échantillomdsinférieur a 200 et une EQM proche de celle des
autres méthodes dans le cas dNisupérieur a 200 (Fig.lll.4:c). Dans la premiére
gamme d’échantillons, la méthode de Sturges prédarteur maximale (exemple :
erreur de 0.1218at pour ST et 0.0378at pour PR dans le cas de 20 échantillons).

4. La méthode PR présente également un temps de ¢alCuminimal par rapport aux
autres méthodes (Fig.lll.4:d). De plus la méthodeStlimazaki [SH] exige un temps
de calcul tres grand (plus grand de 474 fois pppoe a PR dans le cas de 1000
échantillons) conduisant cette méthode a étre lisaitle dans des applications en
temps réel.

5. La méthode GMM a une composante présente une EQiNmalie mais exige un
temps de calcul qui peut atteindre 15 fois celuied®méthode PR (Tableau.lll.1).

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

calcul pour un nombre d’échantillons soit limité=@0) soit trés grand (N=1000).

[11.5.1.2 Expérience d’estimation de [linformation mutuelle

entre deux variables gaussiennes

L’objectif de cette expérience est d’évaluer le§grenances de différents estimateurs de
I'information mutuelle IM entre deux variables gpé gaussien. La valeur théorique de la IM
entre deux variables gaussienXe& ayant un coefficient de corrélatipnest donnée par :

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

Théoriguement et selon les équations (111.21),.48) et (I11.47), la variance dépend du
nombre d’échantillondl et du coefficient de corrélatigm alors que le biais et I'erreur EQM
dépendent en plus du nombreldesk qui prend sa valeur selon I'approche a utiliser.

Ainsi, dans cette expérience, nous discutons suplan pratique, a I'aide de données
simulées représentant deux variables gaussieriméisience du nombre d’échantillors et
de la valeur du coefficient de corrélatipnsur les performances des différentes approches
d’estimation de I'lM, au sens de 'EQM et du terdpscalcul TC).

Soient deux variableX,Y ayant respectivement les moyenpgs= 0, u,, = 0 et les écarts
type o, = 1,0, =1, corrélées avec un coefficiept La géneération de ces variables 8ur
échantillons, ainsi que I'estimation de leur IM pas approches (Scott [SC], Sturges [ST],
Freedman [FD], Proposée [PR], Shimazaki [SH], GM&dnt effectuées 10000 fois afin
d’estimer I'écart-type, le biais et 'TEQM de cestimsteurs. Le biais et 'TEQM sont

déterminés par rapport a la valeur théorifde, (X) donnée en équation (111.49).
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Dans l'estimation dé,(X ;Y) par les méthodes de Scott, de Fredman et de 3akinde
nombre dédinspourX est déterminé indépendamment du nombreickede Y.

Le nombre de gaussiennes pour la méthode GMM gét di 1 afin de considérer la
fonction de référence binormale.

Le tableau (l1.2.a) donne les valeurs du biaigcdrt-type (std) et 'TEQM en fonction du
coefficient de corrélatiop = {0,0.6,0.999}, pour le ca¥=1000, alors que le tableau (l1l.2.b)
donne les valeurs de ces grandeurs pour le cas.Nees0deux cas sont considérés pour voir
I'influence du nombre limité de données sur I'estiion de I'IM.

La figure (111,4) nous montre 'EQM en fonction ciombre d’échantillonsl (20,50, 100,
200, 500, 1000, 2000, 5000) pour le caspdd {0,0.6,0.999} ainsi que le temps de calcul
(TC) de 100000 estimations de I'lM. Dans cette figlieereur EQM, de I'estimation de I'IlM
est mesurée enat alors que le temps de calcll() est mesuré en secondg. Dans cette
figure I'estimation par la méthode de Shimazakehigas considérée car elle exige un temps
de calcul trés élevée par rapport aux autres méthpabir tableau (111,2)).

A partir de la figure (111.4) et du tableau (Ill,2)ous remarquons les points suivants:

1. La méthode PR présente une EQM minimale par rapporiméthodes SC, ST, FD, SH,
pour un petit ou un grand nombre d’échantillbh$lus particulierement, dans le cas de
nombre limité des données, ces dernieres méthademettent plus d’erreur.

2. La méthode SH commet la plus grande erreur pooasede grande corrélation et de
nombre limité de données (tableau 111.2.b). De mlis exige un temps de calcul qui
peut atteindre 608 fois celui de la méthode propao@ableau l1ll.2.a). Ainsi cette
méthode devient impraticable dans le cas des agpighs exigeant un tres grand
nombre d’estimations de I'lM).

3. Pour des basses et moyennes corrélations (Figalby la méthode PR a
approximativement la méme EQM que la méthode GMivhé& composante mais pour
de grandes corrélations, cette derniere est mesligig.lll.4:c).

4. La méthode PR est plus rapide que les autres m&th&«, ST, FD, GMM, SH.

5. La méthode GMM présente approximativement un tedepsalcul TC) plus élevé que
celui de la méthode proposée (Tableau l11.2.b).
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Tableau 111.2 : Estimation de I'[M pour une distribution Gaussie : Méthodes
d’estimation : Scott [SC], Sturges [ST], Freedmaaebnis [FD], Méthode proposée
[PR], Shimazaki [SH] et GMM ;

Iyy: IM théorique;fyy: IM estimée; Biais:Ecart type (std); EQM; TC: tesrge calcul

Tableau 111.2.a (N=1000 échantillons par réalisation)

p 0 0.6 0.999

Iy 0 0.2231 3.1076

Meth| SC| ST| FD| PR SH GMMSC | ST| FD| PR| SH GMMSC | ST| FD| PR| SH GMM

Ixy 10.13190.04670.20580.00070.1266 0.0005/0.32340.24430.38740.2188(0.319( 0.2237|2.0405| 1.6731| 2.2067|2.6480/1.9332 3.1076

Biais 0.13140.046740.20580.00070.1266 0.0005(0.10000.02120.1640-0.00440.0959 0.0005(-1.0671-1.4344-0.9009-0.4595-1.17430.0001

Std {0.01090.00660.0160.00140.02840.0007/0.01940.01870.02140.0188{0.0296 0.0189|0.0859| 0.0656{0.07570.0328|0.13770.0317

EQM [0.01740.00220.04260.00000.0168 0.0000(0.01040.00080.02740.0004)0.0101 0.0004| 1.1460/2.0619|0.8173/0.2122{1.3980 0.0010

TC (s) 05.50|03.60|08.60|02.301398. 61.8 | 05.0003.60|08.40| 02.40 |1396.4 61.90 | 04.90| 03.60| 08.20 03.20 [1395.4 61.8

Tableau 111.2.b (N=50 échantillons par réalisation)

p 0 0.6 0.999

Iy 0 0.2231 3.1076

Meth| SC| ST| FD| PRl SH GMMSC | ST| FD| PR SH GMMSC | ST| FD| PR| SH GMM

Ixy 10.19970.37110.33960.01470.10770.0106(0.34470.49590.46840.23090.2383 0.2344|1.3173|1.5707|1.4649| 2.2032/0.9681 3.1188

Biais |o.19970.37110.33960.01470.10770.0106{0.12160.27280.24540.00770.0154 0.0113}-1.7903-1.5364-1.6426-0.9043-2.13950.0113

Std 0.06040.07140.09950.02510.09624 0.0149(0.08100.08510.10420.08970.11630.0873|0.1291)0.1240/0.1813/0.1294{0.2995 0.1433

EQM [0.04350.14260.12540.00080.0206 0.0003(0.02130.08160.07100.00810 0138 0.0077|3-2217|2.3773|2.7311]0.8346|4.6671 0.0207

TC (s)3.732|2.604|5.575|1.443(835.5 54.02 | 3.6992.599|5.502|1.444|g35 4| 53.87 | 3.646 | 2.582| 5.5471.620 | 834.4 53.42
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Figure.lll. 4 :Erreur destimation de I'information mutuelle (EQM) et temges calcul TC).
Méthodes d’estimation: Scott [SC], Sturges [STgdeiman-Diaconis [FD], Proposée [PR] et GMM

[11.5.1.3 Expérience d’estimation de l'information mutuelle de

deux variables uniformes

On discute dans cette section I'estimation de diinfation mutuelle entre deux variables
aléatoires uniformes par les différentes approcitégs précédemment. Néanmoins, a cause
de la difficulté et de la diversité de représenptatde la fonction de densité de probabilité
conjointe (fdpc) bivariée de deux variables unifesX etY [113], on ne discute que le cas de
la fdp de deux variables indépendantes dans lekjo@drmation mutuelle théorique est
[(X;Y)=0 [64].

SoientX, Y deux variables aléatoires uniformes continuedesgsegment [0,10], générées

surN échantillons. La génération de ces variables| gins I'estimation de leur information
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mutuelle par les 7 approches (Scott [SC], SturgH|,[Freedman [FD], Proposée [PR],
Shimazaki [SH], GMM) sont effectuées 10000 foimafe calculer 'EQM de I'estimation de
[(X;Y) par ces approches. Dans l'estimationl@®¢;Y) par GMM donnée dans I'équation
(Il.5), nous avons proposé de déterminer le nombee gaussiennes par le critere
d’'information de Akaike [114].

Le tableau (l11,3) nous montre 'EQM ainsi que é&nps de calculTC ens) correspond a
10000 estimations de 'information mutuelle dansds ou la variablX est indépendante de
Y.

TABLE Au 111.3:

Estimation de l'information mutuelle entre deuxiabtes uniformes indépendantes.
Méthodes d’estimation de I'IM: Scott [SC], Sturd&€3], Freedman-Diaconis [FD], proposée
[PR], Shimazaki [SH]], [GMM]; EQM TC: temps de calcul.

Méthode

SC ST FD PR SH GMM

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

20 | 0.0230 3.57 | 0.437Q 2.50| 0.0368] 5.29 | 0.0057| 1.3 0.0051| 774 |0.0026] 60
50 | 0.0134 4.62 | 0.1909 2.80(0.0179| 6.53 | 0.0009| 1.63| 9.4E-4| 812 | 0.0148 224

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

200 | 0.0050 5.07 | 0.0345 3.18|0.0063| 7.18 | 4.7 E-5{1.81|3.7E-5| 889 | 0.0020 1303
500 | 0.0029 5.09 | 0.0075 3.28| 0.0034| 7.22 | 7.5E-6| 1.96/ 4.5E-6| 1105 | 0.0011] 2083
1000| 0.0019| 5.76 | 0.0027 3.80| 0.0022| 8.67 | 1.7E-6| 2.47| 8.5E-7| 1521 | 0.0009 3329
2000/ 0.0014| 7.32 | 0.0010 4.96| 0.0014|11.90| 4E-8 | 3.50| 1.9E-7| 2331 | 0.000§ 6781
5000( 0.0007] 10.91| 0.0003 7.82| 0.0008| 20.14| 6.7E-8 | 6.23 3E-8 | 31695| 0.0007| 15285

Nombre d’échantillons

A partir de ce tableau on peut remarquer les peutsgnts :

* La méthode proposée PR et celle de Shimazaki ssmtilis précises. Néanmoins la
méthode PR est la plus rapide aux autres méthadetle de Shimazaki est la plus
lente.

