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Résunt —On compare les performances de deux algorithmes de segmentation automatique. Le premiéer;Higihaméliore”, affine la
segmentation produite par les nibels de Markov cads (HMM). Le deuxéme est I'algorithme de Brandt qui vise, quariui, a cetecter les
ruptures de stationnagitLe premier algorithme requiert la connaissance a priori de lagtisation, le second no&tant dong que I'algorithme
de Brandt commet des insertions et des omissions, ce qui n’est pas le cas du Halibt@ron introduit une gréralisation du taux de segmen-
tation correcte (TSC) afin de comparer ces deux algorithmes. Les mesueesregales des TSCs permetteringlluer une limite sugrieure
des performances de I'algorithme de Brandt et suggt de combiner ces dewéthodes avec d’'autres algorithmes adaptla €£paration des
classes acoustico-pheiiques.

Abstract — We compare the performance of two automatic segmentation algorithms. The first one is the so-called “refined HMM” and aims

at refining the segmentation performed by Hidden Markov Models (HMM). The second is the Brandt's GLR (Generalized Likelihood Ratio)
algorithm. It detects speech signal discontinuities. The first method assumes the knowledge of the phonetic sequence whereas in the Brandt'GLR
method, this constraint is not used. The refined HMM yields no insertion and no omission in contrast with the Brandt’s GLR method. Hence,
we generalize the notion of correct segmentation rate (CSR) so as to compare these algorithms. The experimental results given in this paper
exhibit an upper limit for Brandt's GLR method CSRs and suggest in combining the two methods with other algorithms adapted to the detection
of boundaries between known acoustic classes.

1 Introduction analy€ dans [5], étecte les discontin@s locales de la sta-
tionnari€ dans un signal de parole sans connaissance a priori
On s'interesse la segmentation automatique de grands corsur la €£quence phaetique de la phrase. Par céggient, on
pus de parole spontéa et continue @diésa la syntlése vo- n’échappe paa la pesence d'insertions et d’omissions dans la
cale. Dans I'approche classique, cette segmentation est autons&gmentation.
tisee par I'utilisation de madles de Markov cads (HMM): Pour ces raisons, on propose,&gune description de chaque
ap’s apprentissage de ces rates sur I'ensemble du corpus algorithme, une gréralisation du taux de segmentation cor-
de parole, la segmentation consiatapposer les frortres de  recte (TSC). Cette@éralisation a pour but évaluer les per-
phonesa l'aide d’un alignement fokea partir d’unétiquetage  formances en termes deggision d’'un algorithme de segmen-
phorétique suppds exact. Cette technique offre déssultats tation en prenant en compte ses insertions et ses omissions. La
acceptables mais la grision de la segmentation peut parfoissection 5 écrit I'ajustement des paratres du HMM arglioré
étre insuffisante, enfimant des imperfections en sortie du sys-pour un corpus francais et les TSCs des deux algorithmes en
téme de syntbse. Desttapes de érification, fastidieuses et comparaison avec le HMM classique. Enfin, sur la base de ces
colteuses, demeurentindispensables. Dans le but dedese, résultats, on propose une approche qui gisg@procher la seg-
nous cherchona mettre en oeuvre des algorithmes de segmerinentation obtenue par HMM atioré de la segmentation ma-
tation automatique dont la quaiapproche celle de la segmen- nuelle.
tation manuelle. Dans cette perspective, ce papier a pour ob-
jectif de comparer deux algorithmes de segmentation automa- T
tique : le HMM antlioré et I'algorithme de Brandt. i Le HMM am éliore
Le premier, introduit dans [7] pour la segmentation d'un

corpus chinois, consise affiner la segmentation produite par € Principe de cet algorithme est d'adjoindr¢algorithme
HMM en utilisant des modles GMM (Gaussian Mixture Mo- de segmentation par HMM un post-traitement utilisant des mod-

del) au voisinage des frodties phogtiques. Cet algorithme, €/€S GMMauvoisinage des froates phoatiques. Cette gth-

parce qu'il est bas sur le HMM avec alignement faecpro- ~ 0de S'éffectue en deatapes:

duit un nombre de marques de segmentatigal au nombre de 1. On associe un maéte GMM a chaque marque de seg-

phoremes pesents dans la&éguence phagtique. mentation d’un petit corpus d’apprentissage segmena-
Le second algorithme, originellemenéatit dans [1, 2] et nuellement. En effet, pour accomplir cette association,



