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R�esum�e: De nombreux r�esultats r�ecents mettent en �evidence une am�elioration des taux

de reconnaissance de la parole lorsqu'on applique un �ltrage non r�ecursif aux trajectoires

des vecteurs de caract�eristiques. Cet article pr�esente une nouvelle approche o�u les carac-

t�eristiques des �ltres sont entrain�ees en même temps que les param�etres des mod�eles de

mots et qui conduit dans des premiers tests �a une am�elioration des taux de reconnaissance.

Les formules de r�eestimation des fr�equences de coupure des �ltres sont d�eduites ainsi que

les coe�cients de leur r�eponse impulsionnelle dans un cas plus g�en�eral.

1 Introduction

La reconnaissance automatique de la parole repose sur la comparaison de mots

prononc�es avec des mod�eles de sous-unit�es lexicales ou phon�etiques. Les mod�eles les

plus utilis�es sont les mod�eles de Markov cach�es (HMM) entrain�es qui ont �et�e l'objet

de nombreuses sophistications dans les derni�eres ann�ees a�n d'une part d'augmenter

leur vraisemblance vis �a vis de la parole r�eelle et d'autre part de ne pas accroitre de

fa�con excessive le nombre de param�etres requis �a leur repr�esentation.

Cependant, l'information pertinente est dissimul�ee au sein de nombreuses don-

n�ees inutiles pour le reconnaissance de parole. C'est pourquoi avant d'entrainer les

mod�eles, il est indispensable de pr�etraiter les donn�ees. La fr�equence fondamentale

de l'onde glottique (pitch) ainsi que les d�ephages entre composantes du spectre sont

�elimin�ees. Une analyse harmonique est alors pratiqu�ee (pr�ediction lin�eaire, analyse

cepstrale, spectres liss�es ou bancs de �ltres) qui ram�ene les donn�ees dans le domaine

purement fr�equentiel.

La non-stationarit�e de la parole impose une analyse sur fenêtres temporelles. La

longueur des fenêtres est typiquement de l'ordre de 30ms d�ecal�ees dans le temps de

10 ms (c'est �a dire avec un fort recouvrement): ces valeurs sont consistantes avec

l'inertie de l'appareil articulatoire.

Tr�es tôt [1-2], les chercheurs ont observ�e le rôle important de la dynamique c'est �a

dire de l'�evolution temporelle des caract�erisques dans la qualit�e de la reconnaissance

(vitesse (�)et de l'acc�el�eration (��)). La dimension de l'espace de repr�esentation

s'en trouve accrue de même que le temps de calcul et le volume de donn�ees requis

pour l'entrainement.

1This research is an unpublished contribution to the Large Vocabulary Speech Recognition

Summer Workshop 1997, CLSP, The Johns Hopkins University, Baltimore. Special thanks are due

to H.Hermansky for fruitful discussions
2Institut Eur�ecom est partiellement �nanc�e par Ascom, Cegetel, France Telecom, Hitachi, IBM,

Motorola, Swisscom,Texas Instruments, Thomson CSF
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Des mod�eles de Markov pr�edictifs ont �egalement �et�e propos�es o�u la probabilit�e

(ou la distance) d'�emission est d�e�nie en termes de coe�cients de pr�ediction c'est �a

dire en tenant compte d'un ou de plusieurs vecteurs pr�ec�edents, [3-4] entre autres.

Cependant l'accroissement du nombre de param�etres des mod�eles exige simul-

tan�ement plus de donn�ees pour l'entrainement. Ainsi l'analyse en composantes

principales (PCA) a �et�e sugg�er�ee pour r�eduire la dimension de l'espace de repr�esen-

tation en ne gardant que des composantes ind�ependantes signi�catives. Cependant

comme elle s'applique �a l'ensemble des donn�ees sans tenir compte de leur apparte-

nance �a une classe, elle n'o�re que peu de discrimination. L'analyse discriminante

lin�eaire (LDA) propos�ee depuis longtemps et plus r�ecemment en [5-6] fait usage de la

connaissance a priori de la segmentation phon�etique pour accroitre la classi�cation

entre classes.