* La méthode GMM est la moins précise et tres |ehiesi la méthode GMM est un
mauvais choix pour représenter une variable uniéorm

» Dans le cas d’'un nombre de données inférieur &,2800éthode Sturges est moins
précise par rapport aux méthodes SC, FD, PR nlaie#l plus rapide par rapport a
SCet FD.

* La méthode PR est plus précise et plus rapidegmgort les méthodes SC, ST, FD,
GMM.

Ainsi, on peut conclure que les estimateurs prapgs#ur le calcul de I'information
mutuelle, fondés sur le bon choix du nombrebites de I'histogramme présentent une erreur

quadratique moyenne minimale et un temps de cdteésl réduit par rapport aux autres

70



estimateurs qui se basent sur le choix du nomblendale Scott, de Sturges, et de Freedman.
De plus, nos estimateurs présentent égalemenoaoncbmpromis entre la précision et le
temps de calcul par rapport a la méthode GMM. Bjee la méthode de Shimazaki est
précise dans certains cas, elle est tres lenteesté rune méthode inutilisable dans des
applications en temps réel.
Comme déja discuté dans le chapitre précédentjniason de I'entropie et celle de

I'information mutuelle peuvent étre utilisées ddasprobleme de sélection des variables
pertinentes. Ainsi pour valider notre méthode, ndistutons dans la section suivante ce

probleme pour différents types de variables alésgai gaussiennes, uniformes, lognormales.

[11.L5.2 SELECTION DES VARIABLES PERTINENTES APPLIQUEES SUR D ES
DONNEES SIMULEES

Dans cette expérience on montre la capacité dee ragproche dans la détection du
naombre de parametres (variables) pertinents daastache de classification de données
simulées. Les différents algorithmes de sélectippliqués dans cette expérience different
selon le degré de redondance qu’ils prennent erptmentre un sous-ensemble de variables
déja sélectionné et une autre a sélectionner @lmapitre I). Les algorithmes considérés
sont: MMI (I1.42), JMI (I1.46), CMI (11.49), TMI {I.65). Ces algorithmes sont appliqués
premierement sur des données simulées gaussierimesiea prendre en considération
I'hypothese de la fdp de référence gaussienne. itensm montre la robustesse de notre
approche pour des données non gaussiennes géaétégde de la loi uniforme et la loi
lognormale. Les différentes méthodes considéréeslf@stimation de I'information mutuelle
et de I'entropie sont: Scott [SC], Sturges [STijedeman-Diaconis [FD], proposée [PR],
Shimazaki [SH], mélange de Gaussiennes [GMM].

La simulation considére 20 classes de donnéestéasses par 15 variables. Ces variables
sont synthétisées comme suit : les 5 premiétes Ks) considérées comme pertinentes sont
indépendantes et elles expliquent les 20 classssp lvariables suivanteés a X0 sont
respectivement redondantes par rapport aux vasiaflea Xs, alors que les 5 dernieres
variables sont indépendantes de toutes les vasiablée la variable index de classe

Dans le cas des données gaussienfied Xs sont des variables gaussiennes générées dans
chaque classe avec des moyenmest des écarts types (i = 1:5) définis par u; = o7
Afin de fixer ces moyennes pour les différentess#s, chaqug; (i = 1:5) est générée
aléatoirement 20 fois par une loi uniforme sur otervalle [a;, b;] tel quea;,; =5 a; et
b;., = 5b; commencant pat, = 1 et b, = 2. Les variables{s a X;p sont définies comme

suit : Xizs= Xj+ Y; pour i allant de 1 a 5 o sont des variables gaussiennes de moyennes et
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écart types définis pary; = o7 = 10b;. Les variablesX;; a X35 sont des variables
gaussiennes indépendantes avec des moyapres? = 1 (i=11 :15).

Deux simulations sont considérées, la premiereideres 1000 réalisations multivariées
par classe, l'autre prend 50 réalisations par elag®s deux cas sont considérés afin
d’analyser I'effet du nombre limité de réalisatioos d’observations sur I'estimation de
linformation mutuelle I(C ;S entre la variable index clasge et un sous-ensemble de
variables sélectionnée&s Un simple GMM basé sur le sous-ensemble S elséuttomme
classifieur afin de valider la pertinence de cesseisemble.

Théoriqguement, ss comprend des variables redondantes, al@) doit croitre a chaque
itération de la procédure de sélection jusqu'acellg atteigne un plateau correspondant au
nombre des variables pertinentes. La valeur marirdal (C ;S ainsi que ce plateau ne doit
pas dépasser I'entropld(C) qui est égale a 4.3 bits. Dans notre cas le neraptimal des
variables pertinentes est égal a 5, donc théorignehiC ;S atteint ce plateau pour ce
nombre de variables. Cependant, pratiquenm@tS peut avoir une valeur supérieure a
H(C). Ceci est probablement causé par les stratégiegldction des parametres (MMI, JMI,
CMI, TMI) qui ne tiennent pas en compte la redorgaexacte ou par I'estimation biaisée des
termes des informations mutuelle incluses danalitdel (C ;9.

La figure 111.5.a montre les résultats pour la &gee MMI dans le cas de 1000 échantillons
par classe. Toutes les méthodes SC, ST, FD, PRGSHU atteignent approximativement
leur plateau a partir d'un nombre de variables @ddl. Ce résultat montre la surestimation du
nombre de variables qui doit étre égal a 5. De pluplateau atteint une valeur supérieure a
I'entropieH(C). Cette estimation erronée est due principaleraarfait que la stratégie MMI
ne tient pas en compte la redondance entre unablara sélectionner a l'itération j et un
sous-ensemble de variables déja sélectionné éativé j-1. Cet argument est justifié par les
résultats qui montrent I'existence des variabletomelantes dans le sous-ensemble des 5
premieres variables sélectionnées: 5,4,10,3,9.iduaref 111.5 (a’) montre la précision de
classification en fonction des variables sélecté®s. Pour toutes les méthodes d’estimation
de I'lM, la précision atteint approximativement plateau a partir d'un nombre de variables
égal a 10. En plus la précision confirme la redowdade la variable 10 et la variable 9
puisqu’elles n’ont aucune contribution sur la diésstion. Ceci est justifié par la redondance
de la variable 10 avec la variable 5 et la redoodale la variable 4 avec la variable 9.

Dans le cas de 50 réalisations par classe (vairdigjl.6.a), seulement les méthodes PR et
GMM permettent d’avoir approximativement un plateéapartir d’'un nombre de variables
égal a 10. Ainsi, ces deux méthodes sont les meirenées. Parmi les autres méthodes

d’estimation, la méthode SC est la moins erronéaparée aux méthodes ST, FD et SH,
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alors que dans le cas de 1000 échantillons paseslésméthode ST est la meilleure comparée
aux méthodes SC, FD et SH. Ces résultats peuventé@nfirmés par les tableaux I1l.2.a et
[11.2.b. De plus, la figure 1ll.6.a’ montre clairemt, dans le cas de 50 observations par classe,
I'effet du phénomene de la malédiction de la dinmemslité des données (la décroissance de
la précision malgré I'augmentation de la dimendgie@s observations). Ce phénoméne causé
par le manque de données pour la modélisation ldeses exige ainsi une réduction de la

dimensionnalité des observations.
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Figure.lll. 5: Sélection des parametres pertinents de type gaupelur les quatre stratégies: (a)
MMI, (b) JMI, (c) CMI and (d) TMI avec 1000 obsations gaussiennes par classe.
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Figure.lll.6 : Sélection des paramétres pertinents de type gaussies les quatre stratégies: (a)
MMI, (b) JMI, (c) CMI and (d) TMI avec 50 obseri@ts gaussienne par classe

La figure 111.5.b montre les résultats de sélecsons la stratégie JMI. Bien que toutes les
méthodes permettent de sélectionner des sous-elesentde variables conduisant
approximativement a la méme précision de classificavoir la figure I11.5.b), seulement
les méthodes PR et GMM atteignent approximativernanplateau confirmant ainsi I'erreur
minimale d’estimation de I'lM commise par ces deres méthodes. Néanmoins ce plateau
atteint une valeur supérieureC) a partir d'un nombre de variables (8) plus grguod le
nombre optimal (5), ceci est di principalement antan suppression complete de la
redondance qui peut étre justifiée par I'existedes variables redondantes dans les sous

ensemble des 5 premieres variables sélectionrigek 3, 10, 9.
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La figure 111.5.b montre que la méthode ST est lzsima biaisée par rapport aux méthodes
SC, FD, SH. Ce peut étre justifié par le tabled2.H qui montre que cette méthode est la
moins biaisée dans le cas d’'un grand nombre d'ghgens. Dans le cas de 50 observations
par classe, la figure 111.6.b montre que les médsoBR, SH et GMM sont les moins biaisées
mais seulement PR et GMM atteignent approximativeno@ plateau. Cette figure montre
aussi que la méthode ST commet une grande erreysegti Etre expliquée par le tableau
[lI.2.b. Du point de vue de classification, la frgulll.6.b’ montre une croissance de la
précision ; ensuite une décroissance a partir diombre de variables égal a 7. Ce
comportement justifie clairement le phénoméne deddiction de la dimensionnalité.

La figure IIl.5.c résume les résultats dans le aasl000 observations par classe sous la
stratégie CMI. La figure montre que pour les médsoGMM et PR, la IM I(C ;S) atteint
approximativement un plateau d’'un niveau prochel’elgropie a partir d’'un nombre de
variables égal au nombre optimal, alors que paialgres méthodes, I'IM continue a croitre.
Ce résultat est di principalement a I'erreur min@rdiestimation de I'lM par GMM et PR
ainsi que de la suppression presque compléte dedandance. Cette suppression peut étre
justifiée par l'utilisation de la stratégie CMI qient compte de la redondance maximale avec
une variable déja sélectionnée. En plus selonglardilll.5.c’, la précision atteint également
un plateau a partir du méme nombre de variablesnabti-dessus.

La figure 111.6.c montre, malgré le nombre limité données, que seulement les méthodes
PR, SH et GMM atteignent approximativement un @latealors que la figure 111.6.c’ montre
I'accroissement de la précision, ensuite sa déaorse expliquant ainsi le phénomene de la
malédiction de la dimensionnalité. Remarquant damss d’'un grand nombre de données, la
grande erreur d’estimation de I'lM est commise lpaméthode FD alors que dans le cas d'un
nombre limité de données la grande erreur est cempar la méthode ST. Ce résultat peut
étre justifié par le tableau 111.2.

