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Résumé :

Ce travail expose Iapplication des géostatistiques ( la méthode d’estimation kriging LPC)
dans |’analyse par Prédiction Linéaire de la parole. Dans ce cadre, nous avons évalué les avantages de
cette nouvelle methode par rapport a la méthode d’autocorrelation en calculant les paramétres {a;} de
la parole pour les deux méthodes, et la comparaison des résultats obtenus (schémas) des deux
méthodes pour les signaux voisés et non voisés.

Mots-clés : codage prédictive linéaire, kriging, semivariance, semivariogramme théorique,
semivariogramme expeérimental, valeur biaisée 8, rang a, coefficients de prédiction.

.

Abstract:

This work expose the application of geostatistics (kriging method) in the linear predictive
coding of speech. In this context, we have evaluate the advantages of this new method behind the
autocorrelation method by computing the parameters {a;} of the speech analysis for the two methods,
and comparing the obtained results of the two methods for the voiced and unvoiced speech signal.

Keys words: linear predictive coding, geostatistics, kriging , semivariance, theoretical
semivariogram, experimental semivariogram, biased values 6, rang a , prediction coefficients
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INTRODUCTION GENERALE

INTRODUCTION GENERALE :

L’application des géostatistiques dans le codage par prédiction linéaire de
la parole est 'une des techniques les plus récentes dans le traitement de la
parole. Elaborée essentiellement par le chercheur TUAN PHAMET de la faculté

des sciences informatiques et engineering (Australie).[1]

Cette nouvelle technique est basée sur une procédure utilisée dans le

domaine des géostatistiques appelée « Kriging » .

Dans notre projet de fin d’étude (PFE), la méthode d’autocorrelation du
modé€le autoregressife [AR] est prise comme un modéle de comparaison avec

cette nouvelle technique.

La nouvelle méthode KRIGING; permet d’obtenir une meilleure

approximation du spectre de la parole que la méthode d’autocorrelation.

Dans notre travail, on donnera plus d’informations et de détails afin
d’avoir une idée plus claire concernant ce sujet. Pour cela , on met en ceuvre le

plan de travail suivant :

Le premier chapitre présente des généralités sur le signal vocal ou nous
evoquons ses différentes parties, son fonctionnement général ainsi que la

modulation de 'ensemble du systéme de production de la parole.

ENP 1



INTRODUCTION GENERALE

Le deuxié¢me chapitre traite la méthode de la prédiction linéaire. Nous
évoquons les deux meéthodes les plus connues: lautocorrelation et

Pautocovariance .

Le troisiéme chapitre traite le domaine des géostatistiques. nous
évoquons ses principes les plus importants. Une partie est réservée a I’étude de

la procédure kriging d’une maniére détaillée.

Le dernier chapitre est consacré a l’évaluation des performances de la
nouvelle méthode kriging, en fonction des paramétres suivants:

semivariogramme, variation de la valeur biaisé, influence du nombre de péles P.

Nous avons utilisé le logiciel MATLAB pour faire nos simulations.

Une annexe contenant la quantification les théories de base du traitement du

signal est donnée.

ENP 2
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CHAPITREI le signal vocal

Le signal vocal

INTRODUCTION

Linformation d’un message parlé (la parole) , réside dans. les
fluctuations de la pression de l'air. Les fluctuations constituent le signal
vocal. Ce dernier est engendré, puis émis par l'appareil phonatoire

humain.

Dans ce chapitre, on aborde l'ensemble du systéme vocal
humain(appareil phonatoire) et ses différentes parties ainsi que son

fonctionnement.
I.1 Production du signal vocal
I.1.1 Aspect anatomo-physiologique

L’ensemble du systéme vocal (fig I[.1) humain peut étre décomposé

essentiellement en trois parties.
a) les poumons et le conduit trachéo-bronchique

La trachée-artére est un conduit cylindrique qui réalise la liaison entre le
larynx et les branches qui se ramifient &4 'intérieur des poumons, au cours
de la phonation. La diminution du volume thoracique tend a chasser l’air
des poumons. Le larynx est alimenté par l'air & une pression légérement
supérieure 4 la pression atmosphérique (la pression subglottique) qui met

en vibration les cordes vocales.

ENP 99 3



CHAPITREIL le signal vocal

b) le larynx et les cordes vocales

Le larynx est une boite formée de cartilages articulés, ligaments, muscles
€t muqueuses, qui surmontent la trachée-artére. A la base du larynx sont
attachées les cordes vocales, placées symétriquement & gauche et a droite

de la ligne médiane du larynx.

c) le conduit vocal

le conduit vocal est une cavité acoustique de longueur de 17 cm. 11
est le siege de phénoméne de résonance. Il peut étre divisé en 3 cavités :
le pharynx, compris entre la glotte et 'ouverture entre le vélum et l'arriére

de la langue. La cavité buccale et la cavité nasale.

