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Compntinse TRLHT I

Reconnaissance automatique de la parole en présence de bruit pour
une application grand public

Olivier Siohan, Kamel Smaili et Jean-Francois Mari
CRIN - CNRS & INRIA Lorraine
BP 239, 54506 Vandceuvre—les—Nancy

19 septembre 1995

1 Pourquoi et comment utiliser la reconnaissance de la parole?

La reconnaissance de la parole s’est développée dés 1948-1950 avec comme premiere motivation la recherche d’un mode
de transmission de la voix a faible bande. Actuellement le but essentiel est la réalisation de systémes de communication
homme-machine sur support vocal permettant une amélioration de certains postes de travail et I’acces aux banques de don-
nées par I’intermédiaire du réseau téléphonique. L’usage de la voix comme moyen de communication présente de fait des
avantages certains qui peuvent justifier les recherches pratiques dans ce domaine :

— Vitesse, simplicité et fiabilité d’une communication orale en comparaison avec d’autres modes : clavier, écriture, ....

— Simultanéité possible avec d’autres tiches permettant une communication en paralléle et préservant une liberté de
mouvement du locuteur.

— Acces a distance (téléphone, radio-communication)

Le champ des applications potentielles est donc trés vaste. Néanmoins, certains domaines nécessitent encore des travaux
de recherche. La machine a dictée est sur le point d’apparaitre et les systemes de dialogue sont pour I’horizon 2000. Les
applications actuelles releévent de la reconnaissance de mots isolés ou enchainés et concernent essentiellement les domaines
militaires et industriels. Ces applications peuvent étre classées en trois grandes catégories :

— Interaction avec des systeémes complexes. Le role du dialogue est prépondérant. L’exemple de la souris vocale de
Mosaic qui permet une navigation plus aisée sur Internet en s’aidant de la voix pour désigner des points d’ancrage sur
des serveurs HTML est une premiere ébauche d’un tel systéme.

— Saisie de donnée comme par exemple un systéme pour aider un garcon de café a prendre une commande.

— Commande de machines a I’aide d’ordres simples par mots isolés.

L’ apparition récente de systémes multi-locuteurs présentant de bonnes performances a travers le réseau téléphonique com-
muté ouvre de nouveaux champs d’applications : serveurs vocaux d’informations, réservations, autorisations bancaires.

La parole permet aussi & un handicapé moteur un contrdle efficace de son environnement. Les mémes techniques de re-
connaissance sont utilisées pour [“aide a la rééducation vocale des mal-entendants ou I’apprentissage des langues étrangeres.

Cet article présente deux aspects d’un systéme de reconnaissance de la parole dans une application grand public: La
robustesse du systéme dans le bruit et la modélisation du langage naturel oral. Ces deux aspects sont abordés dans I’équipe
Rfia du Crin. Un autre aspect important du probléme n’est pas abordé. C’est celui du dialogue oral Homme/Machine qui est
abordé dans une autre équipe du Crin.

2 La robustesse des systemes de reconnaissance dans le bruit

Les performances des systtmes actuels de reconnaissance automatique de la parole (RAP) sont satisfaisantes lorsque
les systeémes sont évalués sous des conditions contrélées de laboratoire, oli les configurations d’apprentissage et de test sont
« similaires ». Ainsi, sur une tiche de reconnaissance de parole continue, en mode dépendant du locuteur, pour un vocabu-
laire de 2 000 mots, [Gong, 1994] obtient moins de 1% d’erreur de reconnaissance. En reconnaissance de parole continue



indépendante du locuteur, pour un vocabulaire de 20 000 mots, sur la tiche du Wall Street Journal, environ 5% d’erreurs
sont obtenues [Aubert et al., 1994].

Cependant, ces systémes sont généralement peu robustes, c¢’est-a-dire que des variations du signal entre les conditions de
test et d’apprentissage peuvent provoquer une dégradation significative des taux de reconnaissance, méme si ces variations
semblent minimes a I’ oreille. En effet, on se retrouve alors dans des configurations de test ou I’on cherche a reconnaitre des
formes qui ne «correspondent » plus a celles apprises.

Les principales sources de variabilité du signal, qui rendent difficile la conception de systémes de RAP robustes, peuvent
étre classées selon leur provenance, qu’il s’agisse de I’environnement acoustique, de I’équipement d’ acquisition du signal,
ou encore du locuteur. Le signal est alors perturbé par le bruit ambiant (stationnaire ou non), les distorsions (linéaires ou
non) provenant du canal de communication, et les habitudes articulatoires du locuteur. Notons que les séparations entre les
différentes classes ne sont pas toujours nettes, I’environnement pouvant par exemple influencer le mode de production de
parole. Le tableau 1 résume ces différentes sources de variabilité.

— Bruit corrélé a la parole :
réverbération, réflexion

— Bruit non corrélé a la parole :
bruit additif (stationnaire, non stationnaire)
— Attributs du locuteur :

sexe, age, dialecte.

— Mode d’expression :
soufflement, bruit des l&vres,
stress,

effet Lombard,

rythme d’élocution,

puissance sonore,

fréquence fondamentale,
locuteur coopératif.

— Microphone

— Distance au micro

— Filtrage

— Matériel de transmission :
distorsion, bruit, écho

— Matériel d’enregistrement

Environnement

Locuteur

Conditions d’enregistrement

TAB. 1 - Principales causes de variabilité du signal de parole (d’aprés [Furui, 1992])

L’environnement perturbe le signal de parole sous la forme d’un bruit acoustique, que ’on suppose généralement additif.
Cette hypothese est souvent utilisée, a la fois pour sa simplicité, mais aussi car elle permet de couvrir un grand nombre de
situations pratiques. Le signal enregistré est donc considéré comme la somme du signal de parole produit par le locuteur et
du bruit ambiant. [Dautrich et al., 1983a] sont parmi les premiers a constater la chute des performances d’un systéme de
RAP entrainé dans des conditions calmes et testé dans le bruit : le taux d’erreur de reconnaissance du systéme, entrainé sur
de la parole propre (SNR! > 40 dB) est multiplié par dix lors d’un test sur de la parole bruitée (SNR = 18 dB). Depuis, la
littérature fournit pléthore d’observations analogues, et a titre d’exemple nous indiquons Figure 1, 1’évolution des taux de
reconnaissance en fonction du niveau de bruit présent lors du test, pour un systéme de reconnaissance de parole continue
entrainé 2 partir de parole propre. Une telle évolution s’aveére caractéristique du probléme de la reconnaissance de la parole
dans le bruit.