Ainsi, l'information associ�ee �a une trame de 10ms est extraite d'une fenêtre

contextuelle plus large et peut être consid�er�ee comme le r�esultat du �ltrage des

trajectoires des caract�eristiques. R�ecemment, des coe�cients discriminants obtenus

par LDA ont �et�e consid�er�es comme des coe�cients �ltr�es [5]: des �ltres r�esultants de

l'analyse discriminante ont �et�e analys�es et leur comportement est proche des �ltres

d�erivateurs cr�eant les coe�cients de vitesse et d'acc�el�eration.

Cet article pr�esente les formules de r�eestimation des param�etres des mod�eles de

Markov et d'un �ltre qui traite les caract�eristiques du signal et qui est entrain�e

simultan�ement avec les HMM a�n d'accroitre la vraisemblance (likelihood) sur la

base de donn�ees.

En section 2, le �ltre qui sera appliqu�e aux trajectoires des vecteurs caract�eris-

tiques est d�ecrit tandis que la section 3 est une discussion sur le crit�ere d'entrainement

modi��e pour tenir compte du �ltre.

Les param�etres du �ltre sont entrain�es en même temps que ceux des HMM.

En cons�equence, non seulement les param�etres des mod�eles mais aussi les donn�ees

sont modi��ees durant l'entrainement. On pourrait �emettre la critique que le pr�e-

traitement des donn�ees a�n d'accroitre la vraisemblance (likelihood) n'est pas la

meilleure fa�con d'accroitre le taux de reconnaissance: en e�et, inclure les fr�equences

de coupure du �ltre dans l'entrainement revient �a modi�er les donn�ees a�n qu'elles

soient plus proches des mod�eles Markoviens utilis�es. Mais on peut consid�erer le �l-

trage comme une partie du mod�ele et toute tentative d'utiliser l'erreur de pr�ediction

ou toute autre combinaison de vecteurs successifs poursuit un but �equivalent.

Un �ltre unique commun �a toutes les caract�eristiques est entrain�e. Plus g�en�erale-

ment des �ltres di��erents pour chaque caract�eristique peuvent être utilis�es et même

des �ltres di��erents �a la fois pour chaque �etat et chaque caract�eristique.

Le �ltrage peut conduire �a une r�eduction du 
ux de donn�ees: en e�et si la bande

passante du 
ux de caract�eristiques est su�samment r�eduite, on peut envisager une

d�ecimation et donc acc�el�erer le processus de reconnaissance.

2 Description du �ltre

Les sp�eci�cations d'un �ltre s'expriment en temps et/ou en fr�equence.
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Nous utilisons la r�eponse impulsionnelle tronqu�ee d'un �ltre id�eal:

hp(!u) =
sin(!up)

�p
p 2 [�P; : : : ; P ]

o�u !u est la fr�equence de coupure d'un passe-bas de longueur 2P + 1. UN seul

param�etre d�ecrit l'ensemble du comportement du �ltre.

Si la fr�equence de coupure est �egale �a la fr�equence de Nyquist (soit 50 Hz pour

un d�ebit de trames (fenêtres) de 10 ms), la r�eponse impulsionnelle ne poss�ede qu'un

seul �echantillon non-nul �a l'instant k = 0 et ceci correspond �a l'absence de �ltrage.

Un e�et semblable est obtenu si le �ltre est de longueur 1 (P = 0).

Dans la suite, les vecteurs acoustiques �ltr�es seront not�es xt = (�1; : : : ; �d) tandis

que les vecteurs originaux seront d�esign�es par zt = (�1; : : : ; �d). Ainsi �j est la j-�eme

composante du vecteur acoustique z et en appelant �(p) la composante d'un vecteur

z(p) situ�e p trames apr�es z, la version �ltr�ee de � est

�j =
PX

p=�P

hp(!u)�
(p)
j
: (1)

Toutes les composantes de tous les vecteurs sont modi��ees par cette formule et

l'entrainement des param�etres des HMM utilisera ces nouveaux vecteurs.

Un probl�eme important est la normalisation de la r�eponse. La puissance de la

r�eponse est

P =
PX

p=�P

h2
p

et d�epend bien sur de la fr�equence de coupure !u. En rempla�cant hp by hp=
p
P on

obtient la r�eponse impulsionnelle normalis�ee.