Sortie du N
Voile du Palais orfie du e
. ™
CN )
1 " J:::l S
_L CP CB @ '
Larynx r—lﬁ"_l Sortie de 1a Bouche
?ﬁ: Les Cordes
Vocales
Trachée Artére
Poumons

1201 = ey
Lt Ny RN N

C.N: Cavité Nasale

C.B: Cavité Bucecale

C.P: Cavité Pharyngienne
La Force des Muscles

Fig. 1.1 L'appareil phonatoire et la formation du signal vocal
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CHAPITREI B le signal vocal

Les sons de la parole résultent de la rencontre du flux d’aire
pulmonaire avec un obstacle au niveau du conduit vocal. En pratique, on

distingue trois sources d’excitations de celui-ci

~ La source sonore : Est constituée par les cordes vocales. La
présence ou ’absence de ces derniéres permet de distinguer entre

les sons voisés ou non voiseés.

» La friction: La construction étroite en un point du conduit
vocal constitue une source d ‘excitation des cavités en aval de

cette zone.

‘}/

L’occlusion : Elle est constituée par I'élévation de la pression

dans la zone précédante une occlusion du conduit vocal.
I1.1.2.1 Excitation pseudo-périodique

Dans ce cas, les cordes vocales oscillent suivant un phénoméne de
relaxation, des impulsions périodiques de pression sont ainsi appliquées

au conduit vocal.

Le conduit vocal peut étre considéré comme une succession de tubes

ou cavités acoustiques de sections diverses.

Les sons voisés résultent donc de l'excitation du conduit vocal par
des impulsions périodiques de pression liées aux oscillations des cordes

vocales

Un son voisé est un signal quasi-periodique (Fig I-2), on y observe les
raies qui correspondent aux harmoniques du fondamental Fo (structure de
PITCH), Penveloppe de ces raies presente des maximums appelés formants
et correspondant aux fréquences propres Fi, (i=1,2...) du conduit vocal

(structure formante), les trois premiers formants sont essentiels pour

ENP 99 5



CHAPITREI le signal vocal

caractériser le spectre vocal, les formants d’ordre supérieur ont une

influence pius limitée.
I.1.2.2 Excitation par un bruit-blanc

Lorsque la section devient trop faible en un point du conduit oral,
I’écoulement aérien crée des turbulences qui donnent naissance a une
source de bruit, le conduit oral est alors excité par une source localisée

dans la zone de construction, les sons ainsi émis sont de type non voisé.

Un son non voisé (Fig 1.3) ne présente pas de structure périodique, il
peut étre considéré comme un bruit blanc filtré par les transmittances de
la partie du conduit vocal située entre la constriction et les lévres, son

spectre ne présente donc pas de structure de pitch.

1.1.2.3 E=xcitation par une impulsion acoustique

Lorsque la section du conduit oral devient nulle, et qu’une différence
de pression assez grande s’établit de part et d’autre de cette occlusion, une
brusque ouverture de cette derniére produit une impulsion acoustique qui
excite le conduit vocal sur le plan spectral, cette excitation se manifeste

sous la forme de bruit relativement intense, de trés courte durée.
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Amplitude .
5 .

Temps (ms)

80 ‘ _ '
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Fig. 1.2 la forme d’onde et le spectre d’'un son voisé
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Fig 1.3 La forme d’onde (a)et le spectre (b)d’un son non voisé
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CHAPITREI ' le signal vocal

1.2 La modélisation du systéme de productioﬁ de la parole

L’analyse d'un systéme complexe (naturel ou nonj exige
I’établissement préalable d'un “modéle mathématique” approprie

permettant une mise en équation aussi aisée que possible.

Dans le cas du systéme de production de la parole, cette ”
modélisation ” est basée sur l'étude de la propagation d’une onde

acoustique, le long de ’'axe du conduit vocal.

De nombreuses recherches effectuées dans ce domaine, ont montré que
l'appareil phonatoire humain pouvait é&tre modélisé en premiére
approximation, par un systéme linéaire, dont la fonction de transfert est
composée de trois €tages successifs, ceux-ci correspondent a la
modélisation de la source d’excitation, des conduits oral et nasal et de la

radiation des lévres.

L’absence de couplage entre la glotte et le conduit vocal permet de

modéliser séparément la source et le systéme de production.

[.2.1 Modélisation de la source d’excitation

Les différentes sources d’excitation du conduit vocal peuvent étre

modélisées par des générateurs d’impulsions.

Pour les sons voisés, la source d’excitation d’'un signal quasi-

périodique (Figure [.4) est entierement caractérisée par sa fréquence.

Pour les sons non voisés, la source d’excitation du conduit vocal est

dite “ bruitée ” et peut étre modélisée par un générateur d’impulsions

aléatoires produisant un bruit blanc.

ENP 99 9



CHAPITRE] le signal vocal

Impulsion périodique

e ﬁ’ czy > U

Fig. 1.4: Modélisation de la source d’excitation

pour les sons voisés

Ce train d’impulsions périodiques (sons voisés) et modélisé par la réponse
d’un filtré passe-bas d’ordre 2 a pdles réels et dont la fréquence de coupure
est de 'ordre de 100 HZ et de la forme :

G(Z) = A / (1+ oZ-1 )(1+BZY) (I.1)

Ol A est une constante.

a,p : sont des poles réels situés a l'intérieur du cercle uniteé.