En plus des perturbations apportées par le bruit ambiant, le signal de parole est soumis a des distorsions spectrales pro-
voquées par le canal d’acquisition. Dans le meilleur des cas, ces distorsions sont simplement linéaires, mais on rencontre
également des distorsions non linéaires, beaucoup plus pénalisantes. Un changement de microphone ou de sa position, entre
I’apprentissage et le test d’un systéme peut affecter de fagon significative le spectre du signal, et dégrader ainsi les perfor-
mances du systéme. Ainsi par exemple, [Acero et Stern, 1990] constatent que le taux de reconnaissance d’un systeme de RAP
grand vocabulaire, valant initialement 85% s’effondre a 19% lors d’un changement de microphone entre I’ apprentissage et
le test.

Les variations de nature intra-locuteur sont en général moins pénalisantes que celles provoquées par le bruit ambiant
ou le canal d’enregistrement. Cependant, en présence d’un bruit acoustique élevé, le locuteur modifie de fagon réflexe son
mode d’élocution (effet Lombard [Lombard, 1911]) pour que ses propos restent intelligibles. Cet effet provoque des dis-
torsions importantes du signal de parole, et un systéme entrainé avec de la parole propre verra ses performances chuter en
reconnaissance de parole Lombard [Junqua, 1989].

L Signal-to-Noise Ratio, rapport signal-a-bruit
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FIG. 1 - Evolution du taux de reconnaissance d’un systéme de RAP entrainé en milieu calme (SNR >40 dB), en fonction du
rapport signal-a-bruit lors du test [Siohan et al., 1995].

Si autrefois les concepteurs de systémes de RAP travaillaient sous I’hypothése d’une ambiance acoustique idéale, les
problémes de robustesse doivent aujourd’hui étre considérés. En effet, I’ utilisateur d’une interface orale homme-machine
sera naturellement réticent s’il doit parler d’une fagon contrainte, si le systéme fonctionne mal le jour ot il est enthumé ou
fatigué, ou bien encore si les performances s’effondrent en présence d’un bruit de fond inhabituel. Or, les systémes de com-
munication orale sont généralement destinés a des utilisations en environnements bruités : usines, lieux publics, habitacle
de voiture, d’avion, parole téléphonique, etc. Plus les systeémes de RAP seront robustes, plus le nombre de leurs applica-
tions potentielles augmentera, et I’absence de robustesse au bruit apparait comme le principal obstacle au développement
commercial de telles applications. L’amélioration de la robustesse des systemes est donc un théme majeur de recherche, fai-
sant appel a des connaissances pluridisciplinaires (traitement du signal, reconnaissance des formes, intelligence artificielle),
essentiel pour permettre le développement d’applications en environnements réels. Dans cet article, nous souhaitons met-
tons en exergue les problémes spécifiques a la reconnaissance de parole dans le bruit, ainsi que les principales directions de
recherches qui peuvent étre développées pour améliorer la robustesse des systemes de RAP.

3 Reconnaissance automatique de la parole dans le bruit

3.1 Introduction

Un systeéme de RAP est utilisé de fagon optimale lorsque ses conditions de test et d’apprentissage sont semblables. On
peut alors penser que pour reconnaitre de la parole dans un environnement bruité, il suffit d’entrainer le systeme dans cet
environnement. Cette démarche, qui conduit & I’obtention de taux de reconnaissance satisfaisants, n’est cependant jamais
applicable en pratique. En effet, la plupart des corpus de parole utilisés pour construire des systémes de reconnaissance sont
constitués de parole de bonne qualité, sans bruit (parole « propre»), et il est trés cofiteux d’enregistrer un corpus d’appren-
tissage dans le bruit. De plus, un tel corpus s’avérerait insuffisant car il est difficile de prévoir lors de Iapprentissage quelles
seront les conditions de bruit réellement présentes lors de I’ utilisation du systéme. Dans un tel cas, il devient également déli-
cat d’autoriser une variation du SNR ou du type de bruit lors du test. Le probléme & aborder est donc le suivant: étant donné
un systéme de reconnaissance de parole continue entrainé a partir de parole propre, quelles méthodes et techniques peut-on
mettre en ceuvre pour améliorer la robustesse au bruit du systeme, c’est-a-dire pour que le systéme reconnaisse correctement
de la parole prononcée en environnement réel, a priori inconnu?

Comme nous I’avons noté, I’insuffisance de robustesse des systeémes de RAP provient des variations statistiquement



significatives entre le signal de parole utilisé lors de 1’apprentissage, et le signal de parole de test. Par conséquent, I’en-
semble des approches pour la reconnaissance de la parole dans des environnements difficiles se focalise sur la réduction des
différences entre les conditions d’apprentissage et de test. Cette réduction des différences entre conditions de test et d’ap-
prentissage peut étre effectuée selon trois grandes familles d’approches, qui, bien que se différenciant par leurs principes de
base, conduisent au développement d’idées assez semblables.

On peut considérer d’une part que la configuration du systtme de reconnaissance est figée, et que par conséquent, la
réduction des différentes distorsions s’effectue en traitant le signal de test. Ces traitements peuvent avoir pour objectif de
filtrer le bruit, de compenser les variations de microphone entre test et apprentissage, ou encore de réduire les distorsions
provoquées par 1’effet Lombard 2. Ces méthodes sont brievement présentées au paragraphe 3.2, ol I’accent est mis sur la
suppression d’un bruit de fond additif.

D’ autre part, il est possible de développer une approche duale, qui consiste a autoriser la présence d’un bruit ou d’une dis-
torsion lors du test, en modifiant la configuration du systéme de reconnaissance. Le systéme évolue donc selon ses conditions
d’utilisation. Le paragraphe 3.3 résume cette famille de travaux.

Enfin, on peut reporter I’amélioration de la robustesse sur la recherche d’un paramétrage du signal ainsi que de mesures de
distances associées robustes. Ici encore, la robustesse peut se focaliser sur le bruit, les variations du canal d’enregistrement
ou I’effet Lombard. Le systéme de reconnaissance est alors utilisé quelque soit I’environnement, sans modification de sa
configuration. Ces approches sont synthétisées paragraphe 3.4.

3.2 Transformation de la parole

Etant donné un systéme entrainé a partir d’un corpus de parole propre, I’objectif du filtrage de bruit est de prétraiter le
signal bruité de test, afin de pouvoir I’utiliser comme entrée du systéme de reconnaissance.

La difficulté du filtrage de bruit sur un signal de parole perturbé par un bruit additif large bande réside dans deux points
principaux. Tout d’abord, le bruit recouvre le signal a la fois dans le domaine temporel et fréquentiel, et ses caractéristiques
sont a priori inconnues dans chacun des deux domaines. D’ autre part, le signal de parole est non stationnaire ; les distorsions
provoquées par le bruit varient au cours du temps et selon les fréquences. Un niveau de bruit constant large bande perturbe
donc plus les zones de faible énergie du signal (sons non voisés, transitions) que les zones de fortes énergies (sons voisés).
Ainsi, les sons les plus perturbés sont ceux ayant le moins de redondance a exploiter pour définir un filtrage.

