Reconnaissance robuste de la parole par segmentation signal/bruit en sous-bandes

Hervťe Glotin^{y;z}, Emmanuel Tessier^z, Hervťe Bourlard^y, Frťedťeric Berthommier^z

zInstitut de la Communication Parlťee, 46 avenue Fťelix Viallet, 38000 Grenoble, France yIDIAP, rue du Simplon 4, 1920 Martigny, Suisse e-mail : (glotin, bourlard)@idiap.ch, (tessier, bertho)@icp.inpg.fr

R ťESUM ťE

Nous proposons un modffiele fondťe sur le couplage d’un systffieme de reconnaissance de la parole et de l’analyse de scffiene auditive (modffiele CASA). Pour la reconnaissance de la parole, nous faisons appel ffia un systffieme hybride HMM/ANN (Modffieles de Markov cachťes / rťeseaux de neurones arti^ciels), modi^ťe de facÿon ffia classi^er des signaux dont la reprťesentation temps-frťequence est partielle. Le but est d’obtenir une robustesse de l’identi^cation d’un signal de parole malgrťe l’addition d’un bruit de bande intense. Le modffiele CASA identi^e ffia chaque instant la sous-bande dans laquelle le bruit est prťesent de facÿon ffia l’exclure. Nous examinons diffťerents modes de sťelection fondťes sur un indice de con^ance calculťe AVANT ou APRES l’entrťee dans l’ťetape de reconnaissance. L’indice AVANT basťe sur l’entropie de Shannon, est ťevaluťe au niveau primitif. Il tient compte de la structure harmonique du signal. L’indice APRES, ťegalement entropique, est calculťe sur les sorties des MLP. L’indice AVANT est le plus ef^cace au vu des performances de reconnaissance de parole continue ťetablies sur NUMBERS93.

MOTS CLEFS

Reconnaissance robuste de la parole continue, analyse de scffiene auditive, systffieme multi-bandes, systffieme hybride HMM/ANN, entropie.

1. INTRODUCTION

Tous les algorithmes de reconnaissance de la parole (ASR en anglais, pour Automatic Speech Recognition) ont une grande sensibilitťe au bruit. Or, l’oreille humaine est trffies robuste ffia ces perturbations. Les signaux de parole occupent une bande de frťequence utile qui s’ťetale de 100 Hz ffia 4 kHz et prťesentent une certaine redondance dans le domaine frťequentiel. Allen [All94] suggffiere que le processus de reconnaissance humain est basťe sur l’exploitation de cette redondance : entre 3 et 4 sous-bandes peuvent Ĺetre traitťees indťependamment avec une reconnaissance de leur contenu propre. A priori, ceci permet de mieux rťesister ffia la prťesence d’un bruit masquant complffietement le contenu de l’une de ces bandes (i.e., c’est une amputation de la reprťesentation spectrale du signal) ffia condition de pouvoir sťelectionner les sous-bandes dans lesquelles le signal est dominant. Les modffieles classiques ne comportent pas une telle ťetape, dite de segmentation primitive, au cours de laquelle on sťepare les signaux ffia reconnaĹ”tre des bruits parasites. Pour cela, nous utilisons un systffieme de sťelection, dit AVANT, fondťe sur une ťetape de traitement intermťediaire tenant compte du degrťe d’harmonicitťe du signal. Nous couplons ce processus avec un modffiele de reconnaissance appropriťe, de type HMM/ANN [MB95]. Pour comparaison, nous ťetudions aussi un mode de sťelection dit APRES, fondťe sur la sťelection de la sous-bande bruitťee ffia partir des distributions de sortie des ANN.