Sous la stratégie TMI, la figure II1.5.d montre geeulement les méthodes PR et GMM
atteignent approximativement un plateau d’un nivieanche de I'entropiél(C) a partir d’'un
nombre de variables égal au nombre optimal. Celtaésest dO principalement a I'erreur
minimale d’estimation de I'lM par GMM et PR ainsu€ de la suppression compléete de la
redondance. Cette suppression peut étre justifédelgp vérification des hypothéses de la
stratégie TMI qui tient compte de toute redondadcme variable déja sélectionnée avec
celle a sélectionner. En outre la figure 1ll.5.dntre qu'une large erreur d'estimation de I'lM
est commise par la méthode FD tandis que la fijufed montre qu'une trés large erreur est
commise par la méthode ST. Cette derniére figuretrac@galement que les seules méthodes
qui convergent vers un plateau sont SH, GMM, PR.pks selon la figure 111.5.d°, la
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précision de classification atteint également watgalu a partir du méme nombre déja obtenu
par I'application de la stratégie TMI, alors qudigare 111.6.d" montre une croissance de la
précision jusqu'a a8 variable ensuite une décroissance justifiant dphénomeéne de la
malédiction.

Bien que toutes les méthodes ont approximativerfeembhéme courbe de précision de
classification, seules les méthodes GMM et PR pauaeoir un plateau et estimer le nombre
de variables pertinentes sous les stratégies CMI, Joit dans les cas de grand ou petit
nombre de données. Néanmoins la méthode GMM exdxer plusieurs parametres comme
le nombre maximale d'itérations de Il'algorithme EMe nombre maximal de composantes
gaussiennes. Pratiquement on a fixé le nombreatibds a 100 et on a utilisé le critere d’
Akaike pour le choix du nombre de composantes pafthdans le cas d'un grand nombre de
données et 10 dans le cas d'un nombre limité deédmsn Ainsi, du point de vue du temps de
calcul et de la capacité de prédire le nombre dieas pertinentes, la méthode PR s'avere la
plus performante selon les résultats présentésssts.

En plus des résultats de sélection des variablessgmnes, nous avons appliqué les
méthodes SC, ST, FD, PR, SH, GMM sur des variadesype Uniforme et de type
Lognormal sous la stratégie TMI pour examiner lausiesse de ces méthodes. En conservant

les couples(y;,0;) du cas Gaussien, nous déduisons les limitgs;] de la loi uniforme

selon :
aiZlH“Vgﬁ
b; = w; + V3o,
Rappelons que la fdp d’une loi lognormale est défoomme suit :
—(Inx—m)?
flx\m,v) = e 2v

XV 21w

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

suivantes :
m, = log (#_>
l Voi? + pi?

O'l'z
v; = |log ;34—1
L

La figure IIl.7.a montre les résultats de sélecties variables uniformes sous la stratégie

TMI dans le cas de 1000 observations par classelistague la figure IlIl.7.a" montre les

résultats dans le cas de 50 observations. Plusiemarques peuvent étre effectuées:
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* la méthode PR converge vers un plateau ce quiigusih robustesse, alors que la
méthode GMM commet une large erreur.

+ la méthode SH atteint un plateau & partir de'¥8® Fariable mais une décroissance
apparait aprés la £°variable.

e La méthode ST commet une grande erreur pour un rd@wdonnées limité ou tres
grand.

La figure 111.8 montre les résultats de sélecti@s @ariables de type lognormal. Plusieurs
remarques peuvent étre tirées :

e dans le cas d'un grand nombre de données, seulelaentéthode PR atteint
approximativement un plateau a partir de la 5émialviz.

* la méthode SH commet une large erreur dans le 'oasgdand nombre de données,
alors que la méthode ST est la plus biaisée darmde d’'un nombre limité de
données.

e dans le cas dun grand nombre de données, la ne&thGtM atteint
approximativement un plateau a partir de la 5enreabi@, ensuite une apparition
d'une décroissance montre la mauvaise robustessstdeméthode.

De ces résultats sur la sélection, on peut condre seulement notre méthode est
performante dans toutes les conditions (quelqgudesoombre de données par classe, quelque

soit le type de variables).

15

10r

I(C;Sj) stratégie TMI

105 5 10 15
j (N° variable selectionnée)

81



70r

60"

507

40r

I(C;Sj) stratégie TMI
8

j (N° variable selectionnée)

Figure.lll.7 : Sélection des parameétres pertinents de type urif@ans la stratégie TMI avec

1000 observations (a) et 50 observations (a’) [zese
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Figure.lll.8 : Sélection des parameétres pertinents de type logrdosous la stratégie TMI
avec 1000 observations (a) et 50 observationgpéa'tlasst
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[11.6 CONCLUSION

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

Dans notre travail de these, nous nous somme®§%#es a la méthode histogramme pour
ses avantages en termes de simplicité et de faineplexité de calcul. Cependant cette
méthode souffre du choix de nombre lmas constituant I'histogramme, ainsi nous avons
proposé un nouvel algorithme pour le choix du namiebins permettant de minimiser le
biais et I'erreur quadratique moyenne de I'estimatie I'information mutuelle.

Ce nouvel estimateur de I'lM a été appliqué powsdiection des variables pertinentes. Les
résultats de simulations sur des variables gaussteant montré que cet estimateur est plus
précis que les méthodes de Sturges, de Scott, BredBhimazaki, et comparable a la
méthode GMM, qui demeure cependant trés lentegpgurort a notre méthode. La simulation
sur d’autres types de variables a également priaurgbustesse de notre méthode malgré une
hypothése restrictive de fdp gaussienne.

Dans le chapitre 1V, nous appliquons ce nouvehegiur dans la sélection des parameétres

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

SELECTION DES PARAMETRES ACOUSTIQUES POUR LA
RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

V.1 INTRODUCTION

Dans le chapitre Ill, on a présenté une nouvellthote de calcul du nombre Basd’un
histogramme pour I'estimation de I'entropie et daférmation mutuelle dans le cas des
variables continues. Une étude comparative effectut des données simulées montre que la
méthode proposée (PR) est la plus performantegpa@ort aux approches suivantes : mélange
de gaussiennes (GMM), Scott (SC), Sturges (ST)edman (FD) et Shimazaki (SH), du
point de vue du temps de calcul et de I'erreur caiegie moyenne. Dans le domaine de
sélection des variables pertinentes, les résultafmplication de ces méthodes sur des données
synthétiques ont montré que seulement la méthamjgpée a pu avoir approximativement un
plateau a partir du nombre optimal des variablesraates pour différents types de variables
(gaussien, uniforme et lognormal) dans le cas dambre important de données.

L’objectif de ce chapitre est d’'appliquer ces médw sur des données de la parole. Plus
particulierement on essaye d'évaluer les performante ces méthodes dans I'étape de
sélection des parametres acoustiques les plusi@etsi pour une tache de reconnaissance des
mots connectés. Cette étape permet a partir d'saneble initial de parametres acoustiques
de réduire la dimension des vecteurs acoustiqueseeretenant que les parameétres jugés
utiles et non redondants pour la discriminationreerilés mots constituant le vocabulaire
consideéré.

Les coefficients MFCC a court terme sont généraignhes parametres acoustiques les
plus utilisés en RAP et ils sont désignés par lesapetres statigues. Dans des
environnements en laboratoire, les MFCC associémea modélisation statistique par le
moyen des Modéles HMM et des modéles GMM ont dtgnbonnes performances en RAP
[115].

Cependant, dans le cas de la reconnaissance darde foruitée, les performances se
dégradent rapidement et il est devenu pratiguenmeligpensable d’inclure les coefficients
différentiels du premier (delta) et second ordielta-delta) en tant que partie du vecteur des
parametres acoustiques. Ces coefficients nommésgpaarametres dynamiques, fournissent
une information sur la trajectoire temporelle dp#aole [116]. Ainsi, les coefficients MFCC

statiques et dynamiques constituent un vecteurssicpe.
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Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abordolelgme de la sélection des paramétres
acoustiques MFCC statiques et dynamiques dansreafhti® environnements pour la
reconnaissance vocale. Puis, l'effet de l'augmematde la dimension des vecteurs
acoustiques sur les performances du systeme RA&besdé ainsi que la minimisation de cet
effet par la sélection des parameétres acoustigseplls pertinents. Cette augmentation de la
dimension est effectuée en combinant les paramBtFe3C avec les paramétres statiques et
dynamiques des coefficients PLP, LPCC.

Afin d’évaluer les performances d’'un systeme RABébaur les parameétres acoustiques
sélectionnés, il est nécessaire de les comparellés dd’'un systéme existant. Ainsi, on a
proposé le systeme de référence pour la recommaissgdes chiffres présenté dans [14]. Ce
systeme est évalué sur la base de données AurstaBute par ELRA [16]. Dans la section
suivante, nous décrivons brievement ce systemeseagkultats de la reconnaissance sur cette

base de données.

V.2 RESULTATS EXPERIMENTAUX DU SYSTEME DE REFERENCE

Le systeme RAP de référence permet la reconnaissiexséquences de chiffres en mode
indépendant du locuteur fonctionnant sous diff@gsbnditions de bruit [14]. Ce systéme est
basé sur la modélisation de chaque chiffre par MiMH

Toutes les données de parole utilisées dans I'mppsage des modeles HMM et

I’évaluation des performances du systeme appasigrala base Aurora2.
IV.2.1 BASE DE DONNEES AURORAZ2

La source de parole de la base Aurora2 est la Dialsgits [117]. Cette derniére contient
des enregistrements d’adultes Ameéricains mascuéihsféminins qui prononcent des
séquences au maximum de 7 chiffres connectés. igraux originellement échantillonnés
sur 20 Khz sont sous échantillonnés a 8 Khz. Ggmai sont considérés comme des données
sans bruit. Des distorsions sont artificiellemgoutées a ces données pour définir les sous-
ensembles de la base Aurora2 soit dans I'appragissoit dans le test.

Deux modes d’apprentissage sont utilisés [14]:

» Apprentissage avec des données non bruitées.

* Apprentissage multiconditions utilisant des donr@egées et des données sans bruit.
Dans le cas du premier mode, 8440 séquences soettia@nées de la partie
d’apprentissage de la base TIDigits contenant awegestrements de 55 hommes et 55
femmes adultes. Afin de considérer des caractguiss fréquentielles réelles des terminaux et

des équipements dans le domaine des télecommumisaties signaux de ces séquences ont
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subit un filtrage appelé G.712 selon [14] sansitgjoaucun bruit. Les mémes séquences sont
prises pour le deuxiéme mode. Elles sont divisée®0esous-ensembles avec 422 séquences
dans chacun. Chaque sous-ensemble contient quelégesnces de tous les locuteurs. Les 20
sous-ensembles représentent 4 scénarios de hftétewnts sous 5 niveaux du Rapport Signal
sur Bruit (RSB). Les 4 bruits sontsuburban train, babblecar et exhibition hall Les RSBs
sont 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB, et la conditionsshruit. La parole et le bruit sont subit un
filtrage G.712 avant d’étre ajoutés. Les ensemldes ces deux modes sont utilisés
premierement dans I'apprentissage des modeles H\Mk4,rdeuxiemement dans la sélection
des parametres pertinents.

Concernant le test, trois ensembles différentsléppespectivement A, B et C sont définis
dans la base Aurora2 pour I'évaluation du systeméadeconnaissance. 4004 séquences de
52 hommes et 52 femmes de la partie test de la Dabgits, sont divisées en 4 sous-
ensembles avec 1001 séquences dans chacune.rBgisteements de tous les locuteurs sont
présents dans chaque sous-ensemble. Un seul typeudleest ajouté pour chaqgue sous-
ensemble de 1001 séquences sous différents RSBdB,215 dB, 10 dB, 5 dB, 0 dB, -5 dB.
En plus, le cas sans-bruit est pris commée®¥ Zondition. La parole et le bruit sont subis un
filtrage G.712 avant d’étre ajoutés.