Les objectifs du filtrage de bruit sont multiples : d’une part I’amélioration des aspect perceptifs du signal (qualité? et
intelligibilité %), d’autre part I’augmentation de la robustesse au bruit des systtmes de RAP. Qualité et intelligibilité étant
évaluées par des tests d’écoute et ne s’exprimant donc pas sous forme mathématique, il est difficile d’évaluer et de concevoir
des méthodes permettant d’améliorer ces deux propriétés. De plus, I’amélioration de la qualité se traduit souvent par une
dégradation de I’intelligibilité, et les méthodes destinées a 1’amélioration de la qualité et I’intelligibilité n’améliorent pas
systématiquement la robustesse des syst¢mes de RAP. Dans les paragraphes qui suivent, nous présentons bri¢vement les
principales méthodes de traitement du signal de test.

3.2.1 Soustraction spectrale

La soustraction spectrale fait partie des méthodes de filtrage du signal de type Overlap and Add. La soustraction spec-
trale consiste & retrancher une estimation de la densité spectrale de puissance du bruit de la densité spectrale de puissance
du signal bruité [Weiss et al., 1974; Lim, 1978; Boll, 1979], pour obtenir une estimation du signal de parole débruité. La
soustraction spectrale provoque 1’apparition d’un artéfact, appelé bruit « musical », qui en dépit d’une énergie tres faible
par rapport a I’énergie initiale du bruit, dégrade fortement I’intelligibilité du signal, et les performances des systemes de
RAP. Les améliorations de la soustraction spectrale visent essentiellement & limiter cet effet [Weiss et al., 1974; Lim, 1978;
Berouti et al., 1979; Boll, 1979]. Leurs formes les plus abouties correspondent a la soustraction spectrale non linéaire de [Lo-
ckwood et Boudy, 1991] et & la minimisation des distorsions dans le domaine du logarithme du spectre.

3.2.2 Annulation adaptative de bruit

Contrairement 2 la soustraction spectrale qui permet de filtrer le bruit d’un signal enregistré avec un seul micro-
phone, I’annulation adaptative de bruit [Widrow et al., 1975] nécessite I’ utilisation de deux microphones pour supprimer

2- En présence d’un bruit de fond important, un locuteur modifie de fagon réflexe son effort articulatoire pour que ses propos restent intelligibles. Ce
réflexe, appelé effet Lombard, provoque des modifications spectrales et temporelles importantes du signal de parole, par rapport a une élocution en envi-
ronnement calme

3- La qualité est une mesure subjective, caractérisant I’aspect agréable de I’écoute d’un signal.

4- Lintelligibilité est une mesure objective de la quantité d’informations que peut extraire un auditeur lors de I’écoute d’un signal, indépendamment de
sa qualité. Un signal peut donc étre de mauvaise qualité, tout en ayant une bonne intelligibilité, ou I'inverse.



le bruit [Widrow et al., 1975]. Son grand intérét est qu’elle ne nécessite pas de connaitre a priori les statistiques du bruit
ou de la parole. De plus, et contrairement a la soustraction spectrale, cette méthode est applicable a des bruits non station-
naires. Malheureusement, les performances de I’ ANC sont fortement affectées par les choix d’implantation, en particulier
les positions respectives des microphones. Bien souvent, les performances obtenues restent médiocres : [Dal Degan et Prati,
1988] constatent que I’ ANC échoue dans un environnement de voiture, a cause de la faible cohérence du bruit entre I’entrée
primaire et de référence. [Lecomte et al., 1989] rapportent des observations analogues et concluent que I’ ANC n’est pas ap-
plicable dans un tel environnement. Dans les environnements fortement bruités o1 I’estimation a priori des caractéristiques
de la parole et du bruit sont peu précises, I’ ANC fournit cependant une suppression effective du bruit [Boll et Pulsipher,
1980]. Une tendance actuelle semble étre I’introduction de contraintes auditives dans le processus de filtrage, ce qui permet
d’améliorer la qualité des traitements [Nandkumar et Hansen, 1994].

3.2.3 Transformation d’espace

L’ objectif de la transformation d’espace est de définir une transformation permettant de recouvrer la parole propre dans
le domaine temporel ou dans un espace de paramétres, a partir de la parole bruitée. Contrairement aux approches fondées
sur le filtrage de bruit, la transformation est déterminée sans présumer de la nature de la combinaison entre parole et bruit,
c.-a-d. sans connaitre la nature des différences entre 1’espace de parole de référence et I’espace de parole de test. Ces mé-
thodes permettent donc de prendre en compte des différences entre conditions de test et d”apprentissage, que ces différences
proviennentd’un changement de locuteur, de bruitd’environnement ou bien de microphone. La transformation, c.-a-d. la cor-
respondance entre les espaces de référence et de test, est généralement établie a partir de I’ observation d’une méme séquence
de parole dans les deux environnements. L’ ensemble des données utilisées pour déterminer la transformation est appelé cor-
pus d’adaptation. Bien évidemment, on recherche en général a utiliser un corpus d’adaptation le plus réduit possible. Les
méthodes les plus simples de transformation d’espace sont celles qui établissent une correspondance une a une entre les
vecteurs du répertoire de prototypes (codebook®) de I’espace de référence et ceux de I’espace de test [Shikano et al., 1986;
Nakamura et Shikano, 1989]. Dans une seconde famille de méthodes, des transformations analytiques explicites peuvent étre
définies selon un critre objectif pour projeter un espace sur un autre [Gu et Mason, 1989; Mokbel ez al., 1992]. Enfin, les
transformations d’espaces peuvent étre mises en ceuvre par des réseaux de neurones [Tamura, 1989; Ohkura et Sugiyama,
1991; Trompf, 1992].

3.2.4 Exploitation de la structure harmonique du signal de parole

Certaines méthodes de filtrage exploitent la structure harmonique du signal de parole, et en particulier la périodicité des
sons voisés [Malah et Cox, 1982; Cox et Malah, 1981; Ramalho et Mammone, 1994; Erell et Weintraub, 1994]. De telles
méthodes sont donc limitées et ont généralement un comportement médiocre sur les zones non voisées du signal. De plus,
I’estimation et le suivi de la fréquence fondamentale du signal devient délicate en présence de bruit. En présence d’un bruit
large bande, la distorsion affectant les zones non voisées de faible énergie sera forte par rapport a celle affectant les zones
voisées, et ces méthodes n’améliorent généralement ni la qualité ni I’intelligibilité du signal. Par contre, ces techniques sont
plus utiles pour filtrer un bruit additif & bande étroite, ou bien des bruits de parole [0’ Shaughnessy, 1989].