2. LE MOD ffiELE DE RECONNAISSANCE DE

LA PAROLE

2.1. Le systffieme hybride HMM/ANN

Nous utilisons un systffieme hybride HMM/ANN. Pour un vecteur acoustique donnťe, l’estimateur de sa probabilitťe d’appartenance ffia l’une des classes de sortie (i.e., les ťetats du modffiele HMM) est un rťeseau de neurones de type perceptron multicouche (MLP). Les MLP sont entraĹ”nťes et testťes ffia partir de spectres Log-Rasta-LPC (LPC pour ŤLinear Prediction CodingŤ) calculťes indťependamment sur chaque sous-bande ou groupe de sous-bandes [HTP96]. Le dťecoupage frťequentiel en 4 sous-bandes est : [0, 901] Hz, [797, 1661] Hz, [1493, 2547] Hz et [2298, 4000] Hz. Pour la reconnaissance, les fenĹetres d’analyse du signal sont de 25 ms et se recouvrent sur 12,5 ms. Les MLP gťenffierent pour chaque fenĹetre les probabilitťes des ťetats HMM (ťetats ŤphonťetiquesŤ, au nombre de 58). Celles ci sont donnťees au dťecodeur acoustico-phonťetique de type Viterbi qui rťealise leur mise en sťequence. Les MLP possffiedent tous une seule couche cachťee de 400 unitťes. Pour rendre compte du contexte, 9 fenĹetres consťecutives sont prťesentťees simultanťement ffia l’entrťee du MLP. Nous notons MLP(x) les 4 MLP ŤpartielsŤ entraĹ”nťes sur une seule sous-bande. Le vecteur caractťerisant chaque fenĹetre comporte les dťerivťees premiffiere et seconde de l’ťenergie du signal (30 entrťees), plus le nombre de coef^cients cepstraux choisis, qui varie pour chaque sous-bande (respectivement 8, 5, 3 et 3). Le nombre d’entrťees est respectivement pour x = {1, 2, 3, 4} : 162,135,117,117. Nous notons MLP(xyz) les 4 MLP partiels, chacun entraĹ”nťe et testťe sur les combinaisons (xyz) de trois sousbandes. Ils sont classťes suivant le numťero de la bande manquante et ils ont respectivement 369, 396, 414, 414 entrťees. Le reconnaisseur ŤclassiqueŤ en pleine bande est notťe MLP(1234). Il est entraĹ”nťe et testťe avec des entrťees

Figure 1: Dťecoupage temps frťequence, et analyse d’une fenĹetre de temps par le MLP(234).

Log-Rasta-PLP ffia 12 coef^cients. Avec les 14 coef^- cients d’ťenergie, ce MLP(1234) possffiede 234 entrťees. La Figure 1 montre l’analyse d’une fenĹetre par le MLP(234).

2.2. Estimation des fonctions de vraisemblances

Soit X une sťequence de N vecteurs acoustiques X = {x_n}_n2_{[1,N]}. Chaque modffiele HMM de mot, M_i, est construit ffia partir d’un ensemble de C classes Ω = {ω_c}_c2_{[1,C]}, une classe par phonffieme. Chaque topologie HMM M_i est dťe^nie comme un graphe orientťe contenant K ťetats q^k,_k2_{[1,K]} chacun associťe ffia une classe ω_qk de Ω. Les MLP sont de bons estimateurs de probabilitťes a posteriori d’appartenance ffia une classe [MB95]. Chaque MLP possffiede C = 58 unitťes de sortie (une par classe ω_c) et il est entraĹ”nťe, puis testťe sur les vecteurs acoustiques de 25 ms pour gťenťerer les probabilitťes a posteriori P (ω_c|x_n, Θ)8_c2_{[1,C]}, offiu Θ reprťesente l’ensemble des paramffietres du MLP. Or, les probabilitťes a priori P (ω_c) sont connues et, d’aprffies le thťeorffieme de Bayes nous avons : P (ω_c|x_n, Θ) P (ω_c) = P(x_n|ω_c, Θ) P(x_n) avec P des densitťes de probabilitťe. Les P(x_n) ťetant constants et indťependants de la classe, le terme de gauche est une grandeur proportionnelle ffia la vraisemblance P (x_n|ω_c, Θ) [Bou96]. Cette valeur sera utilisťee comme probabilitťe d’appartenance ffia une classe dans l’algorithme de dťecodage.