Dans I'ensemble de test A, les 4 bruggburban train, babble, cagt exhibition hallsont
ajoutés a ces quatre sous-ensembles. Le totahsemmble est constitué de 4 fois de 7 fois de
1001 = 28028 seéquences. Il contient les mémestsbutilisés dans I'apprentissage
multiconditions qui justifient probablement les bes performances du systeme dans le cas
d’évaluation sur cet ensemble.

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

La pertinence des parametres acoustiques est &akeé mesurant la précision de
reconnaissance des séquences enregistrées damdnhess conditions de celles utilisées dans
la procédure de sélection. Ainsi, seulement lesiesgces de I'ensemble A créées sous les 20
conditions du deuxieme mode d’apprentissage somisidérées pour I'évaluation des
performances du systeme de reconnaissance. Daas tu premier mode, seulement 4 sous-
ensembles de I'ensemble A correspondant a la ¢ondsans-bruit sont considérés. Donc

4004 séquences de test sont utilisées dans le 'epaprehtissage sans-bruit et 20020
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séquences sont utilisées dans le cas d’apprergissalficonditions. Dans la suite on décrit
brievement le systéme de référence ainsi que $estaés de reconnaissance de I'ensemble de

test A sous la plate forme HTK.

Tableau IV.1 : Définitions des ensembles d’'apprergsage et de test de la base Aurora2

Données d’apprentissage Données de test
Condition clean  Multi-condition Ensemble A EnsemBl Ensemble C

Filtre G.712 MIRS

RSB(dB) Clean Clean,20,15,10,5 Clean,20,15,10,5,0,-5
Subway Subway Restaurant
Bruit Babble Babble Street Subway
Car Car Airoport Street
exhibition Exhibition hall Station

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

Le systeme de référence basé sur les modeles HMmelémenté & partir de la plate-
forme HTK. Toutes les étapes du systéme commelys@aacoustique, I'apprentissage des
modeles HMM, la reconnaissance des séquences d&ssinconnus ainsi que le résultat
d’évaluation sur un ensemble de séquences dedetseBectuées en utilisant la version 4.3
de la librairie HTK. Ainsi, un certain nombre deoch sont faits sur ce systéme, comme le
nombre d'états des modeéles, le type de densitpsotbabilité d'émission associées aux états
et I'espace de représentation du signal par ddfigents acoustiques.

Dans la phase d'apprentissage, tout signal d'urguesiee de mots de I'ensemble
d’apprentissage est transformée en une séquengectieurs acoustiques pour qu’elle soit
utilisée en tant que séquence d’observations @éderdians la modélisation markovienne des
mots. L'ensemble des parameétres constituant chaecieur acoustique est constitué de 12
coefficients cepstraux en échelle de frequence MECC (excepté le coefficient 0), le
logarithme de I'énergie, leurs coefficients deltaeta-delta. Cet ensemble de 39 coefficients
MFCC est calculé sur chaque trame d’analyse de 2Bras un chevauchement de 10ms
(outil HCopyde la librairie HTK). Les opérations appliquéeschaque trame d’analyse sont:

» Préaccentuation du signal avec un facteur de 0.97.

» Application d'une fenétre de Hamming.

» Application de la transformée cosinus DCT surlégmrithmes d’énergies des bancs
de filtres en échelle Mel ayant 23 bandes de frécgielans la gamme de 64 hertz jusqu'a la
moitié de la fréequence d’échantillonnage.
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Aprés l'analyse acoustique, chaque chiffre est dm@&épar un HMM représenta
entierement un mot avées parametres suivan

* 16 états par mot (plusétd d’entrée et 1'état de sortie).

* Modéle gaucheahoite sans saut sur les transitit

« GMM de 3 Gaussiennes par €

* Seulement les variances des parametres sont prisesmpte (matrice de covariar

diagonale).

Deux modeles de pause sont définis. Le premierlépgil’, est constitué de 3 étedont
chacun est modélisé par un GMM de 6 Gaussienngstdmier modele illustré dans la figt
(IV,1) modélisele silence du début et de la fin d’'uséquence de motke deuxiem, appelé
‘sp’, est constitué d’'utat partagé avec I'état milieu de *; il est utilisé pour modéliser I
pauses entre les motsinsi, le nombre d’états de tous les modeles HMBEsrest égal a 1¢
états.

Figure.lV.1: Transitions possibles dans le modél¢
L’apprentissage est effectué en plusieurs étapeppliguant I'algorithme de réestimati

de Baum-Welch (outHERes de HTK):

* Initialisation de tous l¢ modéles HMM mots et du modéle ‘sil’ de 3 états astes
moyennes et desariances globalesHcompV de HTK). Les modeles mot et ‘s
contiennent seulement une gaussienne par étacdtrstape d'initialisatic

 Trois itérations de réestimation Ba-Welch (option d'élagaget-de I'outil HEResta
250 150 1000).

e Introduction du modele pause ‘SP’ entre les motgneentation du nombre ¢
gaussiennes & pour les états des modeles ‘sil’ et pause, egjibin encore de tro
itérations de réestimation um-Welch.

* Augmentation du nombre de gaussiennes a 2 pourlésuétats des modéles mc
augmentation du nombre de gaussiennes a 3 poultemésats des modeles ‘sil’ et ‘'SP’

application de trois autres itérations de réestonaBaun-Welch.
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* Augmentation du nombre de gaussiennes a 3 posrlésuétats des modeles mots,
augmentation du nombre de gaussiennes a 6 poutemésats des modeles ‘sil’ et ‘'SP’ et
application de sept itérations de réestimationnBa\ielch.

Durant la reconnaissance, tout signal d’'une ségqueecmots de I'ensemble de test est
transformé en une séquence de vecteurs acoustemes sera transcrit en une séquence de
mots (outilHVite de HTK). La grammaire accepte toute séquence itoéstde n’'importe
guelle combinaison de chiffres, débutée et termpaaun silence avec la possibilité de pause
entre les chiffres.

Les performances du systéme sont basées sur l¢ dalta précision de la reconnaissance.
Cette précision est définie comme le nombre de matiectement reconnus moins les mots

insérés, le tout divisé par le nombre total de negtes :

précision = ~ V()

ou N est le nombre total des labels (mots) dansalascription de référence, H est le
nombre de mots correctement reconnus et | estrfdoreode mots insérés. Cette précision est
basée sur une comparaison entre les mots de chaageription de référence d’'un signal et
ceux de sa transcription obtenue par I'otitifite. Le calcul de cette précision est effectué en
utilisant I'outil HTK HResult

Le tableau (IV.2) présente la précision du systedee reconnaissance en mode
d’apprentissage sans-bruit utilisant une analyseusimue qui produit des vecteurs
acoustiques de 39 coefficients MFCC. Cette prétisst calculée sur les séquences de

I'ensemble A sans les RSB de 0 et -5 dB.
Tableau.IV.2 Précision du systéme pour I'ensembleedtest A

en mode d’'apprentissage sar-bruit

RSB/:M” Subway Babble Car Exhibition Moyenne
Sans-bruit 98.83 98.97 98.81 99.14 98.94
20 96.96 89.96 96.84 96.20 94.99

15 92.91 73.43 89.53 91.85 86.93

10 78.72 49.06 66.24 75.10 67.28

5 53.39 27.03 33.49 43.51 39.35
Moyenne 84.16 67.69 76.98 81.16 77.50

Le tableau (IV.3) présente la précision du systedee reconnaissance en mode
d’apprentissage multiconditions utilisant une asalyacoustique qui produit des vecteurs
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acoustiques de 39 coefficients MFCC. Cette préeisist calculée sur les séquences de mots
de 'ensemble de test A sans les RSB de 0 et -5 dB.

Tableau IV.3 Précision du systéme pour I'ensembleedtest A

en mode d’apprentissage multi-conditions

RSB/:rwt Subway Babble Car Exhibition Moyenne
Sans-bruit 98.59 98.52 98.48 98.55 98.54
20 97.64 97.61 97.85 96.98 97.52

15 96.75 96.80 97.64 96.58 96.94

10 94.38 95.22 95.65 93.12 94.59

5 88.42 87.67 87.24 86.95 87.57
Moyenne 95.16 95.16 95.37 94.46 95.03

L’avantage du mode d'apprentissage sur des donnémsbruitées est seulement la
modélisation de la parole sans distorsion par noirtg quel type de bruit. Les modeéles
obtenus sont les meilleurs pour représenter toaferimation disponible de la parole. Ainsi
selon les tableaux (1V.2) et (IV.3), les meilleupsformances sont obtenues avec ce type
d’apprentissage dans le cas du test sur des donoéesruitées. Néanmoins ces modeles ne
contiennent aucune information sur les distorsossibles qui influent sur les performances
dans le cas du test sur des données bruitées.rnt&@de I'apprentissage multiconditions est
d’avoir cette information dans ces modeles. Ce tgfapprentissage conduit aux bonnes
performances du systeme de reconnaissance quaddrieges de test et d’apprentissage sont
prises dans les mémes conditions de bruit. Cequsstié pratiguement par les résultats du
tableau (1V,3).

Dans la section suivante, le probleme de la séleates paramétres MFCC parmi les 39

parametres décrits précédemment est discute.

V.3 SELECTION DES PARAMETRES ACOUSTIQUES

Dans cette section nous abordons le probléme déldéation des parameétres acoustiques
les plus pertinents pour la tache reconnaissansehiéres de la base Aurora2. Dans notre
travail, les parameétres a sélectionner sont jugésnents s’ils expliquent mieux les données
utilisées dans 'apprentissage des modeles HMMsiAtous les vecteurs acoustiques obtenus
par I'analyse acoustique dans la phase d’appreggssont utilisés dans la procédure de

sélection des parametres. Chaque séquence de rgecémoustiques de I'ensemble
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d’apprentissage est segmentée automatiquementeeséguence d’états HMM (outilVite
de HTK). Ainsi chaque vecteur est classifié palabel représentant un état parmi 180 états
des modeles HMM [70]. Les étapes nécessaires poggléction des parametres acoustiques
sont résumeées dans la figure (1V.2).

Trois modes d’apprentissage sont considérés ptigr tdehe de sélection:

1. Mode"clearf basé sur 'ensemble de données d’apprentissagelsait de la base
Aurora2 (8440 séquences de mots correspondent4889%7 vecteurs acoustiques).

2. Mode"clean réduit basé sur 15.64 % de I'ensemble de données d'agmage sans
bruit de la base Aurora2 (1320 séquences de matsspondant aux 260522 vecteurs
acoustiques).

3. Mode "multicondition§ basé sur I'ensemble de données d'apprentissage
multiconditions de la base Aurora2 (8440 séquerdmsmots correspondent aux
1468957 vecteurs acoustiques).

Ces deux derniers modes sont considérés pour Etmebpectivement linfluence du

nombre de données réduit et I'environnement brgié la sélection des parameétres

acoustiques.