1.2.2 Modélisation de conduit vocal . _

Nous avons vu que, le conduit vocal est assimilé 4 une succession de
tubes acoustiques élémentaires de sections diverses , 1’étude de la
propagation d’une onde acoustique plane le long d’un tel ensemble permet

de dégager un modéle linéaire du conduit vocal.

La fonction de transfert obtenue est celle d’un filtre tous péles, le
systéme tous poles qui en résulte permet de modéliser le conduit vocal
d’'une maniére satisfaisante, il est représenté par la Figure (I.5) sa fonction

de transfert a la forme :
VIZ)=Uu(Z) / Ug(Z)= B/ 1+ Zi=1.r Ui Z7F (1.2)

Ou B est une constante, r est le nombre total des péles réels limités a

Pintérieur du cercle unité.

ENP 99 ‘ 10



CHAPITRE] le signal vocal

U.(Z) U (Z)
— Y(Z) [—™

Fig. 1.5 : Modélisation du conduit vocal

1.2.3 Modélisation de la radiation

Le son est finalement émis a travers l|ouverture des lévres, celle-ci
représente une charge acoustique, le rayonnement des lévres peut étre

modé€lisé par la transmittance.

R(Z)=C{1-Z1), ou C est une constante, cette relation exprime que la
pression de l'onde recueillie 4 une certaine distance des lévres est

proportionnelle a la dérivée du débit volumique aux lévres.

I.2.4 Modéle complet du systéme de production de la parole

I1 est défini par la juxtaposition des trois modélés (Fig 1.6.), la
fonction de transfert qui lui est associée et obtenue en regroupant les

fonctions de transfert de la glotte, du conduit vocal et du rayonnement des

lévres :
r
H(z)=0 (2)V(z)R{z)=ABC(1-2)/(1+az-1)(1+Bz ) {1+ Z Uiz} ... {1I-4}
' 1=1
Modéle Glottal
Gf‘anérat(-?ur
d;;g;;:f: —» Glz Modele du conduit vocal
s
VCommutaleur » V(Z] R(Z) @‘
oisé/non voisé A/ »
%égi:ﬁtr Facteur de Gain o
blanc

Fig. 1.6 Modeéle général de production de la parole
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CHAPITRE! le signal vocal

Si 'on considére que I'un des poles de o {Z} est trés voisin de l'unité, il

vient :
H{Z)= 7 - (II-5)
G+az )1+ U™
i=l1
En posant :
. P
AZ)=+ozha+Y Uz =1+ Z a; (11-6)
=l I=1
Avec p=r+1

On obtient finalement :

P
H(Z)=o/AZ)=c / 1+ aiz (II-7)
I=1 '
Générateur
dimpulsion
périodique H(z)
Commutateur i

Voisé/non voisé /

Générateur /
De bruit

blanc

X)— Jaw [ 50
X

) Coefficients a,
Facteur de Gain &

Fig. 1.7 Modele simplifié de production de la parole
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Il faut noter que ce modéle présente quelques limitations.

En premier lieu, lors de la production des voyelles des fricatives, la
configuration du conduit vocal varie suffisamment pour que les coefficients
de H{z} puissent €tre maintenus constants pendant des intervalles de
temps de l'ordre de 20 ms, et le modéle fonctionne parfaitement. Par
contre, lors de la production dés sons plosifs, le conduit vocal se déforme

trés rapidement et le modéle est moins adapté.

En second lieu, la production des sons fricatifs voisés n’est pas
possible car ils nécessitent l'intervention conjointe des sources voisées et

non voisée.,

Conclusion: Le modéle linéaire "TOUT POLES ” reste d’un intérét
majeur car ses paramétres peuvent étre estimés d’une facon relativement
f simple et efficace grace a la méthode d’analyse par prédiction linéaire(LPC).
Le modeéle de simulation considéré par la suite et qui est largement
connu, modélise la source glottale par un signal aléatoire pour les sons
non voisés et par un train d'impulsions pour les sons voisés.
Le conduit vocal est modelisé par un filtre dont les paramétres
varient dans le temps (modéle AR) ce qui correspond a sa géomeétrie et aux

conditions d'analyse.

ENP 99 13
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CHAPITREIL la prédiction linéaire

[.a Prédiction Linéaire

INTRODUCTION :

La prédiction linéaire est une des méthodes les plus puissantes du
traitement de la parole. Cette méthode est considérée comme une
technique prédominante pour l’estimation des parameétres essentiels de la
parole. Son succés est du au fait qu‘elle représente une solution linéaire
au probléme de l'estimation des paramétres du modéle de la production

de la parole .

Ainsi, on présente dans ce chapitre, deux méthodes, les plus

utilisées dans 'analyse par prédiction linéaire.

I1.2 la Modélisation du conduit vocal :

Le conduit vocal est modélisé par un filtre tout péle dont les

parametres varient dans le temps, et sa fonction de transfert est :

G
H(z) = = I.1
(Z) A2) 1+ Pé " ( )
E ‘-

Ce modéle de production du signal vocal est appelé autoregressif
(AR). 11 est clair que le modéle AR est une approximation plus au moins
approchée de la production du signal vocal ; en particulier, pour les sons
nasalisés ou la transmittance du conduit vocal est plutét modélisée par un
modele Auto Régressif & Moyenne Ajustée (ARMA) ; il est dit d'ordre {p, q).

