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RAL La modélisation

* Dépendant du texte

e Les modeles de Markov Caches sont mieux adaptés en
dépentant du texte

e Tp avec outil HTK
* Indépendant du texte
e Les Modéles GMMs
e Les Modeles de Mélanges Gaussiens
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Probabilité Conditionnelle

*P(B/A)= P(B)*P(A/B) / P(A)
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C’est quoi une Gaussienne?

What is a Gaussian?

For d dimensions. the Gaussian distribution of a vector x =(x*, x7, .. axM7
is defined by:
| _ 3
Nx| )= Texpl ——(x— g:)TI T — }J)J
2m)" Tyl Z] .= -

where ¢ is the mean and I is the covariance matrix of the Gaussian.

5 3
Example: = (O-O)T r= ( 0.2 0‘30J

L 0.30 1.00
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| _Code de la fonction de densité
probabilité

function b = gaussian_pdf(x, my, sigma);

// x: vecteur de caracteristiques (MFCC ou autre)

// mu : moyenne de x, sigma : matrice de covariance

d = length(mu);

c = (2*pi)N(d/2);

¢ = c*(det(sigma)”(1/2));

for i=1:size(x,2)

b(i,:) = exp((-1/2)*((x(:,i)-mu)*inv(sigma)*(x(:,i)-mu)));
end

b=b./c;

return
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Le Probleme

Vous avez des Données d'une population de taille N.

Vous Cherchez a connaitre les parametres de chaque
population.

Vous ne savez rien sur cette population a priori.
Vous pensez juste quelle obeit a une gaussienne.
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Les Modéeles de Melange

SE e e
-—-Gaussiennes
* Au lieu d’identifier les clusters par ‘les plus proches’
centroids.

¢ Distribuez un ensemble de k Gaussiannes au données.

¢ Maximum de vraissemblance (Maximum Likelihood) pour
un modéle de mélanges.

t =384, current sol = 796 5325, global sol = 7957721, d =2

| Exemple de deux GMM
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" Modele de Mélanges
* Un modéle de mélange est la somme pondérée de

plusieurs PDF(fonction de densité de probabilité) ou
les poids sont déterminés par la distsibution .

p(z) =mofo(z) + mfi(z) + mfale) +.. 4+ mefile)

=0

k K
where Z T =1 p(I) = Z 'szl(l')
1=0)

-

£
—_ -/ss
P e e R =

" “Gaussian Mixture Models

* GMM: La Somme pondérée de K+1 gaussiennes ou les
poids sont déterminés par la distribution.

I

ple) = Wn"\,f.(l'!uo, Lo) +mN(zluy, B1) + ... + mN(lpmz, Zp)

where Z =1

=0

k
p(:};) b Z Ti‘.if\r(.‘l_?‘pk: Zk)
i—0
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Meélange de Gaussiennes GMMs

Un mélange de Gaussiennes est une somme pondérée
de M densités gaussiennes.

Soit un locuteur S et un vecteur acoustique x de
dimension D, le mélange de gaussiennes est défini
comme suit :

p(x|2s) = Xn—1 i bin (%)

Ou les b$, (x) représentent des densités gaussiennes,
m

paramétrées par un vecteur de moyenne p3, et une

matrice de covariance Y ;,:

Eops e R AL S e
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Gaussienlne
b3, (x) =

1
@ e zs 1T |-z

—~ ) (T = ) |

N(I’/im- Em) - W f’fﬂ( B % (.I‘ B »“m)T E;,l ('T - Hm))

Et les m}, représentent les poids du mélange, avec
M S
2m-1Tm =1
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" "Modéle du Locuteur

Un locuteur est donc modélisé par un ensemble de
parametres noté Ag :

/15 = {ﬂfn; :ufn’ an}m—l,...,M
T ;qn représentent les poids du mélange,
avec YM_ =1
u?n : Vecteur Moyenne

»'%, :une matrice de covariance :

| Mélange de Gaussiennes GMNS

Mélange Gaussiens: p(x|1;) = ¥M_, n$, b, (x) (1.9)

- - S
Les Densités Gaussiennes: bm (X)
Le vecteur de moyenne U3,

% . S .
Une matrice de covariance )., :

%
S S SnamEay
bm(x) T (Zn)D/Z.Ian |1/2

exp |2 (e — 15 (T5) 1 (x — 1) |

Les poidsdu mélange m3,, avec¥M_;m$ =1
Un locuteur est donc modélisé par un ensemble de parametres noté Ag :

/15 = {T[fnl :ufn' an}m—l,...,M
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"Mé]ange de Gaussiennes GMMs

Ce modele de mélanges gaussiennes GMM peut
prendre plusieurs formes. Concernant les matrices de
covariance:

On peut affecter une matrice de covariance a chaque
gaussienne, ou bien utiliser une matrice de covariance
globale, commune a toutes les gaussiennes.

Elles peuvent étre pleines ou diagonales (en raison de
la faible corrélation des coefficients melcepstraux.