Base de donné
d’apprentissage

v

Analyse acoustique

i A 4

Ensemble des vecteurs Segmentation
acoustiques d’'apprentissage —> automatique
* A
Apprentissage des
modeles HMM
. 2 . \ v
Parametres Selgctlon des parame,tr(_as Ensemble des vecteurs
acoustiques pertinents par la stratégige acoustiques classifiés
sélectionnés ™I

Figure.lV.2 : les étapes nécessaires pour la sélection
des parametres acoustiques pertinents

On propose dans ce travail d’appliquer la stratddie pour la sélection des paramétres
pertinents puisque, premierement, elle se basarstondement théorique de I'estimation de
l'information mutuelle conjointe entre la variabiedex de classe C et I'ensemble des

variables candidates a sélectionner et deuxiemeroetté stratégie a donné pratiguement de
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bons résultats dans le cas des données simuléiantdes hypothéses de cette stratégie.
L'objectif est de comparer les performances deshatfts d’estimation de I'information
mutuelle : PR, GMM, SC, ST, FD et SH dans la s@&actles parametres acoustiques en
appliguant cette stratégie.

Dans la section suivante, on applique la procédareélection a partir de I'ensemble des
39 coefficients MFCC statiques et dynamiques ersidénant les données des trois modes

d’apprentissage.
IV.3.1 SELECTION DES PARAMETRES MFCC

Considérant la variable index de classe C qui psndaleur dans I'ensemble des états
HMM {1,...,180} et considérant également 'ensembigial des variables S constitué des 39
parametres acoustiques MFCC ordonnés comme suit:

S = {MFCG,...,MFCC,E, AMFCC,,..., AMFCC,,;, AE, AAMFCG,,..., AAMFCCy5,,
AAE} ou AMFCC représente le delta MFCCMEMFCCreprésente le delta-delta MFCC.

Les difféerents calculs pour cette sélection sorfecties sur un PC doté d'un
microprocesseur 15 d’horloge 3 Ghz et d’'une mémRBitdVl de 8 Go.

Dans le cas de la méthode GMM, le nombre d'iténstiest fixé a 10, et le nombre de
gaussiennes est fixé a 20 pour I'estimation desstapl’ensemble de données de toutes les
classes, alors que ce nombre de composantes @siuixnaximum a 3 pour I'estimation sur
'ensemble de données d'une seule classe. Comtraie a [10], le choix ddins d'un
histogramme bidimensionnel est choisi différentné'wariable a I'autre pour les méthodes de
Shimazaki, de Freedman et de Scott.

10
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80  Freedma Sans-bruit A
= 70- =8=Proposée X -2
E —&—Shimazak| P ~ e
.% 60+ ——GMM ; X o _
)
% e o
£ 50- P o -
[72] X o %)
= £X 5
o 40- £ o7 7
Q ,’A &
= 30 o e
20- i T .
_oeEEE —a=0=0=0==0"3 2> 0
100 HO o = i o aaahhahial :
0 1 1 1 1 1 1 1
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j (# paramétres MFCC sélectionnés)

92



90

80 —o— Scott L v
—5—Sturges Bruite P
70 ——Freedman e 7
s == Proposée A o
~ 60 —=— Simazaki e o I
g —~—GMM z <
@ 50 B
g
240 :
28
€30 i
20 T
1ol HO i
0 - 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
j (# parametres MFCC sélectionnés)
14 N
X
—6— Scott X
120- | -5 Sturges _ o o :
— Freedmarl Sans-bruit (ensemble réduit) 4
LK
== Proposée %
= 100- & T
E —— Shimazak 4 o
() $GMM 4% # ) 7
= %)
2 80 A o2 T
© Py o
*(,:, e o’
= 60~ /!"/ % < A 7
(ﬁ‘ /‘/ 52 N 59 .
g H & . It -
40~ G F e’ G 8
20- - > -
=== 9=0~"C SO0
0 - 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

j (# parametres MFCC sélectionnés)

Figure. IV.3: Estimation de I'IM conjointe basée sur la méthddestogramme utilisant
la stratégie TMI: Scott®), SturgesI{), Freedman (+), Shimazali), GMM () et la
meéthode proposé®j. La ligne horizontale indique la valeur de I'exgie H(C)

La figure (IV.3) montre les résultats d’applicatide la stratégie TMI dans les trois cas

d’apprentissage. Il est possible d'estimer I'em¢raje I'index de classkl(C) qui est égale a

6,69 bits dans le premier cas, 6,72 bits dans Ugidme cas et a 6,46 bits dans le troisieme

cas.

Il est prévu que le nombre de paramétremeettatteigne sa valeur optimale quand

I'IM atteint un plateau dont sa valeur maximale léd4(C). Différemment a I'expérience de

sélection des variables pertinentes présentée ldastsapitre 3, aucune méthode n’a montré

un plateau. Les raisons possibles peuvent veniaitiuque les données sont non gaussiennes

(les parameétres d’énergie sont non gaussiens) {i0[jue les termes des IM multivariées

d’ordre supérieur a 3 aient été négligés dangdésfie TMI sans connaitre leur impact réel.

Cette hypothése de données non gaussiennes pewboéafirmée pratiguement par la figure

(IV.4) qui illustre les histogrammes des paraméémasrgétiques : énergie B etAAE de la
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classe de données c=51 correspondant a I'état actfi modele HMM «nine ». Ces

histogrammes sont construits sur un nombre dedgjaka 30.
30
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Figure.lV.4: Histogramme des parameétres énergétiques desa&®onneé
de la classe 51 du modele HMI nine ».
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Cependant, on constate que pour un nombre donpérdeétres, la méthode proposée et
celle de GMM présentent une meilleure estimatiotli¥equi atteint des valeurs maximales
proches de I'entropi¢d(C), alors que les autres méthodes peuvent avoir desirg trés

Supérieures a cette entropie.
IV.3.2 ESTIMATION DU NOMBRE OPTIMAL DE PARAMETRES PERTINENT S

Afin d’estimer le nombre optimal des paramétregipents, on propose un simple critéere
d’arrét de la procédure TMI. Ce critere s’expringel@ maniere suivante : si la courbe de I'lM
excede le niveau de I'entropi${C) alors le nombre optimal de paramétres corresgand
point de croisement entre ce niveau d'entropia eblrbe de I'IM ; si I'lM est au-dessous de
ce niveau et si aucun plateau ne se présente, Eormmbre optimal de paramétres
correspond a la valeur maximale de la courbe IMutilisant ce critere, on obtient dans le cas
d’apprentissage sans-bruit pour les méthodes dediran, de Shimazaki, de Scott, de
Sturges, GMM et la méthode proposée, respectivemmremombre de paramétres pertinents
de 7,7, 7,9, 12 et 10. Dans le cas d'apprentissags-bruit avec un nombre de données
réduit, on obtient respectivement 6, 5, 6, 7, 19 parameétres. Dans le cas d’apprentissage
multiconditions, on obtient respectivement 8, 71B,19 et 21 parameétres pertinents.

Dans le but d’analyser ces résultats, on a utidisgystéme de reconnaissance de la parole
décrit ci-dessus pour estimer la précision du systen fonction du nombre des parameétres
MFCC sélectionnés. Ainsi la phase d’apprentissadg ghase d’évaluation de la précision se
répetent pour chaque sous-ensemble de paramétestigoes sélectionnés dans une itération
de la procédure TMI. La figure (IV.5) illustre aetprécision dans le cas d’application de la
TMI combinée avec la méthode proposée. La précigisn évaluée en moyennant les
précisions obtenues sur les différents sous-enssnald test considérés. Dans n’importe quel
type d’apprentissage, les résultats de la figuve5§l montrent que la précision augmente
jusqu’'a ce qu'elle atteigne un plateau correspondan nombre optimal des paramétres
pertinents. Ce nombre a approximativement la méaeuy que celui obtenu par I'application
de la TMI utilisant la méthode proposée et cell&daM.

95



10

90

A A N AW W W WA 4 W W

[ e Ty i e e e
: -~ Sans-bruit
=70 --ff 0 =+ Sans-Bruit (ensemble réduit)| ______ i
S 1 | =B Bruité
c | | ] ] |
Seo @ N IR R N N -
) | | | | |
*2 | | | | |
g Pl S H A S [ ]
1 1 1 1 1
a8 | | | | |
10-%Y- - -1 - —— - - - - - — - -—————= +-———— == - |- ————— = - —
1 1 1 1 1
| | | | |
o+ -—————- - — — — — — — 4 — = b — — |- — — — - — = - —
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
20 PR S R S P Y P Y o b e P Nt L
0 5 10 15 20 25 30 35 40

j (# parametres MFCC sélectionnés)

Figure. IV.5: Précision (%) du systeme RAP en fonction du nondee parametres
sélectionnés par la stratégie TMI combinée avemé&hode proposée. Les modeles
entrainés et testés utilisant I'ensemble cle&), (I'ensemble réduit clean (+) ou
'ensemble bruité[(). Les lignes horizontales correspondent a la pi@tiobtenue avec
un large vecteur acoustique (39 parametres).

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

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

TC pour la sélection (jusqu’a 39 paramétres), lawataaximale de la IM (Vmax) sur les

différentes itérations de la procédure de sélectimmbre de parametres pertinents, le sous-

ensemble des paramétres pertinents, ainsi qué&dssigm correspondant a ce sous-ensemble.

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

et un petit nombre de parametres sélectionnéswaveamps de calcul réduit.

Tableau IV.4: Résultats de sélection des parametres acouspeutsents utilisant la

stratégie TMI

Tableau IV.4.a : Données non bruitées

Méthode Scott Sturges Freedman Proposée  Shimazaki MM G
Nombre parametres 7 9 7 10 7 12
pertinent
Valeur max de IM 71.37 29.45 92.28 17.71 86.02 15.06
Temps calcul (s) 1.48e+3 1.402e+3 1.88e+3 1.37e+3 7.38et4 6.44e+4
Sous ensemble des13, 26,2,1,1513, 26,1,2,1{13,26,2,1,15,|13,26,39,2,1,|13,26,2,1,15, 12’%2’423'155'2]3
parametres pertinent4, 39 ,15,39,16,3 |14,4 15,14, 28,163|,14,39 18
Precision de 97.57 98.59 97.46 98.67 97.57 98.68
reconnaissance (%
Précision (39 98.93

parameétres) (%)
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Tableau 1V.4.b : Données non bruitées (ensemble réduit)