2.3. Environnement

Nous utilisons l’environnement STRUT intťegrant les ťetapes de traitement du signal, de dťecodage acousticophonťetique et de statistique aprffies correction orthographique. La phase d’apprentissage et les tests sont rťealisťes en parole continue sur NUMBERS93 [OGI Numbers’93 DB]. Celle-ci est constituťee de 2167 phrases tťelťephonťees de nombres produits par 1132 locuteurs. Nous avons utilisťe 1534 phrases pour l’entraĹ”nement et 384 phrases pour le test. Nous ne rťealisons pas d’entraĹ”nement ffia partir de signaux bruitťes. Le bruit additif utilisťe pour les tests est synthťetisťe ffia partir d’un bruit blanc gaussien de bande [0,430] Hz, donc seule la premiffiere bande est signi^cativement bruitťee. Le rapport signal sur bruit est de 0 dB RMS en moyenne phrase par phrase (silences inclus et en peline bande).

2.4. Les MLP Associatifs et Combinatoires

Nous proposons deux modffieles :

1. l’un ŤassociatifŤ est fondťe sur la sťelection et l’association des MLP(x) par produit,

2. l’autre ŤcombinatoireŤ est basťe sur la sťelection des MLP(xyz).

Dans le cas d’un bruit de bande ťetroit stationnaire dans chaque fenĹetre ffia court terme (i.e., ne contaminant qu’une seule sous-bande ffia la fois), un sťelecteur guidant le choix du meilleur MLP permet de conserver un taux de reconnaissance optimum. Tout d’abord, nous ťevaluons systťematiquement les performances de tous les MLP(xyz) et MLP(x) avec et sans bruit dans la sous-bande 1 (voir Table 1). Le modffiele associatif rťesulte du produit des rťeponses des MLP(x), fenĹetre par fenĹetre. Il est intťeressant de noter que l’association des MLP(xyz) conduit ffia 11,5 % d’erreur en signal propre, ce qui est ťequivalent au MLP(1234). Cela suggffiere qu’un modffiele, ťegalement de type ŤassociatifŤ, mais avec des groupes de sous-bandes (i.e., ffia partir des MLP(xyz), plus robustes) est ffia envisager.

type % err. % err. MLP % err. du signal signal associťes signal MLP propre bruitťe propre (1) 38.9 84.8 (2) 39.3 40.5 (3) 55.3 56.8 Π_4 MLP(xyz) 11.5 (4) 65.2 65.7 (1234) 11.3 55.6 (1)*(2)*(3)*(4) 27.6 (234) 19.0 19.2 (2)*(3)*(4) 38.6 (134) 14.9 55.9 (1)*(3)*(4) 32.7 (124) 12.2 48.6 (1)*(2)*(4) 27.8 (123) 12.3 50.5 (1)*(2)*(3) 24.9

Table 1: Taux d’erreur en pourcentage de mots continus reconnus: signal propre, signal bruitťe en sous-bande 1, pour les MLP(x), MLP(xyz), MLP(1234) et les produits de trois ou quatre MLP(x) (par ex. (1)*(2)*(3)). Le produit des 4 MLP(xyz) est notťe Π_4 MLP(xyz). Les taux d’erreur des modffieles de droite en signal bruitťe n’ont pas ťetťe calculťes.

Nous voyons immťediatement table 1 que le modffiele ŤassociatifŤ conduit ffia de mauvais rťesultats par rapport au modffiele ŤcombinatoireŤ. Cela traduit la perte des informations de covariance entre sous-bandes. Nous dťeveloppons un sťelecteur adaptťe ffia ces deux types de modffieles.