on ciee d’abord un super-vecteur pour chaque fémeti TAB. 1: TSCs de la segmentation produite par HMM
segmerie manuellement. Ce vecteur est obtenu en cal- P 5 10 20 30

culant les vecteurs acoustiques sur les trames autour de TSCI| 3354 | 59.77 | 85.24 | 92.83
la frontiere. La figure 1 ref@sente un super-vecteur sur
(2N+1) trames. Chaque frotfe 3 dépend du phaeme e TSC. En particulier, le taux de segmentation correcte (TSC)
X asadroite et du ph@meY” a sa gauche. On obtient mesure la picision d’une segmentatignune tobrancer prés
ainsi un pseudo-triphone X — B +Y (voir figure 2).  par rapport la segmentation déférence et ce en prenant en
Puisque la taille du corpus d'apprentissage est petite, §ompte le nombre d’insertions et d’omissions.

est alors difficile de bien apprendre un ratel GMM SoientU = {Uy,Us, ...,U,} les instants des marques pro-
pour chaque frondire. Pour cette raison, utape in-  guites par un algorithme de segmentation automatiqué, et
termédiaire avant I'apprentissage consigteassembler {V4,Va,...,V,} lesinstants des marques dedéerence. Nous
les pseudo-triphones par classesoga la ceation d'un  construisons la listdy = (Vi,, ..., Vi, ) tels quek; est lin-
arbre de égression et de classification (CART). Ensuite,gjce dans{l,...,p} etV;, la marque la plus proche dé;.
un GMM est appris pour chaque classe. Donc chaqueelement del/ est rele & unélement del/. Les

2. Pour une phrase de test déenon cherche une marque omissions sont les instanis qui n‘appartiennent pasla liste
de segmentation autour de chaque frargiobtenue par Vy, ou ¢ € {1,...,p}. Pour les insertions, on regarde les
HMM; la marque retenue est alors celle qui maximiseélements épétes dand’;. SiVy contientm fois la meme mar-
la vraisemblance par rapport au nebel GMM asso@a  queV, par exemple, le nombre d'insertions autour ideest
cette frontere. m—1. Supposons que les marques dé& correspondantes aux

Espucement () Frontiere ()~ Longucur deln m marques/; dansVy sont(Uj, ..., Uj1.m,—1). La marque la

trame (1)

plus proche, de ce dernier vecteur,ideest consiéree comme
la marque non ireyée. Les autres: — 1 marques ref@sentent
les insertions autour di,.

On applique cette technique pour tduel queV, est gpete
dansVy; afin de localiser toutes les insertions. Ainsi, une seg-
@ mentation dont le nombre de segments est &mm que pour

la réference, peut contenir des omissions et des insertions. De
plus, nous éfinissons Ies probabitﬁs d’insertion et d’'omission
Ne: taille du vecteur acoustique. comme SUit P = eSt le nombre
NN N 2 nombre de trames & droite de la frontiére. total d’insertions eln “est le nombre ‘total d’omissions. Pour
calculer le TSC, on identifie les marques qui ne sont pas des

FiG. 1: Exemple de super-vecteur pour une frergidon@e  insertions au sens do@mpecedemment. Ensuite, on compte le

. nombre de ces marques qui se situgmhoins des ms de la
3 Algonthme de Brandt marque manuelle correspondante. Enfin, on divise ce hombre
par la somme du nombre de marques de la segmentation ma-
nuelle et du nombre d’insertions. Autrement dit:

n

Super-vecteur rle
lon gueur

L'algorithme de Brandt [5] est bassur un crigre statistique
afin de ccider s'il y a ou non une rupture de stationréarit

dans le signal de parole. Il consi@ que le signal est une suite TSC = 100 Z Iio.q([Vi, = Us))
d’unités stationnaires puis mélise chaque urétpar un modle p+ng = ’ !
autoegressif (AR). ol I () est lindicatrice de I'intervallgo, €]. Un algorithme

Soit alorsw = (y,) une de ces urs. Chaqueéchantillon gt donc consiete comme d’autant plus gcis que son TSC est
obéit donca la loi de la forme:y, = >0 ajyn—i + €n proche del.