3.2.5 Masquage de bruit

En présence d’un bruit de fond large bande, les régions du spectre de faible énergie sont plus affectées que les zones de
forte énergie. Il est donc difficile de définir une mesure de distance entre spectres, les zones les plus perturbées €tant celles
otl la mesure de distance est la moins fiable. [Klatt, 1976] introduit alors le masquage de bruit en sortie d’un banc de filtres.
Avant masquage, les zones de faible énergie porteuses de peu d’informations intervenaient dans les calculs des distances
entre spectres ; aprés masquage, les zones masquées aux mémes fréquences sur deux spectres différents ont la méme valeur
et n’interviennent donc plus dans le calcul de la distance entre ces spectres. On supprime ainsi I’influence des régions du
spectre portant peu d’informations. Le masquage de Klatt est reformulé dans le cadre d’un systtme de RAP a base de HMM
dans les travaux de [Varga et al., 1988; Varga et Ponting, 1989], et sous un cadre probabiliste dans [Nadas et al., 1989;
Van Compernolle, 1989].

3.2.6 Débruitage a base de modéles

Le signal de parole peut étre représenté a court terme par un modele auto-régressif (AR). A partir du signal de parole
bruitée, [Lim et Oppenheim, 1978; Lim et Oppenheim, 1979; Lim et Oppenheim, 1983] cherchent a estimer les paramétres
du modele AR de parole propre ainsi que le signal de parole propre, en utilisant une méthode d’estimation du maximum a

5. Un codebook est un ensemble fini de vecteurs, ou prototypes, représentatif d’un espace vectoriel donné.



posteriori (MAP). Ces approches de filtrage du signal a base de modeles connaissent de nombreux développement, comme
I’introduction de contraintes spectrales inter et intra-trames [Hansen et Clements, 1987; Hansen et Clements, 1991]qui im-
posent la stabilité du modele AR, la mise en ceuvre de traitement spécifiques a des classes phonétiques grossieres [Arslan
et Hansen, 1994]. Dans [Ephraim, 1992], le filtrage 4 base de modeles est présenté sous un cadre unifié pour I’amélioration
de la qualité, la reconnaissance et le codage d’un signal de parole bruitée.

3.2.7 Compensation de I’effet Lombard

Différentes techniques ad-hoc ont été proposées pour réduire les distorsions provoquées par I effet Lombard. [Takizawa
et Hamada, 1990] proposent de compenser un vecteur de cepstre par un biais rendant compte du déplacement des formants de
la parole Lombard, par rapport a la parole normale. [Hansen et Clements, 1989] développent des algorithmes pour compenser
de la parole prononcée sous diverses conditions de stress (parole Lombard, parole criée, prononciation lente, rapide, etc.)
en utilisant des tables de compensations spécifiques a chaque type de parole, et déterminées apres analyse des corpus de
parole entre conditions neutres et de stress. Dans [Chen, 1988], le cepstre du signal de test est compensé par une composante
additive qui décroit de fagon exponentielle en fonction de I’indice des composantes. La compensation de Chen est étendue
par [Hansen et Bria, 1990], qui dissocient la compensation des zones voisées de celle des zones non voisées.

3.2.8 Conclusion

Les approches de prétraitement du signal, qui permettent de minimiser les variabilités provoquées par le bruit, peuvent
étre a I’heure actuelle considérées comme viables pour la reconnaissance de la parole dans le bruit, ce qui n’était pas le cas
il y a quelques années (p.ex. trés mauvais comportement de la soustraction spectrale classique [Van Compernolle, 1989] ou
du filtrage de Kalman [Mokbel, 1992]).

Les progrés proviennent d’une part de la mise en ceuvre de traitements spécifiques a des classes de sons, de la minimi-
sation des distorsions provoquées par les techniques classiques de filtrage, et de la prise en compte du rapport signal-a-bruit
instantané, éléments qui se retrouvent dans de nombreuses approches de filtrage a base de modeles, de transformation d’es-
pace, ou encore de soustraction spectrale non linéaire. De tels traitements sont justifiés car les différentes zones d’un signal
de parole ne sont pas modifiées de fagon consistante par un bruit stationnaire, et peuvent alors étre traitées spécifiquement
en fonction de leurs caractéristiques.

La qualité des traitements est également améliorée par I’exploitation de modeles a priori du signal de parole et des cor-
rélations spectrales du signal, qui permettent de prendre en considération les redondances et spécificités du signal de parole.

L’introduction de connaissances et contraintes psychoacoustiques dans les processus de filtrage contribue aussi a I’amé-
lioration des performances, particulierement en présence d’un niveau de bruit important.

Enfin, les approches de filtrage fondées sur I’ utilisation de plusieurs microphones, non présentées ici semblent trés pro-
metteuses, en particulier pour limiter les effets des bruits non stationnaires et traiter les problémes d’échos, méme si de tels
traitements sont encore peu répandus en reconnaissance de parole.

3.3 Transformation des systéemes de reconnaissance

Dans ces familles de méthodes, le systeéme de reconnaissance de parole est modifié afin de tenir compte de la présence
d’un bruit lors de la reconnaissance. La modification peut s’ effectuer d’une part au niveau du processus de décodage, pour au-
toriser la présence d’un signal concurrent perturbant la parole ; d’autre part, il est également possible d’introduire une étape
de filtrage dans le processus de décodage, un filtre pouvant étre associé a chaque modele, ou a chaque état d’un modele
stochastique. Des modeles spécifiques aux nouvelles conditions de test peuvent aussi étre déterminés a partir des modeles
initiaux de parole propre, en utilisant ou non des connaissances sur la nature de la perturbation . L’ utilisation de criteres
discriminants d’apprentissage permet de lutter contre la source de variabilité introduite par le bruit. Enfin, effectuer un ap-
prentissage dans différentes conditions prédéfinies de bruit reste une solution efficace, bien que difficilement réalisable en
pratique.