3. LE PRINCIPE DE S ťELECTION

Il est fondťe sur l’utilisation d’une mesure d’entropie, soit appliquťee sur une reprťesentation intermťediaire du signal AVANT reconnaissance, soit ťevaluťee sur les fonctions de vraisemblance associťees ffia chaque MLP (sťelecteur dit APRES). Il permet dans les deux cas la sťelection du ou des meilleurs MLP pour chaque fenĹetre de temps de 25 ms. La ^gure 2 en donne le schťema gťenťeral.

Figure 2: Principe de sťelection des MLP combinatoires dans le processus de reconnaissance. Ici sťelection du MLP(234) pour une fenĹetre donnťee.

3.1. Le sťelecteur AVANT

L’entropie d’un systffieme est une mesure quantitative de son degrťe de dťesordre. Appliquťee sur une reprťesentation du signal, elle est potentiellement capable de nous indiquer l’existence de structures, par opposition au bruit, dont l’entropie est maximale. En effet l’autocorrťelation d’un bruit est une distribution quasi-uniforme, donc son entropie est ťelevťee, alors que l’entropie de l’auto-corrťelation d’un signal non bruitťe pťeriodique ou harmonique sera plus faible.

Nous voulons obtenir des sťelecteurs aptes ffia travailler en bruit non-stationnaire, de plus l’analyse de pťeriodicitťe d’un signal de parole rťeclame des fenĹetres temporelles ffia moyen terme. Nous calculons donc pour chaque fenĹetre de 50 ms, glissantes de 12,5 ms, l’entropie de l’auto-corrťelation en sous-bandes ou en groupes de sous-bandes.

Aprffies dťemodulation du signal (recti^cation + passebande, selon [BL96]), puis normalisation, nous calculons l’entropie H(AC) de l’auto-corrťelogramme : H(AC) = − NX_{t=1(} e(t)P_{Nt=1 e(t) )log2(} e(t)P_{Nt=1 e(t) ) (1)}

avec : e(τ ) = ac(τ )−min(ac(τ ))+1 et τ l’axe des dťelais, N ťetant le nombre d’ťechantillons de l’auto-corrťelation pris en compte et ac(τ ) l’auto-corrťelogramme.

Deux entrťees sont utilisťees pour ce calcul de l’entropie d’autocorrťelation : les groupes de sous-bandes (xyz), ou les sous-bandes (x) prises indťependamment. Dans le premier cas, l’identi^cation de la Bande Bruitťee (IBB) est effectuťee fenĹetre par fenĹetre en sťelectionnant le groupe de sous-bandes dont l’entropie est minimale : sťelecteur H(AC(xyz)). Dans le second cas, la sous-bande identi^ťee comme ťetant bruitťee est celle qui possffiede l’entropie maximale. Ce second mode de sťelection est notťe H(AC(x)).

3.2. Le sťelecteur APRES

Pour dťe^nir ce sťelecteur, nous appliquons une mesure d’entropie sur la distribution des sorties des MLP associťee ffia chaque fenĹetre. En effet en s’appuyant sur les reprťesentations utilisťees au cours de l’ťetape de reconnaissance, cette mesure signale si l’information d’entrťee s’apparie correctement avec l’information mťemorisťee, qui dťecrit l’ensemble des structures devant Ĺetre reconnues. Le bruit, l’absence de structure, ou bien des distorsions importantes seront aussi diagnostiquťes ffia ce niveau. Ainsi, nous pourrons optimiser la reconnaissance en choisissant le MLP le plus discriminant.