L'extension au cas d'un �ltre passe-bande s'obtient en remarquant que sa r�eponse

impulsionnelle est la di��erence entre celles de deux �ltres passe-bas avec des coupures

respectives !l et !u et d�epend bien sûr de ces deux seuls param�etres.

hp =
sin(!up) � sin(!lp)

�p
=

2

�p
cos(�p) sin(�p) p 2 [�P; : : : ; P ]

avec la fr�equence centrale � = !u+!l
2

et la largeur de bande 2� = !u � !l:

Le �ltre passe-haut est obtenu comme un �ltre passe-bande avec une fr�equence

sup�erieure �egale �a la fr�equence de Nyquist (!u = �).

3 Les HMM et leur algorithme d'entrainement

L'algorithme de Viterbi est utilis�e dans cet article pour l'entrainememt comme pour

la reconnaissance. Le meilleur chemin fournit une partition de la base de donn�ees

de sorte que chaque vecteur acoustique est associ�e �a un �etat particulier. La vraisem-

blance (likelihood) de l'ensemble d'entrainement est

L =
Y
j

Y
x2Qj

p(xjqj)Pt
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o�u Pt est le produit de toutes les probabilit�es de transition associ�ees �a ce chemin;Qj

est l'ensemble des vecteurs associ�es �a l'�etat qj; le produit en j couvre l'ensemble des

�etats ind�ependants des mod�eles et p(xjqj) est la densit�e de probabilit�e (probability

density fuction pdf) associ�ee �a l'�etat qj.

Nous nous limiterons dans la suite �a des pdf's monogaussiennes (�i and �i desig-

nent le vecteur moyen et la matrice de covariance de l'�etat qi) puisque notre objectif

est une �etude de faisabilit�e.

Si toutes les matrices � sont suppos�ees diagonales, la log-vraisemblance � c'est

�a dire � log(L) est

� = 1=2
X
j

X
x2Qj

dX
k=0

 
�k � �jk

�jk

!2

+
X
j

nj

2
log((2�)dj�j j)� log(Pt) (2)

o�u nj est le nombre de vecteurs de Qj.

La contribution Pt est ind�ependante de celle des �etats et peut être trait�ee s�epare-

ment sans perte de g�en�eralit�e. Les estimateurs de mj et de �j obtenus en annulant

les d�eriv�ees de � respectivement par rapport �a mj et �j sont

m̂j =
1

nj

X
x2Qj

x (3)

et

�̂j =
1

nj

X
x2Qj

(x�mj)(x�mj)
t: (4)

Il est important de remarquer que si tous les vecteurs sont multipli�es par un facteur

commun K, les d�eterminants j�jj sont multipli�es par K2 fournissant des termes

additionnels �a �: ceci montre que � d�epend de l'�echelle. La meilleure fa�con d'�eviter

cette d�ependance d'�echelle est de contraindre P = 1 et donc de modi�er la log-

vraisemblance par un terme Lagrangien.

Ainsi la condition d'optimalit�e discut�ee en section 4 d�epend du multiplicateur

de Lagrange et donc aussi des fr�equences de coupure.

Cependant comme on le verra �a la section suivante, ni les fr�equences de coupure

ni le multiplicateur de Lagrange ne peuvent être explicit�es mais ils r�esultent d'un

processus it�eratif. A�n de pallier cet inconv�enient, les fr�equences de coupure sont

calcul�ees sans contrainte sur la puissance mais pour �eviter une d�ecroissance non-

signi�cative de � due �a ce gain, la r�eponse impulsionnelle est renormalis�ee �a chaque

it�eration.

4 R�eestimation des fr�equences de coupure

A�n d'obtenir les formules de r�eestimation des fr�equences de coupure !u et !l, on

annule les d�eriv�ees de � par rapport �a ces variables. Les formules de r�eestimation

sont non-lin�eaires et dans le cas passe-bande les deux fr�equences sont coupl�ees dans

un syst�eme d'�equations non-lin�eaires.
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4.1 Filtre passe-bas

Evidemment, tous les vecteurs d�ependent de la fr�equence de coupure par (1). En

cons�equence, il en va de même pour les vecteurs moyens et pour les matrices de co-

variance par (3-4). Les param�etres �a la k-�eme it�eration sont not�esm<k>

j
;�<k>

j
; !<k>

u
.

Dans un entrainement conventionnel sans pr�e-�ltrage, la di��erentielle de �

d� =
X
j

 
@�

@mj

dmj +
@�

@�j

d�j

!

doit être annul�ee: ce qu'on obtient en annulant toutes les d�eriv�ees partielles et les

formules (3)(4) s'ensuivent.