On considérera généralement les matrices de
covariance diagonales) [MAM, 2003].

e S

IViodelisation des GIVIIVIS pour |E’1/,,/

RAL
Depuis leur introduction par Reynolds en 1992, les
modeles GMM sont devenus 1'état de I'art en

modélisation de locuteur en mode indépendant du
texte.

Cette approche consiste a modéliser un Locuteur par
un Mélange de Gaussiennes qui représente une somme
pondérée de M gaussiennes multi-dimensionnelles.
Chaque gaussienne gi est caractérisée par son poids
pi, un vecteur moyen pi de dimension d et une
matrice de covariance )i de dimension d x d [REY,
1992] [REY, 1994b].
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IViodelisation des GIVIIVIS pour |&'1/
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Cette approche a donné, depuis plus de 10 ans, de
bonnes performances pour les systémes de
reconnaissance du locuteur en mode indépendant du
texte [MAA, 2006] et les meilleurs résultats ont été
atteints avec l'extraction des coefficients MFCC dans
I'étape d’extraction des parametres,

Il a été démontré que les GMM sont d'un haut niveau
de fiabilité dans des systémes pareils [WIL, 2001].

Les travaux de D. A. Reynolds (1995) constituent I'état

de I'art en la matiére [MAM, 2003].
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Modélisation des GMMs pour la RAL

L'utilisation d'un modele GMM se justifie en faisant appel a
l'interprétation des classes du mélange : il est certain que les
vecteurs de parameétres vont se répartir différemment selon les
caractéristiques du son de parole considéré (son voisé / non
voisé, ou plus finement en fonction du phonéme).

Chaque composante va modéliser des ensembles sous-jacents de
classes acoustiques, chaque classe représentant des événements

acoustiques (voyelles, nasales, ...).

L'allure spectrale de la ieme classe pourra étre représentée par la

moyenne et la matrice de covariance de la iéme composante.
Ces classes caractérisent 1'espace acoustique propre a chaque
locuteur.

La raison poussant a utiliser les GMM est qu'a I'aide d'une
combinaison linéaire de Gaussiennes, on peut représenter une
large gamme de distributions [MAM, 2003].
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| Mélange de Gaussiennes GMMs

L'apprentissage d'un modéle GMM consiste en
I'estimation de I'ensemble des paramétres A = {ym, m,
wm} , M=1, en utilisant un ensemble de données
d’apprentissage X ={x1, x2, ..., xT} (xt € RD).

Cet apprentissage fait souvent appel 'a la technique
d’estimation par maximum de vraisemblance
(Maximum Likelihood Estimation) MLE [Fisher, 1925] ;

on utilise souvent I'algorithme Espérance Maximisation
(Expectation-maximisation) EM [Dempster et al., 1977],
[Bishop, 2006].
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Apprentissage par I'’Algorithme Espérance
Maximisation (Expectation-maximisation) EM
répéter
Stepa:

Calculer la probabilité a posteriori
Step2:

Recalculer : Poids W; Moyenne mu

Matrice de Covariance Sigma

Jusqu’a convergence.
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Estimation Maximisation EM
¢ Calculez les probabilités a posteriori
P(ml.r,) . .?;"'N('rtlﬂm- Em) )
Z weN (4| g, )
g=1
e i i
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" Estimation Maximisation EM

* L'"etape de maximisation (M), ou on réestime les
paramétres du modeéle afin de maximiser la
vraisemblance :

T
U gy = —}- Zl: P(rm|x,).
=

T
; (P(nr |r. ).r,) -

> o 7=
E P(rr|=x,)
=1
= T
S (POenl=z) (w0 — ) (w0 — p22)7)
Z:,, —_ r=1 - ;

T
E FP(rr|axe)
e—1
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_Estimation Maximisation EM—"

function [mixtures,p_i] = gmmem8j(X,mixtures);

N =size(X,2) ; %longueur signal 10000
dim=size(X,1);%13 coef ; M = length(mixtures);
p_i=ones(i, M)/M; ; minEigenvalue = 2;

% disp('ubm female 8 speakers 8 mixtures....");
for o =1:20; For i=1:M

gm = mixtures(i);

Q(;, i) = gaussiangj_pdf(X, gm.mu, gm.sigma)* p_i(i);
%p(xd|i) * p(i)

End
su=sum(Q, 2); Q = Q./repmat(su, 1 M]);
for i=1:M
gm = mixtures(i); sum_p_i_x=sum(Q(:i));

p_i(i) = (1/size(Q,1))*sum_p_i_x; gm.mu =
X*Q(s1)./sum_p_i_x;

sigma = zeros(dim);
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Suite Estimation-Maximization

for j=1::N
V=X(:j) - gm.mu;  h=Q(j,i)*(V*V);
sigma = sigma +h ;
end

oldsigma = gm.sigma; gmM.sigma = sigma/sum_p_i_Xx;
[P, L] = eig(gm.sigma);
if any(diag(L)<minEigenvalue)
gm.sigma = oldsigma;
end
mixtures(i) = gm;
end

disp('o="); disp(numazstr(o)); plot(Q(:;,1:M),r.");
end
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Merci de Votre Attention
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