Notre fonction de transfert des MLP ťetant la sigmoĺ”de, nous pouvons faire les calculs de l’entropie sur les sorties normalisťees ou non. Au vu des rťesultats la normalisation est nťecessaire car la bonne Identi^cation de la Bande Bruitťee (IBB, voir dťe^nition plus bas) est augmentťee de 14 points : 44.6 % contre 30.7 %. De plus a^n de rester homogffiene avec le sťelecteur AVANT nous avons ťelargi la fenĹetre d’intťegration ffia 50 ms en moyennant pour une frame donnťee son entropie avec celle de sa voisine prťecťedente et suivante. Compte tenu de leur recouvrement, l’intťegration est faite sur 50 ms. Le gain de bonne IBB ainsi obtenu est assez faible : 1.4 points (46.0 % contre 44.6 %). Nous avons mesurťe que pour du bruit stationnaire plus la fenĹetre est large plus le taux de bonne IBB augmente, mais notre but est de rester dans la perspective d’une application en bruit non stationnaire, ce qui requiert des fenĹetres d’intťegration temporelle de l’ordre de 50 ms.

L’entropie d’une fenĹetre F est donc calculťee sur une moyenne de 3 entropies calculťees chacune aprffies normalisation des sorties associťees des MLP. Finalement le mode de sťelection APRES est dťe^ni par le choix pour la fenĹetre F du MLP(xyz) dont l’entropie est la plus faible. Ou inversement par le choix du MLP(x) qui conduit ffia l’entropie maximale.

4. R ťESULTATS

4.1. Les taux d’IBB

Nous ťevaluons l’IBB avec du bruit de bande stationnaire additif en bande 1. Nous montrons (Table 2) les taux d’identi^cation corrects de la bande 1, et ce pour les sťelecteurs AVANT et APRES.

bande AVANT APRES d’entrťee H(AC) H(MLP) (1) 60.1 34.4 (234) 81.5 46.0

Table 2: Scores d’identi^cation de la bande bruitťee (toujours la bande 1) sur l’ensemble des fenĹetres de la base de test. Conditions : signal bruitťe (0 dB), modes de sťelection AVANT et APRES, ffia partir des bandes d’entrťees (1) ou (234) pour AC(1) ou AC(234), et MLP(1) ou MLP(234).

Nous avons illustrťe avec la ^gure 3 la sortie de ce processus de sťelection. La bande sťelectionnťee dans chaque fenĹetre de temps est indiquťee, pour les diffťerents modes de sťelection dťecrits dans l’article.

4.2. Les scores de reconnaissance

Les scores sont exprimťes en terme de taux d’erreur. Le taux d’erreur est la proportion de mots incorrects en faisant la somme (dťelťetions + insertions + substitutions). En pleine bande et sans bruit, il est de 11,3 %. Les rťesultats

Figure 3: Analyse d’un ťechantillon bruitťe de la base NUMBERS93 (Ťeighteen threeŤ, de durťee 2.5s). De haut en bas : spectre du signal bruitťe ffia 0 dB par du bruit Gaussien de bande [0, 430] Hz. Pour chaque fenĹetre de 25 ms, la sťelection est indiquťee en noir. De haut en bas, elle est ťetablie: par entropie d’auto-corrťelation monobande (x) ou sous-bandes groupťees (xyz), et par entropie des sorties normalisťees des MLP(x) ou les MLP(xyz).

de tous les MLP, avec et sans bruit, sont dans la Table 1. Nous vťeri^ons que le MLP(234) prťesente les meilleurs scores, avec environ 19 % d’erreur, que le signal soit bruitťe ou non. Ce score est une borne infťerieure qui correspond ffia une identi^cation toujours correcte de la bande bruitťee (taux d’IBB=100%).

Table 3, nous indiquons les taux d’erreur de reconnaissance aprffies sťelection automatique (i.e., sensible ffia l’IBB). Les scores sont ťetablis uniquement pour les MLP combinatoires MLP(xyz), pour les deux modes de sťelection AV- ANT et APRES. La sťelection elle-mĹeme est rťealisťee par groupe (xyz), ou bien par sous-bandes indťependantes (x). Le mode AVANT avec H(AC(xyz)) est le plus performant, avec 22.0 % d’erreur. L’ťecart observťe, de 2.8 points par rapport ffia la borne idťeale, est imputable aux erreurs d’IBB (voir Table 2), peu frťequentes avec ce mode de sťelection (81.5 % de bonne IBB). Celui-ci parvient ffia diffťerencier correctement le bruit et le signal de parole. Nous n’avons pas calculťe les scores de reconnaissance du modffiele associatif aprffies sťelection automatique, car il est d’emblťee moins performant (la borne de sťelection idťeale en signal propre est de 38.6 %, voir Table 1).