3.3.1 Composition/décomposition de modeles

L’ observation d’un signal de parole bruitée correspond a 1’observation simultanée de deux signaux (parole et bruit) se
combinant selon une certaine relation. Les signaux de parole et de bruit peuvent tous deux étre représentés par des mo-
deles stochastiques. A chaque instant, le signal de parole bruitée correspond donc 2 la combinaison d’une observation de
parole associée a un modele de parole propre, avec une observation de bruit associée a2 un modele de bruit. Il est alors pos-
sible de déterminer la vraisemblance d’une observation de parole bruitée, et par conséquent de cheminer simultanément



dans les modeles de parole propre et de bruit [Varga et Moore, 1990; Varga et Moore, 1991; Kadirkamanathan, 1992]. Des
idées proches de celles de Varga et Moore sont développées dans [Young, 1992], avec la combinaison parallele de modeles
(PMC$), qui consiste 4 construire un modele de parole bruitée a partir d’un modele de parole propre et d’'un modele de bruit.
De tels travaux ont été développés dans le cadre de la combinaison de modeles de Markov cachés [Gales et Young, 1994;
Nolazco Flores et Young, 1994]. Toutes ont en commun le probléme de la détermination de la fonction de probabilité de la
parole bruitée, connaissant la fonction de probabilité du signal propre et du bruit, ce qui nécessite d’introduire des approxi-
mations pour obtenir sous forme close I’expression des fonctions de probabilités [Nadas et al., 1989; Varga et Moore, 1990;
Gales et Young, 1992; Kadirkamanathan, 1992; Rose et al., 1994].

3.3.2 Filtrage par état

Le filtrage de Wiener s’avére efficace lorsqu’on I’applique sur un signal stationnaire corrompu par un bruit additif, mais
reste limité par la non-stationnarité sous-jacente du signal de parole. Or, les HMMs découpent automatiquement la parole en
segments quasi-stationnaires, correspondant aux états des modeles [Beattie et Young, 1991]. Il est alors possible d’associer a
chaque état d’un HMM un filtre de Wiener, et d’appliquer un filtrage lors de la reconnaissance de la parole bruitée. Différentes
variantes ont été proposées par [Beattie et Young, 1992; Vaseghi et Milner, 1993; Pai et Wang, 1992].

3.3.3 Adaptation des modeles

Un grand nombre de méthodes ont été développées pour permettre de reconnaitre de la parole bruitée a partir d’un
HMM initialement entrainé sur de la parole propre. Bien souvent, ces approches sont dérivées des travaux sur I’adaptation
au locuteur des systémes de reconnaissance, et consistent a transformer une fois pour toute les modeles de parole propre,
la ou les transformations étant déterminées 2 partir d’un corpus d’adaptation. Une fois les modeles adaptés, ces méthodes
ont I’avantage de ne nécessiter aucun calcul supplémentaire. Les méthodes d’adaptation de modeles peuvent étre considé-
rées comme des problémes de réentrainement de modeles a partir d’un faible volume de données [Stern et Lasry, 1987;
Gauvain et Lee, 1994]. Beaucoup de méthodes sont dérivées des travaux de transformation d’espace [Mokbel et al., 1992;
Ohkura et al., 1992]. Les méthodes mises en ceuvre sont souvent applicables a la compensation des variations de na-
ture diverses (locuteur, ligne de transmission, bruit, effet Lombard) [Takahashi et Sagayama, 1994; Suzuki et al., 1994,
Leggetter et Woodland, 1994; Siohan et al., 1995].

3.3.4 Apprentissage discriminant

Bien souvent, I’apprentissage de modeles stochastiques est basé sur le critére du maximum de la vraisemblance (MLE"),
et n’optimise donc pas la discrimination entre les classes a identifier. Ce critére d’estimation garantit cependant I’ optimalité
de I’apprentissage si les modeles correspondent aux données. En présence de bruit, la discrimination entre les différentes
unités de parole devient délicate et I’ utilisation d’un critére d’apprentissage discriminant semble donc judicieuse. [Mizuta et
Nakajima, 1992] effectuent un apprentissage discriminant en utilisant de la parole bruitée, pour corriger des HMMs initiale-
ment entrainés par MLE sur de la parole propre. [Frangoulis et Gaganelis, 1992] adaptent les vecteurs moyennes d’un HMM
continu entrainé 2 partir de parole propre, en utilisant un corpus d’adaptation de parole bruitée. Le critére d’apprentissage
du minimum d’erreur de classification (ME?®) [Chou et al., 1992] semble plus efficace que MLE pour la reconnaissance de
mots isolés dans le bruit [Ohkura et al., 1993].

3.3.5 Apprentissage multiréférences

Une stratégie possible pour lareconnaissance de la parole dans le bruit consiste 2 entrainer les systémes dans le bruit [Dau-
trich et al., 1983a; Dautrich et al., 1983b]. Cette approche peut étre considérée comme une forme de compensation de modele,
qui supprime totalement les différences entre conditions de test et d’apprentissage. [Morii et al., 1990] ajoutent une estimation
du bruit aux vecteurs de références d’un systéme de reconnaissance a base de programmation dynamique. [Das et al., 1993;
Das et al., 1994] superposent également un bruit de fond aux références. Il est cependant difficile de prévoir quelles seront
les conditions de bruit lors du test, et le systéme entrainé dans le bruit devient inefficace pour reconnaitre la parole propre. De
plus, un systéme entrainé dans le bruit est trés sensible aux variations du niveau et du type de bruit [Kitamura et al., 1992].
L apprentissage multi-style utilisant différents types et niveaux de bruits est possible, mais provoque une diminution sensible
des taux de reconnaissance en parole propre [Kitamura et al., 1992].Afin de prendre en compte les variations provenant du
mode d’expression du locuteur, il est possible d’entrainer un systeme dans différentes conditions. [Lippmann et al., 1987]
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7. Maximum Likelihood Estimation
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effectuent un apprentissage multi-style qui consiste & entrainer un syst®me avec de la parole propre, Lombard, criée, etc.
Bien qu’efficace, cette méthode nécessite de disposer d’un corpus d’apprentissage enregistré sous différentes conditions de
stress, dont la collecte est délicate et coliteuse

3.3.6 Conclusion

Comme dans les approches de filtrage de bruit, les méthodes de transformation des systémes de reconnaissance tirent
avantage de la mise en ceuvre de compensations associées aux différents sons, c.-a-d. spécifiques aux modeles (combinaisons
de modeles, filtrages par états), qui utilisent une connaissance a priori du signal de parole propre fournie par les modéles
utilisés pour la reconnaissance. La détermination précise des statistiques du bruit est généralement nécessaire, comme dans
certaines approches de filtrage du signal, et conditionne fortement la qualité des résultats obtenus. Les méthodes de combi-
naisons de modeles permettent de prendre en compte des événements concurrents (parole et bruit), en particulier des bruits
non stationnaires, tout en ne nécessitant que 1’utilisation d’un seul microphone.

Un avantage de certaines approches de transformations de modeles (p. ex. adaptation des paramétres des modeles) réside
dans leur caractere généraliste, qui permet d’éviter de se focaliser sur une perturbation particuliere comme le bruit additif,
pour étre potentiellement exploitable pour des applications d’adaptation au locuteur ou a la ligne de transmission. Malheu-
reusement, dans de nombreuses approches d’adaptation de modeles, un corpus d’adaptation de plusieurs minutes de parole
est souvent nécessaire afin de déterminer les compensations & appliquer (p.ex. réestimation Bayésienne).