Methode Scott Sturges Freedman Proposée  Shimazaki MM G
Nombre parametres 6 7 6 9 5 13
pertinent
Vmax de IM(bit) 99.01 58.50 131.30 18.94 137.38 13.98
Temps calcul (s) 349.88 329.07 446.85 298.26 3.36e+4 1.74et4
Sous ensemble ded 3, 26,2,15,113, 26,1,2,1913, 26,1,2,1913, 26,39,2,1 13.26.39 15 iiigi%ié,
paramétres pertinentst 14,39 16 ,1,14,29,16 T T M 9610 T
Précision de
reconnaissance (%) 96.90 97.31 97.65 98.43 90.95 98.37
Précision (39
parametres) (%) 98.71
Tableau 1V.4.c : Données bruitées
Methode Scott Sturges Freedman Proposée  Shimazaki MM G
Nombre parameétres 8 11 8 18 7 21
pertinent
Vmax de IM 64.52 24.17 85.90 11.55 80.25 9.62
26,13,39,2,1 26,13,2,15,39
Sous ensemble de$26,13, 2,1,1926,13,39,2,1,|26,13,2,1,15,415, 4,3,6,16,5926,13,2,1,15,|4,1,5,16, 6,17
parameétres pertinent4, 39,3 15,14,4,3,6,166,3 28, 29,7,17,839,4 29,19,18,8,7,3
18,19 ,36,9,38,20
Précisionde  |gq /g 91.78 88.65 93.71 | 84.04 94.23
reconnaissance (%
Precision (39 9503

paramétres) (%)

Dans le cas des données non bruitées, une sélextioralentour de 10 parametres est

suffisante pour obtenir une précision proche d&e adtenue avec les 39 parametres MFCC

selon la figure (IV.5). Les résultats montrent ¢gi@ombre de parametres est sous-estimé en

utilisant les méthodes de Freedman, Shimazaki et &tors que ce nombre est bien estimé

en utilisant les méthodes : Sturges, proposée éviGhh plus la méthode Shimazaki présente

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

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

de la méthode proposée, elle reste moins pratiqeeuse du temps de calcul qu'elle exige

pour I'estimation de I'lM (6.44e+4 s). Ainsi, dalescas des données non bruitées, la méthode

proposée permet d’avoir un nombre minimal de pat@aéertinents avec un bon compromis

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

Dans le cas du nombre limité de données non bgjitdare méthode atteint de bonnes

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

parameétres acoustiques et un temps de calcul minimaplus elle commet une erreur faible
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dans I'estimation de I'MI par rapport aux autrestmées (Vmax de IM proche d¢(C)). La
méthode GMM atteint aussi une bonne précision etfaible erreur sur IM mais exige plus
de parametres acoustiques et un temps de calsujta@d. La méthode de Shimazaki s’avere
la moins performante avec une grande erreur de, ll&Mplus grand temps de calcul, une
mauvaise précision de reconnaissance. Ces résuoitatgrent la robustesse de la méthode
proposée et sa meilleure estimation du nombre degdres pertinents dans le cas des petites
bases de données.

Dans le cas des données bruitées, la figure (IMdtre qu’au moins 20 parametres sont
nécessaires pour obtenir une bonne précision demagssance. Utilisant les résultats ci-
dessus, seulement la méthode proposée et cellddé guvent estimer approximativement
le nombre correct des parametres pertinents algrdes autres méthodes donnent des valeurs
trop sous-estimées. Néanmoins la méthode GMM tesdelente (6.34e+4s) par rapport a la
méthode proposée (1.37+3s). La encore la méthodehdrazaki est la plus lente dans la
sélection et la moins précise pour la reconnaigsanc

Ainsi, notre méthode peut étre jugée la plus peréote du fait qu’elle a pu déterminer un
nombre de parameétres réduit, réalisant un bon commprentre le temps de calcul et la
précision d’estimation de la IM et celle de recassance.

On peut constater également quelques remarquesaggnsur I'effet du nombre réduit des
données ainsi que le bruit sur la sélection deampaires et la précision du systéme de
reconnaissance:

« En comparant la valeur maximale de IM obtenue dawcas d’apprentissage sans-bruit
et celui sans-bruit avec ensemble réduit, on rengagye la réduction du nombre de données
conduit a une augmentation des valeurs maximalés ¢ pour toutes les méthodes (sauf la
méthode GMM). Néanmoins la méthode proposée conemplus faible erreur, proche de
H(C). En outre cette réduction des données a diminm@rebre de parameétres sélectionnés
ainsi que la précision de la reconnaissance.

« En comparant la valeur maximale de IM obtenue dawcas d’apprentissage sans-bruit
et celle de données bruitées, on remarque queva#er est diminuée dans le deuxieme cas.
Ceci peut étre justifié probablement par la dimiotde la dépendance entre les paramétres
acoustiques et la variable index de claSseausée par I'ajout du bruit au signal original.
Cette diminution peut étre expliquée par une dimamude la précision de reconnaissance
pour un méme nombre de parametres (39 paramefies). ces classes (états des modeles
HMM) exigent plus de parametres acoustiques powuritre expliquées. Effectivement,

dans le cas d’apprentissage avec des donnéesastuiteé nombre proche de 20 paramétres est
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indispensable pour avoir approximativement la m@néeision des 39 parametres, comparé
seulement a 10 paramétres dans le cas d’'un apgzagdi sans-bruit.

* Les paramétres dynamiques constituent une bonnge pdn sous-ensemble des
parametres pertinents selon la stratégie TMI pesidifférents modes d’apprentissage et pour
la majorité des méthodes d’estimation de I'IM. Huasples parametres énergétiques : log E
(parametre N°13) et delta-énergie (parametre N%2@} les plus pertinents pour toutes les
méthodes, alors que le delta-delta-énergie est pegénent dans certaines méthodes et non
pour d’autres. En particulier, le parametre staitlil3 (énergie) est plus pertinent que celui
N°26 (delta-énergie) dans le cas d’apprentissages-isaiit, et inversement dans le cas
d’apprentissage sur des données bruitées.

La derniere expérience que nous présentons corssiggpondre sur le dernier probleme
exposé dans (VI.1), c.-a-d : I'effet de 'augmeimtatde la dimension des vecteurs acoustiques
sur la précision du systeme RAP basé sur une asmmhées limité. On présente ainsi la
solution en sélectionnant les paramétres les punpnts par I'application de I'algorithme
TMI.

Dans cette expérience, le systeme de reconnaissaacehiffres est basé sur la
représentation de chaque trame d’analyse par Irhing#res acoustiques ainsi que la base de
données sans-bruit réduit. L’ensemble des paramedresidérés sont :

- 39 paramétres MFCC présenté précedemment.
- 36 parametres LPCC dont 12 paramétres statiquebgarametres dynamiques.
- 36 parametres PLP dont 12 parametres statiquesperametres dynamiques.

Le résultat de reconnaissance donne une precig®d®/d1% pour ces 111 parametres,
alors que la précision de systéeme basé sur lesaB@mgtres a donné 98.71% (Tableau
IV.4.b).

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

Ainsi, pour résoudre ce probléme, il faut rédurelimension des vecteurs en cherchant les
parametres les plus pertinents. Cette réductiort pae effectuée en sélectionnant ces
parametres en appliquant I'algorithme TMI.

La figure (IV.6) donne les résultats de cette g@ac pour différentes méthodes
d’estimation d’'IM : Scott, Sturges, Freedman , Siiaki , GMM et proposée. Les méthodes
de Freedman, Shimazaki commettent la plus grandererAlors que la méthode proposée et

GMM sont les plus proches #C) justifiant I'erreur minimale commise.
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En utilisant le critére d’arrét proposé, on obtipatir les méthodes Freedman, Shimazaki,
Scott, Sturges, GMM et la méthode proposée, reispanent un nombre de parametres
pertinents de 6, 5, 6, 7, 8 et 9.
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Figure. IV.6: Estimation de I'IM conjointe basée sur la méthdidestogramme utilisant la
stratégie TMI appliquée sur I'ensemble des parasetombinés: Scotl)), Sturges [(),
Freedman (+), Shimazaki), GMM (0),et la méthode proposé®)( La ligne horizontale
indique la valeur de I'entropie H(

100



100
99 - -
OB ‘ R RN R R TR RN
= 97
>
N—r 96,
C - -
2 o5 Sans-bruit (ensemble réduit) ]
k)
D 94 -
S
a
93 -
92— -
91+ -
90\ | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111

| (# paramétres acoustiques sélectionnés)

Figure.lV.7: Précision (%) du systeme RAP en fonction du nemibes parametres
sélectionnés. La stratégie TMI est utilisée. Lesdéhes entrainés et testés utilisant
'ensemble réduit clean (+). La ligne horizontaterespond a la précision obtenue avec un
large vecteur acoustique (111 paramétres combiegsakfficients MFCC, PLP, LPCC et
leur dérivés delta et delta-delta).

La figure (IV.7) montre la précision du systeme RAR courbe de précision augmente puis
décroit. Le résultat montre que les 9 parametremuisditjues sélectionnés donnent une
précision de reconnaissance de 98.22% qui estgrusde que celle des 111 parametres
initiaux. Ces 9 parametres sont:&E, MFCG, MFCGC,, AMFCGC,, AAE, ALPCGC,, AMFCG;,
AAMFCC;. Ce résultat montre que les paramétres MFCC dostpertinents par rapport aux

parametres PLP et LPCC.

V.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons appliqué le nouvehastur de I'information mutuelle dans
la sélection des parametres acoustiques les phiimgnts parmi 'ensemble des paramétres
statiques et dynamiques des coefficients MFCC. Opraposé également d’appliquer
I'algorithme de sélection TMI qui n'a jamais étéphgué dans le domaine de la RAP.

Les expériences sont effectuées sur un systemeéféemce basé sur les modéles HMM.
Ce systeme permet la reconnaissance des séquenoesisiconnectés en mode indépendant
du locuteur fonctionnant sous différentes condgiaie bruit. Toutes les données de parole
utilisées dans I'apprentissage des modéles HMNgealuation des performances du systéeme
appartiennent a la base Aurora2.

Les résultats nous ont montré que la méthode péepeisGMM sont les seules qui ont pu

aboutir un nombre réduit de paramétres permettabtehir une précision de reconnaissance
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proche de celle de I'ensemble initial des pararsetPar ailleurs, la méthode de Shimazaki
ainsi que la méthode GMM exigent un temps de cdi@d grand par rapport aux autres
méthodes. De fait, la méthode proposée réaliseamncompromis entre la précision et le
temps de calcul. Les résultats montrent aussi emi@drametres statiques sont plus pertinents
dans le cas des données non bruitées alors gparmetres dynamiques sont plus pertinents
dans le cas des données bruitées. Ce résultatddjaieté observé sans avoir été démontré
dans la these de C. Barras [6].

Les résultats nous ont montré aussi qu’une augmi@mtde la dimension des vecteurs
acoustiques n’implique pas une amélioration defopraances du systeme de reconnaissance.
Une expérience de sélection des parameétres acoestast effectuée pour réduire le nombre
de parametres en utilisant I'algorithme TMI. Cegamithme associé a la méthode proposée
PR sélectionne seulement 9 parametres. Ces paesntiinnent une preécision plus grande
que celle de 111 parametres.

Ainsi dans le cas de la reconnaissance de la pdeolméthode proposée a montré son
avantage dans la sélection des parametres acasstigrtinents en termes de rapidité et

précision.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L’objectif initial de cette thése était d’appliquéidée de la sélection des parameétres
pertinents dans la reconnaissance de la parols. giculiéerement, nous avons étudié la
sélection des parametres acoustiques MFGI (Frequency Cepstrum Coefficients
statiques et dynamiques pour une tache de recaanars des chiffres de la base Aurora2.
Ensuite nous avons présenté la sélection des paemre partir d'un ensemble de grande
dimension constitué des paramétres MFCC, LPCC,dtP¢urs parameéetres dynamiques.