Néanmoins, I'estimation d'un modéle ARMA est beaucoup plus délicate que

ENP 99 - ‘ 15



CHAPITREII la prédiction linéaire

celle d'un modéle AR; on préfére souvent utiliser un modéle AR dont l'ordre
p est un peu surestimé.
En effet, I'expression (Il.1) correspond dans le domaine temporel &

I’équation suivante :
b
s(n)=-3%, a, S(h-kYy+GUn) (11.2)
k=1 7

qui exprime qu'un échantillon s(n} est une combinaison linéaire des p
échantillons qui le précédent, avec un terme d'excitation. O p est ordre
du modéle et les coefficients ax sont appelés paramétres du modéle, G
repreésente le facteur de gain. La fonction H(Z) est appelée filtre de synthése
et A(Z) le filtre inverse ou filtre d’analyse. Les figures (IL.1) et (I1.2)
montrent le modéle de production de la parole dans le domaine fréqﬁentiel

et temporel.

FO: Pitch l

—— 7771°

D’inpulsions |
Y U2 2 S(z)

Interrupteur de 1 B
V/NV 4 Z) La Parole
Synthétisée
Générateur / /

de Bruit Blanc

G: Facteur de Gain

Fig. II.1 Mode¢le de production de la parole

dans le domaine spectral
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CHAPITREII la prédiction linéaire

U(n) ‘ ‘ S(n)

Prediction Linéaire
D'ordre P li—

S a,.S(n— k)

Fig. II.2 Mod¢le de production de la parole

dans lé domaine temporel

I1.3 La Prédiction Linéaire

La prédiction linéaire est I'une des méthodes les plus puissantes du
traitement de la parole, utilisée pour l'estimation des paramétres essentiels
du signal de la parole. Son succés est di au fait qu’elle représente une
solution linéaire au probléme de l'estimation des parameétres du modéle de

la production de la parole.

La technique de prédiction linéaire est basée sur le modéle de la
production de la parole, décrit dans le domaine fréquentiel par ’équation

II.1) et dans le domaine temporel par P’équation (I1.2).

L’idée principale de la prédiction linéaire est qu’un échantillon sfn)
de parole peut étre prédit par une combinaison linéaire d'un nombre fini
des échantillons qui le précédent. Ainsi, un échantillon sfn) peut étre
approximé par une combinaison linéaire des P échantillons précédents

(p=8,...,16 échantillons) :

‘ENP 99 : 17



CHAPITREII la prédiction linéaire

P
$(n) = -> &.s(n-k) (.3)
k=1
Les coefficients 4k, (k = 1,2,...,,p) sont appelés parameétres LP ou

coefficients de prédiction, et le nombre p des coefficients s’appelle ordre de

prédiction. De plus sfn) est I’échantillon de la parole et S{1)est la sortie
du prédicteur linéaire a linstant d’échantillonnage n, qui a la fonction de

transfert suivante ;

L.k
P(z)=-3 dy.Z (11.4)

Cette prédiction induit une erreur de prédiction efn) entre

’échantillon original sfn} et ’échantillon prédit S(1) et elle est définie par

=)

e(n) = s(n) - §(n) = s(n)+ 2, 3,.s(n — k) (IL.5)

k=1
Si on compare (11.2) et (II.5), on constate que lorsqu’on trouve un ensemble
de coefficients a r plus proche de I'ensemble a, en minimisant erreur de
prédiction (2 k= ay), (k = 1,2,...,p)- On obtient alors T'égalité efn) = G.Ufn).

Ceci montre que lerreur de prédiction e(n) contient beaucoup
d’informations sur l'excitation du signal de parole. La transformée en Z de

I’équation (I1.5) donne :

E(z) = S{z).(1 + ‘P:’a“k.z‘k) = S(‘z)‘(l+ i a2z %) = S(z).A(2) - (11.6)
k=1 k=1
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CHAPITREII la prédiction linéaire

A(z) est Pinverse de H{z) dans (II.1), A(z) est appelé filtre inverse ou filtre
d’analyse, car on peut obtenir efn) a partir du signal parole en utilisant le

filtre A(z}, suivant ’équation (11.6).

Le probléme de l'analyse par prédiction linéaire se réduit donc a
trouver un ensemble de coefficients 2 x de facon & minimiser l’erreur de

prédiction e(n) dans un intervalle donné. L’approche de base est de

calculer 'ensemble des coefficients aj qui minimisent 'erreur quadratique

moyenne de prédiction sur un court segment de la parole, cette erreur est

définie par :

E:Zez(n)‘:Z{S(n)'FZP: a,,.s(n—k):l (IL.7)

Les valeurs de aj qui minimisent E sont obtenues en annulant les

dérivées partielles, par rapport a chaque coefficient prédicteur afi) :

gizo pouri=1,2,...,p donc:

E

P +2.Z {[s(n)+iak ‘s(n—k)].s(n—i)} =0 (IL.8)

i

Ce qui conduit au systéme :

=Y s(n).s(n—i)=>Y > a,.s(n-k).s(n-1i) (I1.9)

n k=1
Ou:

P
—ZS(”)-S(’? —i)= Zak -ZS(” —k).s(n—1) pouri= 1,2,...,p (II.10)
n k=1 n
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CHAPITREII 1a prédiction linéaire

Soit

¢(i,k)=Zs(n—k).s(n—i) 'pour i, k=12,...p (I1.11)

Par conséquent I'équation (I1.10) devient :

14
Y a, . $U.k)=-4(,0) pouri=1,2,.,p (I1.12)
k=1 7

Le probléme de la technique LP se réduit donc a la résolution d’un -
ensemble de P équations avec P inconnus, afin d’obtenir les coefficients
ar k=12, ,p. Premiérement, on commence par le calcul des valeurs
¢(i,k) pour i=1,2,...,p. etk=0,1,...,p en utilisant I'équation (I1.11) dont
la limite de sommation doit étre spécifiée.

Deux méthodes généralement utilisées dans ’analyse LP, la méthode
d’autocorrélation et la méthode de covariance. En plus, d'une troisiéme
méthode qui est basée sur le calcul des coefficients de réflexion; appelée
aussi la méthode de covariance en treillis ou l'algorithme de Burg. Bien
qu'elle ait plusieurs applications, comme la détection du signal sinusoidal
dans un bruit additif, Gray et al ont montré que l’algorithme de Burg ne
présente aucun avantage par rapport aux autres techniques dans les
applications d’analyse de la parole. On se limitera, dans le cadre de ce
travail a I’étude de la méthode d’autocorrélation pour la stabilité qu’elle

offre et I'espace mémoire réduit qu'elle nécessite.

11.3.1 La Méthode d’Autocorrélation

L’énergie de l'erreur de prédiction (I1.7) est calculée sur un intervalle
infini, cependant pour respecter les considérations pratiques on suppose
que s(n) = 0 en dehors de l'intervalle: 0 < n < N-1, ou N est la durée de la

fenétre d’analyse LP. Cette hypothése sur la nature de s(n} simplifie le

calcul du signal $(n)
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CHAPITREII la prédiction linéaire

donc :
' N+p-1 ’
gl k)= Y s(n—1i)s(n—k) pour i=1,...p ; k=0, .op  (IL13)
n="{

On voit que seuls les valeurs définies pour 0 < n < N + p -1, devront étre

calculée. Par un changement de variable m = n - i, I’équation (11.13)
devient :
N-1-(i-k)
¢(i,k)y=Y s(m)s(m+i-k) (I1.14)
m =0

Donc, ¢(i,k) est 'autocorrelations & court terme de s(mj évaluée a (i - k ).

Par conséquent ;

@i, k) = R(i— k) | (IL.15)
- ou:
Py Nl .
R(j)= Z s(m).s(n+ j)= ZS(’?)-S(" —J) pourj=0,1,.,p (.16
n=0 n=j

L’ensemble de p équations dans (I1.12) devient :

P
D a, R(i - k) = —R(). i=1,2..,p (I1.17)
k=1 .

L'équation (I1.17) est utilisée pour évaluer les coefficients aj. du modéle ;

3

elle peut étre représentée sous forme matricielle comme suit :

RO R1  R2 ... Rp-DYa) R
R(D) R(0) Rl ... Rp-2|a R2)
R2) R RO ... Rp-3)|a R(3)
- (I1.18)
Rp-1) Rp-2) Rp-3) . . . RO Aa, R(p)
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CHAPITREI : la prédiction linéaire

On constate que la matrice des valeurs de l'autocorrélation est
symétrique et que les €éléments situés sur la diagonale sont identiques,
cette forme matricielle est appelée forme de TOEPLITZ, cette propriété peut
étre exploitée pour obtenir un Algorithme efficace pour résoudre cette

€équation.

La procédure récursive de Wienner - Levinson - Durbin {(WLD)

développée dans ce qui suit représente la solution la plus efficace.
La procédure WLD
E(0)=R(0)

for i=1 topdo

[R(i }- Zl a’ " R(i - j)}

K, =- - "(11.19)
EG-1)
a® =K
for j=1 to i-1 do
a —a'h — K, atP {I1.20)
E@=Q0-K)E(i-1) (I1.21)
La solution finale est : a, =al” j=12,..,p (11.22)

La quantité Efi) dans l’équation (II.21) est l’erreur de prédiction
d'ordre i. Les quantitées intermédiaires K; sont appelées coefficients de
réflexion, qui sont les méme coefficients qui apparaissent dans le modéle

du tube sans pertes du conduit vocal.
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CHAPITREII ia prédiction linéaire

La valeur de K; jouit de la propriété : -1<K<1 (I1.23)

La relation (I1.23) est une condition nécessaire et suffisante pour que
le filtre soit stable. La méthode d’autocorrélation garantit la stabilité, de

plus le calcul de Rfi} nécessite un fenétrage de sfn) par une fenétre de
Hamming (Fig 11.3) : '

L]

w(n)=0.54—0.46.co{ 2m.n J n=0,1,..N-1 (11.24)
(N-1)

Ainsi, I'analyse est faite sur le signal : xfn) = s(nj.w(n).