Consid�erons �a pr�esent le cas avec �ltrage. La d�eriv�ee totale de � par rapport �a

!u est
d�

d!u

=
X
j

 
@�

@mj

dmj

d!u

+
@�

@�j

d�j

d!u

!
+
X
all x

@�

@x

dx

d!u

: (5)

Puisque les d�eriv�ees partielles par rapport �am et � entre crochets dans (5) s'annulent

grace au choix des estimateurs faits pr�ec�edemment (3-4), la d�eriv�ee totale de � par

rapport �a !u s'annulera si X
all x

@�

@x

dx

d!u

= 0: (6)

Faisant usage de (1-2), cette expression devient sous l'hypoth�ese que tous les �j sont

des matrices diagonales

X
j

X
�2Qj

dX
k=0

�k � �jk

�2
jk

d�k

d!u

= 0 (7)

ou par (1),

PX
p=�P

PX
q=�P

Apq cos(!up)
sin(!uq)

�q
=

PX
p=�P

Ap cos(!up) (8)

o�u

Ap =
P

j

P
�2Qj

P
d

k=0
1
�
2

jk

�jk�
(p)

k
et Apq =

P
j

P
�2Qj

P
d

k=0
1
�
2

jk

�
(p)

k
�
(q)

k
:

On v�eri�e ais�ement que Apq = Aqp: Les coe�cients Apq and Ap contiennent la

statistique collect�ee durant le parcours inverse du chemin optimal (backtracking)

dans l'ensemble des phrases de la base d'entrainement.

En explicitant les termes pour lesquels q = 0, on trouve:

!u

�

PX
p=�P

Ap0 cos(!up) =
PX

p=�P

Ap cos(!up) �
PX

p=�P

PX
q=�P ;q 6=0

Apq cos(!up)
sin(!uq)

�q
(9)

qui est formulation de l'�equation du type point �xe !u = f(!u). Cette �equation de

type point �xe peut être r�esolue it�erativement !<k+1>
u

= f(!<k>

u
) �a chaque it�eration

de l'agorithmeViterbi. La r�eponse sera simplement normalis�ee en puissance �a chaque

it�eration a�n de garantir la contrainte de puissance.
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La solution n'est pas unique et le signe de la d�eriv�ee seconde de � doit être v�eri��e

pour garantir un minimum.

On peut faire remarquer que la solution doit se trouver dans l'intervalle [��; �].
Cependant, !u est uniquement utilis�e dans (1). Clairement hp est une fonction

p�eriodique de !u qui est d�e�nie modulo 2�.

Pour accroitre la discrimination entre phon�emes, di��erentes carat�eristiques peu-

vent être utilis�ees pour le calcul des probabilit�es d'�emission associ�ees �a l'�etat ou aux

�etats d'un phon�eme.

La transformation des caract�eristiques peut être vue comme une partie de la

description par HMM et conduit �a des d�e�nitions sp�ecialis�ees des probabilit�es locales

au même titre que les distributions Gaussiennes.

Nous faisons ci-dessous l'hypoth�ese que chaque composante pour chaque �etat est

�ltr�ee par un �ltre d�edi�e. Les fr�equences de coupure sont maintenant not�ees !kju.

A nouveau, l'�equation (7) est cruciale et devient:

X
�2Qj

�k � �jk

�2
jk

d�k

d!kju

= 0: (10)

La d�e�nition des param�etres A est �a pr�esent:

Apjk =
P

�2Qj

1

�
2

jk

�jk�
(p)

k
et Apqjk =

P
�2Qj

1

�
2

jk

�
(p)

k
�
(q)

k
.

Le nombre de fr�equences de coupure �a estimer est dS o�u S d�esigne le nombre de

di��erents �etats.

Il est cependant tr�es facile de contraindre tous les �etats d'un même phon�eme �a

partager les mêmes �ltres.

4.2 Filtrage passe-bande

Etendons �a pr�esent les r�esultats de la section pr�ec�edente au cas des �ltres passe-

bande. La d�eriv�ee totale de � par rapport �a !l a une forme semblable �a (5). Un

argument semblable conduit �a une condition suppl�ementaire

X
all x

@�

@x

dx

d!l

= 0

ou X
j

X
�2Qj

dX
k=0

�k � �jk

�2
jk

d�k

d!l

= 0 (11)

o�u la contrainte de puissance a �egalement �et�e n�eglig�ee.