5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Nous montrons un premier exemple performant de couplage entre un niveau d’analyse primitif et un systffieme de reconnaissance de la parole HMM/ANN, testťe sur une base de donnťees de rťefťerence. Les rťesultats obtenus avec le sťelecteur AVANT sont trffies prometteurs (22.0 % contre 55.6 %) et ils con^rment la possibilitťe de sťeparer un

AVANT : H(AC) APRES : H(MLP) sur (x) 27.5 42.5 sur (xyz) 22.0 37.6

Table 3: Taux d’erreur en pourcentage de mots continus reconnus sur le signal bruitťe avec sťelection automatique des MLP(xyz) ŤcombinatoiresŤ, suivant les 2 modes AV- ANT et APRES, avec les deux modes de calcul sur les mono-bandes (x) ou groupes de bandes (xyz). La rťefťerence du reconnaisseur classique MLP(1234) est 55.6 % d’erreur.

signal de parole et une source interfťerente au cours d’une ťetape primitive, et selon un mode AVANT ascendant (Ťbottum-upŤ). L’application de notre modffiele ffia du bruit non stationnaire est assez immťediate grĹace ffia la nature dynamique de nos sťelecteurs. L’usage d’autres indices primitifs (ITD : Diffťerence de Temps Interaurale, ou AM : Modulation d’Amplitude) de facÿon ffia mieux couvrir les zones non voisťees, et ffia amťeliorer le modffiele de sťelection AVANT sont en cours.

De mĹeme, pour amťeliorer l’adaptativitťe du modffiele de reconnaissance tout en gardant la possibilitťe de prťe-calculer les reprťesentations, nous pourrons tester des combinaisons de sous-bandes plus ťetroites (mais plus nombreuses) ou qui se superposent frťequentiellement. Dans cette perspective, ce sont les MLP de type associatifs MLP(x) qui seraient le mieux placťes. Nous testerons ťegalement la possibilitťe de pondťerer les reconnaisseurs sous-bandes plutĹot que de les sťelectionner.

Remerciements

Ce travail a ťetťe soutenu par le projet COST249, par Eurodoc (co-tutelle de thffiese IDIAP-ICP) et il entre dans le cadre du contrat TMR SPHEAR.

BIBLIOGRAPHIE

[All94] B. Allen. How do human process and recognize speech.

IEEE Transactions on Speech and Audio Processing, 2(4):567Ű577, 1994.

[BL96] F. Berthommier et C. Lorenzi. Precise and perceptually relevant processing of amplitude-modulation in the auditory system: Physiological and functional models. Neurobiology, pages 139Ű153, 1996.

[Bou96] H. Bourlard. Reconnaissance automatique de la parole :

modťelisation ou description ? Dans Journťees Etude Parole ’96, pages 263Ű272, 1996.

[GTBB98] H. Glotin, E. Tessier, H. Bourlard, et F. Berthommier. Reconnaissance multi-bandes de la parole bruitťee par couplage entre les niveaux primitifs et d’identi^cation. Dans Journťees Etude Parole ’98, ffia paraĹ”tre, 1998.

[HTP96] H. Hermansky, S. Tibrewala, et M. Pavel. Towards ASR using partially corruped speech. Dans Intl. Conf. On Spoken Language Processing, pages 458Ű461, Oct 1996.

[MB95] N. Morgan et H. Bourlard. Continuous speech recognition.

IEEE signal processing, pages 25Ű42, May 1995.