ou p est l'ordre du modle, suppos constant pour toutes les

unités. Len'€M€echantillon de la feétre esty,, ete,, est un ;

bruit gaussian de moyenne nulle et de variaggeled o2. D Résultats

Par congquent, chaque uiitest assoéea un vecteur de pa-

ramétres® = (a; = ..., ap, o). On utilise un corpus frangais d&350 phrases pronoes
Soit wy une ferétre de longueun. Le principe de l'algo- Par un seul locuteur masculin. Les signaux de paseltants

rithme de Brandt est deédider siw, doit &tre cecouge en sontéchantilloneesa 16 kHz et la photisation sur un corpus

deux ferétresw, et w, ou non. Cette écision se fait sur les @€t Verifiee manuellement.

vecteurs de paradtres©; et ©, assodes respectivement aux

fenétresw; et w,. Ainsi, un changement enti®, et®, est 5.1 HMM amelioré

détecé quand le rapport de vraisemblandengrali€ (GLR)

depasse un seull preckfini. Linstant de ce changement est LObjectif de cette section est d'ajuster les paedres du
consicéré comme linstant de rupture de stationrérit HMM amélioré sur un corpus francgais. Nous partons des va-
leurs de paragtres ajusts sur un corpus chinois dans [7] et

analysons si ces valeurs restent encore valables sur le corpus
4 Criteres devaluation de performances étude. Seuls les paraitres d'apprentissage sont apstLa
zone de recherche de la marque de segmentation autour de
Les crieres de comparaison des algorithmes de segmenteelle du HMM est fixe a 60 ms avec un pas de segmenta-
tion sont la probabilé d’'insertion, la probabilé d’'omission et  tion de5 ms. Les TSCs dans cette section sont cékeydour
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FIG. 2: Exemples de pseudo-triphones

TAB. 2. TSCvyT, MTI) TAB. 3: TSC vs taille du corpus d’apprentissage
T € | MTI =10 | MTI =20 | MTI =40 | MTI =100 Taille | e=5|e=10|e=20 | e=30
5 38.49 38.08 37.48 35.13 200 | 38.27| 63.97 | 87.63 | 94.31
20 | 10 64.55 64.29 62.94 60.13 300 | 38.55| 64.63 | 87.98 | 94.49
20 87.91 87.74 87.05 85.16 600 | 41.26| 67.10 | 88.78 | 95.03
30 94.46 94.44 93.93 93.45 800 | 41.42| 67.76 | 88.87 | 95.15
5 38.55 38.12 37.48 35.13
100 | 10 64.63 64.28 62.94 60.13 )
20 87.98 87.73 87.04 85.16 TAB. 4: TSC pour diferentes valeurs d(V, e)
30| 94.50 94.46 93.93 93.45 € [Nje=5]e=10)e=20] =30
5 38.38 37.90 3749 3513 0 | 0|3395| 58.70 | 83.70 | 92.27
10| 2 | 39.01| 64.42 | 86.13 | 93.41
350 10 64.32 64.01 62.94 60.13
30| 2 | 3855| 64.63 | 87.98 | 94.49
20 87.93 87.51 87.11 85.16 20| 31 3716! 6383 | 8806 | 9458
30 94.35 94.42 93.93 93.45 - - - .

significativement (d€.6 a0.3). En effet, la plupart des inser-

des tobrances 10,2 ms, puis ils sont compasa .. " . L
€ {5,10,20, 30} b P tions sont localiges dans les silences (voir figure 3).

ceux du HMM classique (voir tableau 1).
Les paramtres d'apprentissage sont : la taille du corpus d’ap- _
prentissage, le nombre de trames sur lesquelles on calcule%3 Comparaison

super-vecteuf2N + 1), 'espacement entre les tramesla . .
i . Les ésultats que nous obtenons en comparant ces algorithmes
taille de la trame 40 ms), le nombre de gaussiennes pour le,

GMM (ici égalal), le nombre de coefficients par vecteur acous®: Faide des créres ci-dessus sont systises par la figure 4.

e 915 1), o s crres et dans e CART. Ces. C2L 0L e stlenue on moyemnatests s s
derniers sont: le nombre minimum&éments par nceud final b P ' que p y

(MTTI) et le seuil du log de vraisemblanc€)(pour associer une V|.ngta|ne de phcmnes. L?S5 courbes refirsenbes sur
une questiora un nceud du CART. cette figure sont les suivantes :

Dans le tableau 2, le coupl&, M TI) qui maximise le TSC — Lacourbe “Brandt”: les TSCs obtenus par I'algorithme
est(100,10). Ce esultat est obtenu en fixaf, e) a (2, 30) de Brandt sont &s faibles en raison de la valetievee
et la taille du corpus d’apprentissag800. deP;.