Dans la mise en place d'une stratégie de séleams parameétres, il est nécessaire
d’accéder a une mesure de pertinence des parameirpermet de chiffrer leur importance
dans la tache de classification. Dans le cas dmodélisation non-linéaire, I'information
mutuelle (IM) I(C;Y) entreune variable (paramétre) Y et la variable indexksses C est
souvent utilisée comme telle mesure. L'informatiorutuelle peut facilement étre étendue a
des groupes de variables, ce qui est essentiel desmsprocédures de sélection de type
"greedy" (procédures itérativefotward’, "forward-backward, etc.).

Cependant, l'estimation de l'information mutuellar ddes données de taille finie est
difficile, surtout lorsque le nombre de variablesg@aente, puisque sa définition exige
I'estimation des Fonctions de Densités de Proliébil(fdp) qui ne sont pas connues en
pratique et qui sont difficiles a estimer pour dagables de grandes dimensions.

Afin de remédier a ce probleme, nous avons mom@ériguement en se basant sur la
théorie de linformation que le calcul de l'inforttan mutuelle entre un ensemble de k
variables (caractéristiques) et la variable indees atlasses C, peut étre tronqué, sous
hypotheése a des ordres acceptables. Ainsi, cettedture nous permet d’approximer I'lM, au
travers des seules densités de probabilités d’anféeieur évaluées a partir de données de
taille finie. Sur ce principe, nous avons propose umouvelle méthode de sélection des
parametres, utilisant la procédurerivard’. De plus, un critere d’arrét permet de fixer le
nombre de caractéristiques sélectionnées en fanded’information mutuelle approximée a
I'itération j. Cette approche appelée TMirgncated Mutual Informatigna été appliquée
dans la sélection des parametres MFCC et validédesudonnées de la base Aurora2 utilisée
dans la reconnaissance de la parole. Les résplégentés dans la conférence TAIMA 2009,
ont montré que notre approche est plus performgund’approche CMI (conditional Mutual
Information).

Dans cette application, nous avons retenu l'estomatle la IM basée sur la méthode

d’histogramme pour ses avantages indéniables emesede simplicité et de complexité de
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calcul. Néanmoins cette estimation souffre deslprobs de biais et de variance causés par le
nombre fini de données, la quantification, ainsie gla représentation insuffisante de
I’histogramme. Ce probléme influe fortement susddection des parametres pertinents par la
possibilité de commettre de grande erreur d’estonatle I'information mutuelle entre un
sous ensemble de parametres a sélectionner etiddleaindex de classe. Par ailleurs, ceci
discrédite tout critere d'arrét permettant d'estinie nombre optimal des paramétres
pertinents. Afin de réduire ces erreurs d'estimatidM et d'entropie, nous avons essayé
plusieurs choix du nombre dains proposés dans la littérature comme ceux de Sturges
Freedman, Scott, Shimazaki. Malheureusement aueutesl choix n’est satisfaisant. Ainsi,
nous avons proposé de nouvelles formules mathénestiqu choix de nombre déns des
histogrammes permettant de minimiser 'Erreur Qaague Moyenne (EQM) et le biais de la
IM en se basant sur I'’hypothese de la fdp gaussielnes résultats de simulation ont montré
que cette nouvelle méthode d'estimation du nombrbis améliorait I'erreur quadratique
moyenne de I'IM et de I'entropie, ce qui a permés, voie de conséquence, de mieux estimer
le nombre optimal de variables pertinentes. De, ete approche affiche un temps de calcul
réduit par rapport aux meéthodes citées precédemment

Cet estimateur de I'IlM a également été appliquésdarsélection des paramétres MFCC et
des parametres de différents types (MFCC, PLP, DP&raits des données de la base
Aurora2. Les résultats de cette application nousconfirmé la capacité de cet estimateur a
obtenir un nombre de parametres pertinents a Fgeveles autres méthodes qui ont sous-
estimé ce nombre. Bien que le nouveau choix du merdbbins soit basé sur I'hypothese
d'une fdp gaussienne, il reste le choix le plusvemable dans le cas des variables de type
uniforme et lognormal mais demeure plus biaiséaviss des variables de type gaussien.
Ainsi, un travail futur consiste a développer deveaux choix ddins pour d’autre type de
fdp.

Finalement, nous envisagerons I'application deNH d@ans la sélection des paramétres les
plus pertinents pour une tache de classificationlpssilence. Cette application aura pour role
la segmentation de la base de données non étiqoetda suppression du silence pour

vérification ou identification de locuteurs.
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Annexe A

A.1. Analyse par prédiction linéaire (LPC)

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

Dans l'analyse par prédiction linéaire (LPC : Lin€aediction Coding), la fonction de
transfert du conduit vocal peut étre modéliséeypafiltre linéaire tout-pdles qui produit un

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

e —
Lio @iz™

H(z) = (A.1)

Ou p est le nombre de poles (I'ordre de prédicticayl, {a}i-1, sont les coefficients du
filtre. Chaque échantillos(n) est prédit comme une combinaison linéaire piéshantillons
précédents, a laquelle s'ajoute un bruit blancgjens de variance™

s(m) =Y ais(n—1i) +e(n) (A.2)

Les coefficients {g sont choisis de telle facon a minimiser I'errelerprédiction estimée
sur la fenétre d’analyse par la méthode des mainclerés. Cette minimisation conduit aux
équations de Yule-Walker qui expriment le vectees doefficient®\= (1,a,...a,)' comme:

R=(¢%,0...0) (A.3)

Ou R est une matrice de Toéplitz constituée des mprémiers coefficients
d'autocorrélation.

Levinson en 1947, a développé un algorithme rapioe résoudre I'équation (A.2) et
calculer les coefficients auto-régressis}{=1...p . Cet algorithme a été ensuite modifié par
Durbin en 1960 [118]. D’autres paramétres peuvémt étraits a partir d'une analyse LPC
comme les coefficients de réflexion (ou PARCOREstcoefficients cepstraux LPCC.

Un des inconvénients de la méthode de prédictinfalre est que le filtre identifie
uniformément le spectre sur toutes les fréqueneek dande d’analyse, alors que l'oreille
humaine est plus sensible aux fréquences situéeasli@u de la bande d’analyse du spectre
(100 a 3000 Hz) [119]. Ainsi il est possible qlenalyse LP ne prenne pas en compte ces
détails du spectre [28]. L'introduction des consarges issues de la psycho-acoustique dans
I'estimation d’'un modele AR [120] a permet de rédreuce probleme et a conduit a I'analyse
par PLP. Cette analyse développée dans [19], nsedéh spectre auditif par un modéle tout
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poble. Elle différe de I'analyse standard LPC pag imiégration en bandes critiques du spectre
de puissance sur une échelle Bark [121], suivieapréaccentuation du signal non linéaire
selon une courbe isotonique [122], d’'une compressio racine cubique du spectre résultant
pour simuler la loi de la perception humaine ersgamce sonore [123], et finalement d’'une
modélisation tout pole [124].

Le diagramme fonctionnel de I'analyse PLP estiitlugans la figure (A,1).

Tram% " /XV\ ....... ,‘:‘~ ‘ /_

de Signal Bandes critique Isotonie

FFT*

A

|. |1/3

A

Coefficients| Calcul des Récursivité
PLF Coefficients du Durbin (LP)|

Figure. A.1: Diagramme fonctionnel de la technique d’analy&e

Les coefficients cepstraux peuvent étre obtenuartir ples coefficients de la prédiction
linéaire ou des énergies d’'un banc de filtres. Ailes paramétres LPCQ.ifear Prediction
Cepstral Coefficien)ssont calculés a partir d’'une analyse par praafictinéaire décrite en
dessus. Sigxl, {a}i-1p SOnt les coefficients de cette analyse, estimearseitrame du signal,

lesd premiers coefficients cepstra@sont calculés récursivement par:

k-1 (k _ l)
Ck = —Qai — Z X Ck_l-ai 1 <k<d (A 4)
i=1

Un liftrage est effectué pour augmenter la robsstees coefficients cepstraux [29]. Ce
liftrage consiste a multiplier des coefficients segux par une fenétre de poldgk) pour étre

moins sensible au canal de transmission et audacut
L . k
vke[lL] W)= 1+§.sin(T) (A.5)

ou L est le nombre de coefficients.
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Annexe B

MISE EN (EUVRE D'UN SYSTEME DE RECONNAISSANCE DES MOTS

CONNECTES SOUS HTK [15]

B.1 INTRODUCTION

HTK est une boite a outils de modeles de MarkovhéacHMM, congcue pour la
construction et la manipulation de ces modeleste(mdite est constituée d’'un ensemble de
modules bibliotheque et d’outils disponibles enedources C. Ces outils HTK sont congus
pour fonctionner en ligne de commande, généralersens I'environnement linux avec le
Shell C. Chaque outil a un nombre d’arguments abdiges en plus d’arguments optionnels
préfixés par le signe "-". Le chapitre "Refereneetisn” de I'ouvrage htkbook [15][7] décrit
en détail tous les outils de la boite HTK ainsi tpies arguments.

Principalement, la boite a outils HTK est utiliggaur la construction des systemes RAP
basés sur les modéles HMM dans un but de rechaaibatifique. Généralement les deux
processus indispensables pour le fonctionnememt AP sont le processus d’apprentissage
et celui de reconnaissance (ou décodage). La fifre) illustre I'enchainement de ces
processus. Premiérement, les outils d'apprentisdifié sont utilisés pour estimer les
parametres de I'ensemble des modeles HMM en uttlides signaux de parole ainsi que leurs
transcriptions associées. Ensuite, les signawad®#ginconnue sont transcrits en utilisant les
outils de reconnaissance. Le lecteur peut consldtévre htkbook pour plus de détails sur
I'implémentation des systémes RAP sous la platedarfK [15].

Données parole transcription

N

| Outils d"apprentissage |

P
i

|Dutils de reconnaissanc el

7 \

parole inconnue transcription

Figure.B.1 : Processus d’un systeme RAP

Pratiguement, la construction d'un systeme RAP asebsur 4 phases principales:
préparation des données, apprentissage, test,sandlg figure (B.2) illustre les différents

outils HTK de chaque phase d’un systeme de recesaiate de la parole continue.
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nQuant| ides données

{Transcnptmns] [Parule ] rmt

1

rapprentissage
HC oMPV, HINIT ., HREST, HEREST :
HSMOOTH, HHED ., HEADAPT ;
I o
HDMAN HMMs ;

est
HVITE i
i
I :
HBULLD Trans mEtmn& I -_-_-_:
HPARSE '
HRESULTS i Analyse

Figure.B.2 : Différentes phases du systéme RAP sous HTK es@mgsociés

Dans les paragraphes suivants, on décrit brieveogsnoutils pour le cas d’'un systéeme de
reconnaissance de mots connectés (les chiffremiahgCe type de systéme se base sur la

modélisation entiére de chague mot par un HMM.
B.2 OUTILS DE PREPARATION DES DONNEES

La construction d'un ensemble de modéeles HMM exige ensemble de fichiers de
données de parole (signaux), ainsi que leurs trgtisns correspondantes. Souvent les
données de parole sont récupérées a partir d’'wsedemdonnées, fournie généralement sur un
CD-ROM. Cette base doit étre répartie en un coxpapprentissage et un corpus de test.
Chacun de ces corpus contient un ensemble de ricléxte contenant la transcription
orthographique des phrases et un ensemble derfialhéedonnées contenant les échantillons
des signaux correspondant aux fichiers texte. Adaite utilisées dans I'apprentissage, ces
données doivent étre converties en un format pdramé approprié et ses transcriptions
associées doivent étre converties en format co(gijuetées en label de mot dans notre
travail). Si les données de parole ne sont pa®dibfes, alors I'outil HSLab peut étre utilisé
pour enregistrer la parole et I'étiqueter manuedatpar n'importe quelle transcription (par
phonéme ou mot). Ainsi pour chaque phrase prongrmedéui correspond un fichier signal
(exemple d’extensions : wav, sig,...) et un fichiertcanscription (extension lab).