Enfin, il faut noter que certaines méthodes d’adaptation garantissent que leur mise en ceuvre ne va pas perturber les
performances du systéme en présence d’un bruit d’environnement faible, ce qui constitue une propriété indispensable pour
un systéme de reconnaissance destiné a fonctionner dans des conditions d’environnement variables.

3.4 Paramétrages et mesures de similarité robustes

La minimisation des différences entre I’environnement de test et de référence d’un systeme de RAP peut s’effectuer en
recherchant un paramétrage du signal de parole et une mesure de similarité associée robustes aux variations des conditions
d’environnement. On s’intéresse donc ici plus aux effets du bruit et a la fagon de définir un paramétrage insensible a ces
effets, qu’a la fagon de supprimer ou d’atténuer ce bruit. La représentation du signal de parole étant supposée indépendante
du bruit, un systeéme entrainé sur de la parole propre peut alors €tre utilis€ dans un environnement calme ou bruyant, sans
modification de sa configuration.

L’avantage des méthodes mises en ceuvre est qu’elles ne nécessitent en général que peu de connaissances sur le bruit
perturbateur. En particulier, il est inutile de disposer des statistiques du bruit. Cet avantage peuts’avérer étre un inconvénient,
dans la mesure ol on ne tire aucun parti des caractéristiques spécifiques a un bruit.

3.4.1 Représentations acoustiques et distances robustes

L’idée principale pour définir un paramétrage du signal et une mesure associée robustes au bruit consiste a privilégier
de fagon automatique les zones du spectre les moins perturbées par le bruit, au détriment des zones fortement affectées. La
compensation des effets du bruit s’effectue ainsi de fagon implicite, par la définition d’une mesure de distance robuste. La
distorsion d’Itakura-Saito (IS) [Itakura et Saito, 1968; Itakura, 1975] et une de ses variantes, le rapport de vraisemblance
(LR?), sont les éléments centraux des mesures de similarité entre signaux de parole, et se basent sur la différence entre
spectres dans le domaine logarithmique. Des pondérations spectrales (WLR !2) ont ensuite été introduites pour améliorer les
performances des systtmes de RAP [Shikano et Sugiyama, 1982]. Ces pondérations ont enfin été étendues pour privilégier
I’influence des pointes spectrales, plus robustes au bruit que les vallées spectrales. Parmi les distances et paramétrages les
plus populaires dans le bruit, on citera la distance RPS ! [Schroeder, 1981] qui consiste & pondérer les coefficients cepstraux
par leurs indices, la représentation SMC '2 qui exploite la cohérence entre segments adjacents du signal de parole, I’analyse
homomorphique en racine [Alexandre et al., 1993] qui permet de réduire la sensibilité aux zones du spectre de faible énergie,
la mesure de projection cepstrale [Mansour et Juang, 1989] qui exploite le fait que le bruit affecte moins I’angle entre les
vecteurs que leurs normes.
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3.4.2 Mesures de distorsion et paramétrages discriminants

L’ augmentation de la discrimination entre vecteurs de parametres de parole peut s’effectuer soit en définissant des para-
meétres discriminants, soit en utilisant des mesures de distorsion discriminantes. L’analyse discriminante linéaire (ADL) peut
étre utilisée pour projeter un espace de paramétres de parole sur un espace plus discriminant éventuellement de dimension
plus réduite, ol un critere de séparation de classes est maximisé [Haeb-Umbach et al., 1993]. L’ ADL peut étre utilisée en re-
connaissance de parole dans le bruit. [Hunt et Lefebvre, 1988] appliquent une analyse linéaire discriminante pour combiner
les sorties d’un modele auditif. Leur travail est étendu dans [Hunt et Lefebvre, 1989] et conduit a la définition de I’analyse
IMELDA 3, [Trompf et al., 1993; Sorensen et Hartmann, 1993; Siohan, 1995] utilisent également I’ADL sur des applica-
tions de RAP dans le bruit .’ augmentation de la discrimination peut étre introduite au niveau de la mesure de distance. Etant
donné que les zones du signal de forte énergie sont les moins perturbées par le bruit, [Kobatake et Matsunoo, 1994] défi-
nissent une distance dans le cadre d’un systéme de reconnaissance & base d’alignement dynamique temporel, qui privilégie
les chemins ol le rapport signal-a-bruit instantané est important. [Anglade et al., 1993] effectuent une reconnaissance de
mots difficiles dans le bruit, et focalisent la mesure de distance sur une zone discriminante des mots.

3.4.3 Paramétrage a base de modeles auditifs

Le systeme auditif humain est particulierement résistant aux bruits perturbant le signal de parole. Aussi, dans beaucoup
de travaux, des connaissances sur les mécanismes de I’audition sont utilisées pour analyser le signal. L’utilisation d’une
échelle psychoacoustique des fréquences comme I’échelle Mel [Zwicker et Feldtkeller, 1981] est courante en reconnaissance
de parole, propre ou bruitée. [Hermansky et al., 1985] développent I’analyse par prédiction lin€aire perceptive (PLP 4, qui
consiste & effectuer un filtrage en bandes critiques du signal de parole, suivi d’une pré-accentuation a partir de la courbe
d’isosonie' et d’une compression spectrale pour passer de I’intensité a la sonie '®. Le spectre ainsi obtenu est finalement
représenté par un modele tout-pdle, et des coefficients cepstraux peuvent étre calculés. Les principaux modeles auditifs uti-
lisés en RAP sont ceux dérivés des modeles de Lyon, Ghitza et Seneff. Ces modeles se caractérisent par leur grande réso-
lution spectrale, mais les analyses temps-fréquence mises en ceuvre conduisent a des charges de calcul importantes. Des
phénomeénes psychoacoustiques plus complexes sont également pris en compte pour améliorer la robustesse des systemes
de RAP. [Cheng et O’ Shaughnessy, 1991] tiennent compte du phénomene d’inhibition latérale '’ [Shamma, 1985] ; [Cohen,
1985] utilise le modele d’adaptation & court terme'® de [Schroeder et Hall, 1974]; dans [Aikawa et Saito, 1994], le mas-
quage proactif est incorporé dans un paramétrage cepstral et s avere efficace a la fois en reconnaissance de parole propre et
bruitée.