Prenant en compte la d�e�nition de la r�eponse impulsionnelle du passe-bande

id�eal, (7) et (11) fournissent

PX
p=�P

PX
q=�P

Apq cos(!up)
sin(!uq)� sin(!lq)

�q
=

PX
p=�P

Ap cos(!up) (12)

PX
p=�P

PX
q=�P

Apq cos(!lp)
sin(!uq)� sin(!lq)

�q
=

PX
p=�P

Ap cos(!lp) (13)
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avec des d�e�nitions identiques des coe�cients A. Ecrivons (12) l�eg�erement di��erem-

ment:

PX
p=�P

PX
q=�P

Apq cos(!up)
sin(!lq)

�q
= �

PX
p=�P

0
@Ap �

PX
q=�P

Apq

sin(!uq)

�q

1
A cos(!up)

et (13)

PX
p=�P

PX
q=�P

Apq cos(!lp)
sin(!uq)

�q
=

PX
p=�P

0
@Ap +

PX
q=�P

Apq

sin(!lq)

�q

1
A cos(!lp)

Isolant les termes en q = 0 dans les membres de gauche des deux �equations fournit

les estimateurs point �xe pour les deux fr�equences de coupure. Ces �equations seront

r�esolues it�erativement comme suit:

!<k+1>
u

�
=

!<k>

l

�
+

0
@ PX

p=�P

cos(!<k>

u
p)

0
@Ap �

PX
q=�P ;q 6=0

Apq

sin(!<k>

u
q)� sin(!<k>

l
q)

�q

1
A
1
A

0
@ PX
p=�P

Ap0 cos(!
<k>

u
p)

1
A
�1

(14)

et

!<k+1>
l

�
=

!<k>

u

�
�

0
@ PX
p=�P

cos(!<k>

l
p)

0
@Ap +

PX
q=�P ;q 6=0

Apq

sin(!<k>

l
q)� sin(!<k>

u
q)

�q

1
A
1
A

0
@ PX
p=�P

Ap0 cos(!
<k>

l
p)

1
A
�1

(15)

On voit imm�ediatement que (14) devient (9) lorsque !l = 0.

4.3 Filtre g�en�eral d�e�ni par sa r�eponse impulsionnelle

Pour terminer, disons quelques mots d'une autre approche d'optimalisation du �l-

tre. Supposons que le �ltre recherch�e ait une r�eponse impulsionnelle ht 8t 2
[�P; : : : ; P ] et que ce sont ces coe�cients que nous cherchons �a optimiser. Comme

en (5) et (6), nous trouvons une condition:

X
all x

@�

@x

dx

dht
= 0 8t 2 [�P; : : : ; P ] (16)
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o�u les composantes de x sont �a nouveau d�e�nies comme en (1) mais o�u les coe�cients

h sont les param�etres libres et ne d�ependent plus des fr�equences de coupure. En

utilisant (1), (16) devient:

PX
p=�P

hp
X
�2Qj

�
(t)

k
�
(p)

k
= �

X
�2Qj

�
(t)

k
8t 2 [�P; : : : ; P ]:

Cette expression doit être valable pour tout t et la solution de ce syst�eme lin�eaire

fournit le �ltre optimal. Le nombre de param�etres �a d�eterminer est dans ce cas

(2P + 1)dS.

Il est int�eressant de remarquer que la contrainte de puissance discut�ee en section

3 peut être prise en compte ici car la solution est celle d'un syst�eme lin�eaire.

5 Exp�eriences

Des premi�eres exp�eriences sur une petite base de donn�ees d�ependante du locuteur

ont montr�e qu'un �ltre de longueur 21 et de fr�equence de coupure non-optimis�ee

de 20Hz conduit �a 35% d'erreurs contre 37% sans pre�ltrage des donn�ees pour un

d�ecodeur phon�etique sans grammaire. Ce taux d'erreur tombe �a 33% si 50% de

sous-�echantillonage est appliqu�e et �a 30% si des p�enalit�es d'entr�ee dans un nouveau

phon�eme sont r�egl�ees. Les �ltres optimis�es n'ont pas encore fournis de r�esultats

signi�catifs sur cette base de donn�ees trop r�eduite. Des exp�eriences sont en cours

sur TIMIT.
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