Cependant, avant d’effectuer ces transcriptionsdiationnaire des mots doit étre défini

afin d'étre utilisé dans la phase d’apprentissageke de test. Dans le cas d’'un systeme basé
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sur des modeles HMM représentant des phonémesn#raction du dictionnaire s’effectue

par I'outil HDMan. De plus la grammaire de la tadumsidérée doit étre définie en utilisant
I'outil HParse. Cet outil génere un réseau de rdéfmissant la grammaire considérée (figure
B.2).

La derniére étape dans la phase de préparatiodae®es est la conversion du signal de
chaque phrase en une séquence de vecteurs aceagiigir figure B.3). Cette conversion est
effectuée par une analyse acoustigue en utilisanitill HCopie. Différents types de
parametres acoustiques sont supportés par cet autime : LPC, LPCC, MFCC, PLP,
FBANK (log mel-filter bank), MELSPEC (linear melt#r bank), LPCEPSTRA (LPC
cepstral coefficients), LPREFC (linear predicti@flection coefficients), USER (type défini
par l'utilisateur).

Durée d"une fenéire
i ——
WINDOWSIZE SOURCERATE
|"'-_. .'ﬁ' v v ' ._."'-.'-..i'-'-'.'. ."-"" e ' e - .".'. .-"'-.-‘-.--'ﬁ'-'- L

Période d'une trame

i——
TRRGETRATE
block block ... et
n :|.1—1

4111 vecteur
] | des paraméires

Seqwem:e de vecteurs acoustiques
Figure.B.3: Processus de I'analyse acoustique
La ligne de commande pour I'exécution de HCopyrd#@mme suit :
HCopy -T 1 -C config -S codetr.scp
La figure (B.4) montre le principe de fonctionnermda cet outil pour la conversion d’'un
ensemble de fichiers parole d’extension wav en nsemble de fichiers d’extension mfc
contenant des vecteurs de parametres acoustiQu€&CMEa liste de I'ensemble de ces

fichiers est donnée dans un fichier appelé codggtrddnt un extrait est fourni :

root/training/corpus/sig/S0001.wav foatning/corpus/mfcc/S0001.mfc
root/training/corpus/sig/S0002.wav foatning/corpus/mfcc/S0002.mfc
root/training/corpus/sig/S0003.wav fatning/corpus/mfcc/S0003.mfc
etc.
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Corpus d'apprentissage Corpus d'apprentissage
Fu:]uers de type Fichiers MFCC
signal HCory 20001 .mfc
S000L1.wawv 2oooz.mic
S000Z.wavw 2oo02.mic
20003 . Wav eta
eto

Fichier Script
{codetr.scp)
Figure.B.4: Principe de fonctionnement de I'outil HCopy
Cependant I'exécution de l'outil HCopy exige unhfer de configuration (config) pour

définir les différents parametres de I'analyse atigue considérée. Voici un exemple de ce

type de fichier associé a une analyse acoustice€®/:

# Exemple d’un fichier de configuration pour une an alyse acoustique MFCC
SOURCEFORMAT = HTK # donne le format des fichiers d es signaux
TARGETKIND = MFCC_0_D_A # identificateur des coeffi cients a utiliser

# Unit = 0.1 micro-second :

WINDOWSIZE = 250000.0 # = 25 ms = longueur de la du rée d’'une trame
TARGETRATE = 100000.0 # = 10 ms = période des trame s

NUMCEPS = 12 # nombre des coefficients MFCC(ici de cltocl2)
USEHAMMING =T # utilisation de la fonction de Hamm ing pour le fenétrage
des trames

PREEMCOEF = 0.97 # coefficient de pré-accentuation

NUMCHANS = 26 # nombre de canaux des bancs de filtr es

CEPLIFTER = 22 # longueur de liftrage cepstral

# la fin

B.3 OUTILS D’APPRENTISSAGE

by

La deuxieme phase consiste a construire les modéi&sl des mots appartenant au
dictionnaire de la tache considérée. Premiérenpent; chaque mot, il faut définir un modele
prototype contenant la topologie choisie a sawimdmbre d’états du modele, la disposition
de transitions entre les états, le type de la éoipbbabilité associée a chaque état. L'état
initial et final de chaque modéle n'’émettent pas oleservations mais servent seulement a la
connexion des modéles dans la parole continue].pt@sabilités d’émissions associées aux
états sont des mélanges de gaussiennes multivadées les composantes sont les
probabilités a priori définies chacune par une imatde covariance et un vecteur de
moyennes dans l'espace des parametres acoustigaesatrice de covariance peut étre
choisie diagonale si I'on suppose lindépendancteetes composantes des vecteurs
acoustiques [6].

Ces modeéles prototypes sont générés dans le bukéfiler la topologie globale des

modeles HMM. Ainsi, I'estimation de I'ensemble gegametres de chaque modele HMM est
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le réle du processus d’apprentissage. Les différentils d’apprentissage sont illustrés dans
la figure (B.5).

Selon cette figure, deux chaines de traitement @&ugtre envisagés pour linitialisation
des modeles HMM. La premiére chaine tient en comesesignaux étiquetés en label de mot.
Dans ce cas, I'outil HInit extrait tous les segrearrrespondant au mot modeélisé et initialise
les probabilités d'émission des états du modeélenayen de la procédure itérative des "k
moyennes segmentales”. Ensuite l'estimation desnpres d'un modele est affinée avec
HRest, qui applique l'algorithme optimal de Baumidfigusqu'a la convergence et réestime

les probabilités d'émission et de transition.

Sequences étiquetés 4 Transcriptions A
four nine one three [ four nine one three ]
! ) two five five zix one
two five five six one
et g o i Séquences non étiquetés
l - R
T e T
P e
HInit ey
+ P P PR
T e
HEest \.h'"'"‘“",f“\
\ / HCompV

|_— HER‘E‘ st ]
HHEd

L
Y

HAIMs mot

Figure.B.5: Outils d’apprentissage HTK

Dans la deuxiéme chaine, les signaux ne sont ppegetis. Dans ce cas, tous les modeles
HMM sont initialisés avec le méme modele dont lesyemnes et les variances sont égales
respectivement a la moyenne et la variance globd¢esous les vecteurs acoustiques du
corpus d’'apprentissage. Cette opération est efegbar I'outil HCompV.

Apres l'initialisation des modéles, I'outil HERe=tt appliqué en plusieurs itérations pour
réestimer simultanément I'ensemble des modéle$esigemble de toutes les séquences de

vecteurs acoustigues non étiquetés. Les modélesnubt peuvent étre améliorés, en
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augmentant par exemple le nombre de gaussiennemserestimer la probabilité d'émission
d'une observation dans un état. Cette augmentasoreffectuée par I'outii HHEd. Les

modeles doivent étre ensuite réestimés par HReldEREeSt.
B.4 OUTILS DE RECONNAISSANCE

La boite HTK fournit un outil de reconnaissanceea@gHVite qui permet la transcription
d'une séquence de vecteurs acoustiques en une negéquie mots. Le processus de

reconnaissance est illustré dans la figure (B.6).

Fienterde ) B

configuration liste FINVM
N (config) ( f
signal d'entrée séquence de vecteurs acoustiques séquence de mots
fichier gignal HCoPY fichier MFC'C . fichier transciption
‘ testwar ' > S —| HVite —> ( rec mlf)

T

t P
fichier script :
=

Figure.B.6: Processus de reconnaissance sous HTK

HVite utilise l'algorithme de Viterbi (8 1.5.2.3)opr trouver la séquence d'états la plus
probable qui génere la séquence d’observationseecacoustiques) selon un modele HMM
composite, ceci afin d'en déduire les mots cornedaots. Le modéle composite permet la
succession des modeles acoustiques en fonctioésdau de mots qui définit la grammaire de
la tAche considérée.

Le résultat de décodage par I'outil HVite est erste§ dans un fichier d’extension (.mlf)

contenant I'étiquetage en mots du signal d’entrée.
B.5 OUTILS D’EVALUATION

Généralement les performances des systemes RAPégahtées sur un corpus de test
contenant un ensemble de fichiers d’échantillonslpaainsi que leurs fichiers d'étiquetage
associés. Les résultats de reconnaissance desusign corpus de test sont comparés aux
étiquettes de référence par un alignement dynamiéplessé par HResults, afin de compter les
étiquettes identifiées, omises, substituées par auge, et insérées. Ces statistiques

permettent de calculer le taux ou la précisioned®mnaissance définis dans le chapitre IV.
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proposée [PR], Shimazaki [SH]], [GMM];

IV.1: Définitions des ensembles d’'apprentissage et del¢els base Aurora2 87

IV.2 : Précision du systeme pour 'ensemble de test A @hend’apprentissage sans-bruit 89

IV.3: Précision du systeme pour I'ensemble de test A edend’apprentissage multi- 90
condition

IV.4 : Résultats de sélection des parametres acoustigusents utilisant la stratégie TMI 96
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ACP
ALD
CIFE
CMI
CPU
DTW
ELRA
EQM

Liste des acronymes

Analyse en Composante Principal
Analyse Linéaire Discriminante
Conditional Infomax Feature Extraction
Conditional Mutual Information

Central Processing Unit

Dynamic Time Warping

European Language Resources Association
Erreur Quadratique Moyenne

Fonctions de Densités de Probabilités
Fast Fourier Transform

first-order utility

Gaussian mixture model

Hidden Markov Model

Informative Fragments

Information Mutuelle

Information Mutuelle Multivariée

Joint Mutual Information

Kernel Density Estimation

Logarithm Area Ratios

Linguistic Data Consortium

Linear Frequency Cepstral Coefficients
Linear Predictive Coefficients

Linear Predictive Cepstral Coefficients
Line Spectral Frequencies

Maximum A Posteriori

Mel Frequency Cepstral Coefficients
Mutual Information-Based Feature Selection
Maximum Likelihood Estimation

Maximum Mutual Information
Maximum-Relevance Minimum-Redundancy
Modulation SpectroGram

Perceptual Linear Predictive

Random Access Memory

Reconnaissance Automatique de la Parole
Rapport Signal sur Bruit

Support Vector Machine

Truncated Mutual Information
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