3.4.4 Suppression des variations lentes

La plupart des bruits additifs et des distorsions liées au canal d’enregistrement varient lentement par rapport aux va-
riations du signal de parole. Il est donc possible d’utiliser cette propriété pour définir différents paramétrages insensibles
aux variations lentes du signal. Cette opération s’apparente a un filtrage des paramétres, et peut &tre mise en ceuvre dans
différents espaces de représentation du signal de parole. [Hermansky et al., 1991] proposent I’analyse RASTA'®, qui
consiste & supprimer les variations lentes du signal, par filtrage de I’enveloppe log-spectrale. Cette méthode peut étre in-
corporée a I’analyse PLP [Hermansky et al., 1985; Hermansky, 1990]. Dans ses premiéres formulations, RASTA permet-
tait uniquement de compenser des variations de microphone, mais ne luttait pas contre les perturbations provoquées par
un bruit additif. Une version plus récente, J-RASTA, améliore également la robustesse au bruit [Hermansky et al., 1993;
Koehler et al., 1994]. [Hirsch et al., 1991] proposent différents filtrages passe-haut d’enveloppes spectrales dans différentes
bandes de fréquences, ce qui correspond 2 une approche semblable a RASTA. La soustraction cepstrale, ou CMN 2 [Atal,
19741, a pour objectif de soustraire a chaque vecteur de cepstre une estimation du cepstre moyen a long terme (calculé sur
toute une phrase par exemple). Ce traitement effectue une normalisation de la distribution spectrale de la phrase, ce qui
permet de minimiser les variabilités intra-locuteurs [Furui, 1981]. Un tel traitement peut étre interprété comme un filtrage
inverse qui normalise la réponse en fréquence du canal d’enregistrement, et est donc largement utilisé pour compenser les
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variations de microphone entre les conditions de test et d’apprentissage des systtmes de RAP. Sur des tiches de compen-
sation des variations de la ligne de transmission du signal, la supériorité de RASTA sur CMN n’est a I’heure actuelle pas
clairement démontrée. Enfin, les paramétres dynamiques (comme Acepstre) et d’accélération (comme AAcepstre) s’ avérent
efficaces pour la RAP dans le bruit [Hanson et Applebaum, 1990; Applebaum et Hanson, 1991].

4 Les modeles de langage en reconnaissance de la parole

L’acquisition d’une langue ne se fait pas simplement en apprenant des mots, mais aussi en s’entrainant a construire et
a comprendre des phrases. La constitution de ces phrases n’est pas une simple combinaison de mots pris dans n’importe
quel ordre, mais un mécanisme de construction trés précis obéissant a des régles et ayant des exceptions. Lorsque le langage
naturel (écrit ou oral) est utilis¢é comme média dans un systéme de communication homme/machine, il faut disposer d’un
modele permettant de ne pas laisser I’ utilisateur saisir ou dicter n’importe quoi. Ce modeéle est communément appelé modele
de langage. En reconnaissance de la parole, le modele de langage a un rdle déterminant. Il permet, en effet, de participer
a tout instant au choix du prochain mot a reconnaitre et a éliminer des hypothéses non valides. Ce qui rend plus difficile
la tiche de ce modele est la multiplication des hypotheéses aux niveaux inférieurs du processus de décodage du signal de
parole. La modélisation du langage en reconnaissance de la parole peut se faire sous deux aspects. Le premier concerne les
applications de reconnaissance ayant un domaine d’application trés restreint. Dans ce cas, tous les phénomeénes linguistiques
de I’application sont modélisables et peuvent étre engendrés par une grammaire simple. En revanche, lorsque I’on s’intéresse
aux applications pour lesquelles aucune restriction linguistique n’est imposée, le probléme devient beaucoup plus ardu. Les
linguistes travaillent depuis longtemps sur le développement de formalismes permettant de modéliser tel ou tel aspect de la
langue, mais malheureusement, nous ne disposons pas aujourd’hui de grammaires formelles utilisables dans un systéme de
reconnaissance de la parole continue.

La liste des grammaires et des théories sous-jacentes est longue, mais aucune n’est vraiment satisfaisante principale-
ment parce que le langage oral ou spontané posséde des particularités. Cela ne remet pas en cause la validité de la théorie
chomskyenne qui sert de base a la plupart des constructions syntaxiques.

Un systéme de reconnaissance de la parole nécessite un modele de langage opérationnel lui permettant de filtrer les
hypotheses fournies par les niveaux inférieurs de la chaine de communication. Il faut peut étre, ne pas chercher a trouver une
grammaire modélisant I’ensemble des phénomenes de la langue, mais plut6t trouver un ensemble de régles grammaticales
de taille raisonnable permettant I’automatisation du traitement langagier et dans le cas de la parole, d’effectuer une assez
bonne prédiction. Gross souligne que les exemples de modeles linguistiques permettant d’effectuer des prédictions sont
extrémement rares et ceux qui sont censés 1’étre ne sont que des modeles locaux [Gross, 1975], ¢’est a dire ne recouvrant
qu’un fragment de la syntaxe.

Nous citons dans la suite deux expériences de grammaires locales pouvant étre utilisés dans des systeémes de reconnais-
sance de la parole.

4.1 Implantation informatique du francais fondamental

Comme nous I’avons vu, il est difficile de disposer d’une grammaire modélisant tout le langage. Ceci admis, il est plus
intéressant a court terme de tenter de construire un modele qui traite I’ensemble des phénomenes linguistiques les plus usuels
du frangais fondamental qui est une partie de la langue congu initialement pour servir de base a I’enseignement du frangais
aux étrangers. Lacouture [Lacouture, 1988] a implanté un systéme permettant d’analyser la grande majorité des phrases
dérivées du frangais fondamental.

4.2 Les modéeles stochastiques

Dans la langue, une classe de mots ne peut étre précédée ou suivie que par un nombre fini de classes. Pour pouvoir modé-
liser ce phénomene, on a eu recours 2 I’utilisation des probabilités. Rigoureusement, la probabilité de production d’un mot
dans une phrase dépend conditionnellement des mots précédents. La construction d’un modele probabiliste est exprimée
généralement par une source de Markov. Ces modeles sont ceux qu’on utilise le plus aujourd’hui en raison de leur facilité
de mise en oeuvre et de ’aide que la théorie de I’information peut procurer. Ces systémes sont fondés sur une phase d’ap-
prentissage dans laquelle on apprend a reconnaitre des suites de mots de taille fixe ou variable pour les utiliser ensuite a
prédire soit les prochains mots a reconnaitre, soit les prochaines classes contenant les mots susceptibles d’étre reconnus.
Ces classes peuvent étre purement syntaxiques ou de nature syntaxico-sémantique. En regroupant ainsi des mots ayant la
méme fonction, on peut estimer des probabilités de co-occurrences de mots ou de classes d’une fagon plus robuste.
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5 Le modele de langage de MAUD

Dans le systétme MAUD (prototype de dictée automatique [Smaili, 1991]), le modele de langage utilisé est de type posi-
tionnel probabiliste augmenté d’un certain nombre de régles grammaticales permettant de pallier les insuffisances du modele
positionnel. Ce modele est composé de sept modules agissant par affinement linguistique graduel de I’interprétation de la
phrase prononcée. A chaque niveau de I’interprétation de la phrase, un module de cette composante est activé pour €liminer
de I’ensemble des solutions retenues celles qui n’ont pas de validité syntaxico-sémantique au sens de ce module.