Le tableau 3 montre l'influence de la taille du corpus surles _ | g courbe “Brandt+DAV”: elle est obtenue en calcu-
TSCs. Le couplé N, e) est encore figa (2,30) et (T, MT1) lant les TSCs de la segmentation de Brand&agavoir
estegala (100, 10) d'apres ce qui pecede. Ce tableau montre eliminé les insertions dans les silencefigr au DAV
que300 phrases sont suffisantes pour avoir un bon TSC. suggeré dans [3].

Enfin, giace au tableau 4 nougnfions que la valeuegale
a(2,30) du couple(N,e) reste valable aussi pour le corpus
francaisétudi. Ce choix semblétre un bon compromis entre
deux contraintes : la longueur du super-vecteur &g suffi-
samment longue pour prendre en compte le plus d’'information — La courbe “HMM am élioré”: elle resulte de ['utili-

— La courbe “HMM”: elle est obtenue par HMM avec
alignement foré et consiéréee comme la courbe défe-
rence dans notre comparaison.

possible sur la transition entre les deux phmes ; cette lon- sation du HMM arglioré ; les TSCs sont meilleurs que

gueur ne doit pagtre trop longue afin de ne pas incorporer ceux du HMM standard.

des informations qui ne sont paédis directemerit la frontere — La courbe “Brandt id éal”: elle correspond aux TSCs

elle-meme. calcuks a partir de I'algorithme de Brandt & avoir
eliminé les insertions @gce au traitementatrit dans 4 et

5.2  Algorithme de Brandt remplaé les omissions par les marques correspondantes
de la segmentation du HMM &atiore ; les TSCs sont

Pour I'algorithme de Brandt, on choisit un ordre de raled meilleurs que ceux du HMM aétioré, ce qui signifie

égala 16 et un seuilégala 30 comme dans [5]. En calculant gue les marques de segmentation de Brandt qui ne sont

les moyennes des probal#iit d'insertion et d’omission dé pas des insertions sont plus proches des marques ma-

tests utilisant1 200 phrases choisies @toirement, on trouve nuelles que celles des autres algorithraeglés ici. En

P, = 0.6 etP, = 0.1. la valeurélevee deP; est due aux oscil- éliminant les insertions de I'algorithme de Brandt, il est

lations du GLR. En fusionnant cet algorithme avec atedteur théoriqguement possible d’atteindre les TSCs de “Brandt

d’activité vocale (DAV) [3], la probabilé d'insertion diminue idéal”. Cependant, nous pensons qu'il est a priggstr
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FiG. 3: Segmentations manuelle, semi-automatique avec Braigdt,idt automatiques avec I'algorithme de Brandt et HMM

amelioré.

difficile d’enlever les insertions dans les parties “paro-

7 Conclusion

le” car ces insertions ne sont pas suffisamment bien lo-
calistes autour des marques de segmentation manuelle APres avoir écrit et compa exgerimentalement deux algo-

(figure 3).
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FIG. 4: TSCs pour diffrents algorithmes
6 Approche dedieea la synthese vocale

D’apres ce qui pecdde, on peut songer congpér I'algo-
rithme de Brandt par des algorithmes permettant &ttuire
le nombre d’insertions et d’'omissions et ésgr ainsi appro-
cher les performances de “Brandéal”. La cetection de voise-
ment, 'analyse multi€solution, la étection parole/non parole
sont autant d’approches susceptibles éecter des insertions
et des omissions de Brandt. La difficuk la laquelle on se

heurte alors est que le codle des insertions et des omissions

de la segmentation de Brandt est repatir les algorithmes

compEmentaires qui, eux aussi, commettent des erreurs de seg-

mentation.

rithmes de segmentation automatique, nous avéusiitd une
méthode de segmentation qui conjugue I'absence d'insertion et
d’omission du HMM anglioré avec la pecision des marques

de la segmentation de Brandt, lorsque celles-ci ne sont pas des
insertions. Notre travail futur consistera alarmesurer les per-
formances de cette&hode par rapport au HMM astioré.
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