Figurell.3 La fenétre de Hamming
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CHAPITREII la prédiction linéaire

I1.3.2 La Méthode de covariance

Contrairement a la methode d'autocorrelation, on suppose que
I'erreur dans I'équation (11.7) est minimisée sur un interval fini O< nSN-l et
les effets d'extrémité évoqués precedement pour la methode
d'aotucorrelation sont inexistants , la methode n'exige donc aucune
ponderation prealable des échantillons.

Ainsi, J{i,k) de l'équation (11.11) sera donnée par :

¢(i,k)=NZ—IS(n—i)S(n—k) {i-z(), ........ _,P}

I'ensemble des égquations dans (II.12) peut étre écrit sous une forme

matricielle par :

g.1) 4012y . . . #UP) [a| [40.0)]
d2.1) 422 . . . $2P) |a,| |40

= O @2s)
HPY) HP2) . PP) | a | |$PO)

puisque ¢{i,k}=¢(k,i} la matrice du systeme reste symetrique et definie

positive, mais elle n'est plus une matrice de TOEPLITZ.

Pour la resolution , on peut utiliser la methode de decomposition de

CHOLESKY ou la procedure d'orthogonalisation de GRAM-SCHMIDT.
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I1.3.2 Choix des Conditions d’Analyse

Les éléments principaux dans 'analyse par prédiction linéaire sont :

- La meéthode d’analyse :

Les deux méthodes d'autocorrélation et de covariance donnent
presque les mémes résultats. La méthode de covariance ne stipule aucune
hypothése sur la morphologie du signal sfn), en dehors des N points
disponibles. Ainsi, la minimisation de l'erreur quadratique présentée a
I'équation (II.7) ne s'effectue que sur les N points de sfn). Il faut noter que
cette approche, contrairement a la technique d'autocorrélation, peut
induire une solution instable du modéle. Par ailleurs, la méthode la plus
utilisée est celle de I'autocorrélation, malgré l'existence d'une méthode de

covariance stabilisée proposée par Atal .
Le nombre des coefficients de prédiction P:

Comme dans le cas du codage des parameétres LP, on doit utiliser
un nombre minimal de paramétres nécessaires & une modélisation exacte
de l'enveloppe spectrale court - terme de la parole. Rabiner et Shafer ont

démontré que pour une représentation adéquate du conduit vocal, la

durée de mémorisation p.T nécessaire au calcul de $(n) | l'estimé de sfn)
dans (I1.3) ldoit étre égale a deux fois le temps mis par l'onde de parole
pour se propager depuis la glotte jusqu’aux lévres, c'est a dire (2.L) / C,
ou L est la longueur du conduit vocal et C la célérité du son dans les
conditions normales. Ainsi pour les valeurs de C =34 (cm / ms) et L = 17
cm, on obtient un temps de 1 ms.

Si la fréquence déchantillonnage Fs = 8 Khz, la valeur
correspondante de p est alors: 8000/1000 = 8 au moins. Par ailleurs, on
ajoute généralement un nombre Na de pdles (4 4 5) qui sont nécessaires

pour représenter influence de la source et du rayonnement, donc :

p=Fs(Khz)+N (11.26)
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CHAPITREII la prédiction linéaire

Dans notre cas p est choisi entre 16 et 20.
- La durée de la trame d’analyse:

pour assurer une bonne résolution spectrale, la durée N doit étre
Iintervalle ot le mouvement du conduit vocal est négligeable.
Généralement, cet intervalle est d'environ 15-20 ms pour la majorité des
voyelles, et plus réduit dans le cas des sons non voisés. On peut dire que
cet intervalle est suffisant pour maintenir une bonne qualité de la parole,
bien qu'il peut introduire une faible dégradation, surtout pour les sons
transitoires, qui ont des changements rapides des caractéristiques

spectrales.
La figure (11.3) donne une représentation compiéte de la prédiction

linéaire sous forme d'organigramme.

Qa2

i}

m

m

L] —
E T

x(n), n=0, . N

Y

Fenétrace

l s(n)= x(n) . Hamming(n)

Les Coefficients d' Awiocorrelations
N-1-i

R(N = Z s(n)s(n+1i)

n=0

*
l R(i), i=0, ...P
WLD '
a,i=01..p

Fig. I1. 3 Organigramme de la prédiction linéaire (LP)
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I11.3.3 La Préaccentuation

Le spectre de la parole présente une pente globale négative. Par
ailleurs, l'oreille humaine est plus sensible a la région du spectre située
au-dela de 1 Khz.

L.a préaccentuation consiste a faire passer, avant 'analyse spectrale

par prédiction linéaire, le signal de parole dans un filtre de transmittance :
H (z2)=1-pZ"' avec 09 <p< 1. (11.27)

Et dans le domaine tempaorel par la relation de récurrence suivante :
y(my=x(n)y—ux(n-1) pour n= 0,1,...,N (I1.28)

Ce filtre a pour effet d'accentuer la partie haute fréquence du
spectre. Par conséquent, la préaccentuation contribue a compenser la
pente globale négative spectrale. Elle assiste donc, l'algorithme d'analyse
spectrale dans la modélisation des aspects du spectre, qui sont plus

importants du point de vue de la perception auditive.

. Conclusion

On peut tirer comme conclusion que :

_ la methode de prediction linaire proposent une solution élégante
pour la modelisation du filtre present dans le model de production de la
parole.