5.1 La nécessité de la classification lexicale

Le calcul de la probabilité de production d’un mot sachant un contexte particulier utilise la fréquence d’apparition de la
classe précédent ce mot. Il est donc nécessaire de regrouper les mots d’un méme dictionnaire dans plusieurs classes. Cette
opération est connue sous le terme de classification lexicale. Chaque classe regroupe des mots ayant des comportements
syntaxiques similaires selon un certain nombre de propriétés pré-définies. Nos travaux sur MAUD, nous ont conduit dans
un premier temps 4 développer manuellement un jeu de classification de 201 classes syntaxico-sémantiques. L’ inconvénient
de cette classification est qu’elle est assez générale, autrement dit elle s’adapte mal a des applications spécifiques. Si I'on
s’intéresse par exemple a la reconnaissance de documents techniques, on peut garder cette méme classification, mais comme
elle n’est pas trés représentative du domaine, le systéme émettra a tout moment des hypothéses sans lien avec le domaine
traité donc sans grand intérét. Pour pallier ce probleme, il serait commode de pouvoir changer de classification en fonction
du domaine étudié et donc finalement d’adapter le modele de langage.

5.2 La classification automatique du dictionnaire

Pour adapter la classification 2 une nouvelle application, on pourrait envisager de refaire la classification, mais il s’agit
1a d’une opération trés cofiteuse en temps. L’idée est donc de chercher a automatiser cette opération. Pour ce faire, nous
nous sommes orientés vers les techniques de recherche opérationnelle et nous avons opté pour la méthode du recuit simulé.
Cet algorithme utilisé initialement en physique a été ensuite adapté aux problémes de recherche opérationnelle. Il a comme
objectif de minimiser I’énergie du systéme qu’on compare a des températures décroissantes. Dans notre cas, I’énergie a
minimiser est la perplexité du langage. La simulation dans notre approche n’est pas complétement aléatoire mais orientée.
En effet, on ne teste pas n’importe quel mouvement d’un mot d’une classe a une autre mais seulement ceux qui sont les
plus plausibles. Nous avons implanté cette méthode sur de petits corpus et les résultats sont satisfaisants, on arrive ainsi
A construire automatiquement des classes sémantiques (couleur, direction, verbe de mouvements, prénom, etc ...) et des
classes syntaxiques (verbes a la 3&¢me personne, noms communs, etc ... [Smaili, 1995].

6 Conclusion

Nous avons présenté un panorama de la majorité des approches permettant d’améliorer la robustesse des systémes de
RAP dans des environnements bruités. Il est cependant difficile de se prononcer de fagon définitive sur la supériorité de telle
ou telle méthode. En effet, les systemes de RAP dans le bruit peuvent étre évalués sous différentes conditions qui évoluent
contintiment de situations réelles, difficiles & contréler, a des situations contr6lées mais artificielles :

— parole prononcée dans le bruit vs parole propre mixée avec un bruit;
— parole spontanée vs parole lue ;

— vocabulaire ouvert vs vocabulaire spécifique a I’application.

Pour permettre une comparaison objective des différentes approches de RAP dans le bruit, il est nécessaire que les dif-
férents laboratoires adoptent des procédures communes d’évaluation de leurs systemes. Un élément primordial concerne le
développement de corpus de parole spécifiques a la RAP dans des environnements difficiles. Deux approches sont possibles :
d’une part, la définition de corpus de parole enregistrés dans le bruit, mais qui se heurte au probleme de I’explosion combi-
natoire des configurations en types et niveaux de bruit; d’autre part, I’ utilisation de corpus de parole propre associés a des
bruits et des procédures standards pour générer la parole bruitée. Cela passe en particulier par la définition d’une mesure
du rapport signal-a-bruit, devant tenir compte des problémes comme Iutilisation ou non des zones de silence, I’application
de pondérations spécifiques a certaines bandes de fréquences, la définition du SNR en présence de bruits non stationnaires.
Si I’ajout de bruit reste une approche valide pour la simulation des environnements faiblement bruités, I’ utilisation de cor-
pus enregistrés sous des conditions réelles est indispensable d&s que le niveau de bruit devient important (présence d’effet
Lombard).
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Au regard des différents travaux présentés, quelques conclusions peuvent cependant étre dégagées sur les intéréts res-
pectifs de différentes approches. Ainsi, il nous semble important de :

— privilégier dans le processus de décision, les zones de forte énergie du spectre qui sont les moins perturbées par le
bruit;

— appliquer des traitements spécifiques a des classes de sons, le spectre n’étant pas perturbé de facon consistante tout le
long du signal ;

— exploiter les corrélations des composantes spectrales intra-trames, ainsi que les corrélations inter-trames au court du
temps ;

— développer la prise en compte des bruits non stationnaires, a I’aide de combinaisons de modeles de parole et bruit, et
de filtrages multi-voies;

— utiliser des connaissances a priori sur la parole et le bruit dans les processus de filtrage ou de compensation de mo-
deles ;

— utiliser des connaissances sur les mécanismes de I’audition, et des critéres d’estimation significatifs par rapport a la
perception humaine ;

— développer les algorithmes auto-adaptatifs, pour permettre aux systémes d’évoluer automatiquement en fonction des
conditions d’environnement.

En ce qui concerne les modeles de langage, on s’ oriente de plus en plus vers I’ apprentissage automatique permettant ainsi
de s’affranchir de la phase d’écriture d’une grammaire lorsque cela est possible et d’éviter la phase d’apprentissage semi-
automatique des modeles stochastiques. La classification automatique est déja un premier pas, cependant il reste quelques
problémes posés par la mesure utilisée pour I’évaluation. En effet, la perplexité est le seul moyen d’évaluer un modele de
langage, néanmoins il n’a pas été établi que ce critére permet de faire une analyse fine du comportement du modele de
langage. D’autres travaux ont vu le jour ces dernieres années sur I’inférence grammaticale appliquée au langage naturel
[Vidal, 1993] [Dupont, 1994], certes ces travaux sont appliqués a des domaines restreints mais semblent donner de trés bons
résultats et nous paraissent étre les modeles de langage des systémes de reconnaissance de demain.
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