_ la LP suppose que le filtre H est un filtre tout-pole : un nombre de
poles suffisants permet néanmoins d'analyser correctemment les segments
qui exigeaient un model poles_zeros (nasales_occulsive).

- qu'on peut estimer les coefficients de prediction en choisissant les
limites de la fenetre d'analyse . Differents methodes pour cela on éte
proposeées.

Les 2 methodes de béses sont la methode de covariance, et ie
methode d'autocorrelation qui est la plus intéresantes pour la stabilité

gu'elle offre et l'espace memoire réduit qu'elle nécessite.
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CHAPITRE 11 la géostatistique

Les géostatistiques

INTRODUCTION

Le terme géostatistique, de nos jours, s’adresse généralement a une
branche spéciale de la statistique appliquée, développée originalement par
GEORGE MATHERON du centre de morphologie Mathématique de
Fontainebleau, France. La géostatistique est inventée pour traiter les
problémes rencontrés lorsque la théorie de statistique conventionnelle est
utilisée dans l'estimation de changement de pureté d'un minerai 4

I'intérieur d’'une mine.

Néanmoins, comme la géostatistique est une théorie abstraite de

comportement statistique, elle est applicable dans beaucoup de

circonstances dans des différents domaines de géologie et autres sciences

naturelles.

Dans ce chapitre, une étude détaillée est présentée sur les géostatistiques,
ainsi qu’un exemple d’application et de nombreuses figures et modéles

associés sont proposés afin d’avoir une meilleure idée sur ce domaine.

III.1 LA VARIABLE REGIONALISEE (V.R)

La clé de la conception des géostatistiques est la variable
régionalisée qui a des propriétés intermédiaires entre une variable aléatoire
pure et une autre complétement déterministe. Les variables régionalisées
typiques sont des fonctions décrivants des phénomeénes naturels qui ont
des distributions géographiques (tel que l’élévation de la surface de la

terre, changement de pureté dans un minerai ...etc).
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A la différence des variables aléatoires, les variables régionalisées ont
une continuité d’'un point a un autre, mais les changements dans les
variables sont trés compliqués ge’elles ne peuvent étre décrites par aucune
fonction analytique ou déterministe. Méme si une variable régionalisée est
spatialement continue, il n’est pas toujours évident de connaitre ces
valeurs partout. Par contre, ses valeurs sont connues seulement & partir
des échantillons pris 4 des endroits spécifiques. La taille, la forme,
l'orientation, et 'arrangement spatial de ces échantillons constituent le
support de la variable régionalisée, La variable régionalisée aura des

caractéristiques différentes si un d’entre eux est changé.

La géostatistique entraine l'estimation de la forme de la variable

régionalisée en lére, 2éme et 3éme dimension.

L]

III.2 LA SEMIVARIANCE

C’est 'une des mesures statistiques de base dans la géostatistique.
La semivariance exprime le taux de changement d'une variable
régionalisée le long d’une orientation spécifique. L’estimation de
semivariance entraine des procédures similaires a celles d’analyse a série
de temps.

La semivariance mesure le dégré de dépendance spatiale entre les
échantillons le long d’'un support spécifique. Nous allons considérer dans
notre cas que les échantillons sont des points de mesures de propriétés
(expl : la profondeur d’un horizon d’une surface...etc.). Pour faciliter les
calculs, on considérer que le support est régulier, c’est le cas ot les

échantillons sont uniformément espacés le long des lignes droites.

Si 'espacement entre deux €échantillons successifs le long d’une ligne

est Ah. La semivariance peut étre exprimée par :

n h)
Yn(h)=‘5]; i X — X ) (HL1)

i=0
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ou:

h : multiple de Ah.

Xi :estle mesure d’'une variable régionalisée prise a 'endroit i.

Xisn @ est le mesure d’une variable régionalisée prise a 'endroit i+h.
On va trouver la somme des différences carrées entre les paires de points
séparées par la distance h, le nombre de points est n. et le nombre de

comparaison n{h) entre les paires de points est {n-hj.

On note que, quand la distance h entre échantillons est 0, la valeur
a chaque point est comparée a elle-méme. Donc, toutes les distances sont
égales, et la semivariance yo vaut 0. Si Ah est petit les points a comparer
tendent a étre trés similaires et la semivariance aura une petite valeur.
Quand Ah augmente les points a comparer sont de moins en moins

proche, et la différence devient large résultant des valeurs plus grandes de
v(h).

A une distance assez grande entre les points devant étre comparés et
qui ne peuvent étre relatés entre eux, leur différences carrée devient
égales en module a la variance autour des valeurs moyennes. La
semivariance augmente doucement et elle développe une région large
appelée «seuil». La distance ou la semivariance s’approche de la variance
est appelée le «rangr» de la V.R, est définie au voisinage ou tous les endroits

sont relatés entre eux.

A quelques points arbitraires dans l’espace, on peut imaginer le
voisinage comme un intervalle symétrique (ou zone, volume, dépendant du
nombre de dimensions ). Si la V.R. est stationnaire, c’est a dire,qu’elle a la -
méme valeur moyenne partout, n’importe quel point en dehors de
Iintervalle est complétement indépendant du point central, et elle ne peut
produire aucune information sur la valeur de la V.R a cet endroit. Dans le
voisinage, la V.R a chaque point d’observation est relatée a la V.R du point

central. D’ou, elle peut étre utilisée pour estimer les valeurs de tous les
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points voisins. Si on utilise un nombre de mesures fait 4 des endroits dans
le voisinage pour estimer la valeur de la V.R du point central, le
semivariogramme fourni les propres poids a assigner a chacune de ces

mMeSsuUres.

I11.2.1 Autre formule du semivariance

La semivariance est non seulement égale a la moyenne des
différences carrées entre les paires de points espacés de distance Ah, elle

est aussi égale a la variance de ces différences.

Dela, la semivariance peut étre définie comme :

o - 2
- n (I11.2)
2n

¢

On note que la moyenne de la V.R X; est aussi la moyenne de la V.R

Xisn , Car ce sont les mémes observations d’ou :

ZX.‘ _ZXH}.-
n B n

d’oli leur différence doit étre zéro :

ZX,. _ZXHP.- -0
] : n B

on peut combiner les sommations

Exi N ZXH-h = Z(Xl _Xi+h) =0 (III.S)
n

n
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En introduisant (II1.3) dans 'équation (II.2}, on voit que le second
terme dans le numérateur est égal a 0, donc I'équation (II.2) est égale &
(IIi.1}. Notons que cette relation est strictement vraie pour V.R
stationnaire, si linformation est non stationnaire, les changements de

séquences avec h et ’équation (I11.2) doit étre modifice.
II1.2.2 Caractéristique de la semivariance

Il y a des relations mathématiques entre la semivariance et d’autres
statistiques comme ’'autocovariance et lautocorrelation, si la V.R est
stationnaire, la semivariance pour la distance Ah est égale a la différence
entre la variance et lautocovariance spatiale pour la méme distance
(figure III.1). Si la V.R est non seulement stationnaire mais aussi
normalisée pour avoir la moyenne égale a 0, et la variance égale a 1, la
semivariance est Iimage miroir de la fonction d’autocorrelation
(fig I11.2).

> h

FIGURE III.1 La relation entre la semivariance y et
‘ l’autocovariance o2 pour une V.R stationnaire.
Go? est la variance des observations, ou l'autocovariance
au rang O, pour des valeurs de h>a, ynw= c%
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FIGURE JI1.2 relation entre le semivariance yn et I’'autoccorelation
on pour une variable régionalisée stationnaire.

Dans la plupart des cas, la V.R est non stationnaire, mais exhibée
des changements dans sa valeur moyenne d’un endroit 4 un autre.

La V.R comme définie dans l’équation (III.2) contient 2 parties :

v La 1 est la différence entre paires de points appelée «le résidun.

v La 2me est la moyenne des différences entre paires de points appelée
«drift» ou le dilivium. Le drift est la moyenne des poids de tous les
points dans le voisinage autour du point i, il aura la forme

d’approximation de la V.R.

Si le drift est substitué de la V.R, le résidu R = Xi-x {oux est le drift)

serait lui-méme une V.R et aura des valeurs moyennes locales égales a 0,
donc les résidus seront stationnaires et il sera possible de calculer leur

semivariance,
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II1.2.3 Différentes Formes du semivariogramme [9]

Le semivariogramme exprime le comportement spatial de la V.R ou des
résidus. Des formes idéalistes du semivariogramme sont montrées dans la

figure II1.3.

La figure (II1.3.a) montre un semivariogramme parabolique tangent a

I'axe x de l'origine, il indique que la V.R est exceptionnellement continue.

La figure (I1I.3.b) montre un semivariogramme linéaire, indique que la

V.R 4 une continuité modérée.

La figure (III.3.c) montre un semivariogramme sous forme de ligne
horizontale égale a la variance, il indique que la V.R est aléatoire (pas

d’existence de continuité ).

y(h y(hp
»
h
(@) ) h
v(h) | v(h)
h
©) (d) h

FIGURE L3 Différentes Formes du semivariogramme
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I11.2.4 Modélisation du semivariogramme

En principe, le semivariogramme expérimental serait utilisé
directement pour produire les valeurs pour les procédures d’estimations,
néanmoins, le semivariogramme est connus seulement aux points discrets
représentant les distances Ah. Pratiquement, les semivariogrammes peuvent
étre exigés pour n’importe qu’elle distance, multiple de Ah ou non. Pour cette
raison, le semivariogramme expérimental peut €tre modélisé par une

fonction continue qui peut étre évaluée pour n’'importe qu’elle distance .

Généralement, le modéle idéal qu’il faut choisir, pour representer un
semivariogramme, doit passer par lorigine et monte doucement vers une
limite supérieure, puis continue a un niveau constant. Plusieurs modéles
existent pour construire des semi-variogrammes théoriques comme le

modé¢les linéaire, De Wijsian, exponentiel et le modéles sphérique.
aj Le Modele sphérique

Généralement, le Modéle sphérique (figure II1.4) est considéré comme la

forme idéale d’un semi-variogramme. Il est défini par :

o, %Mh—g our h<a
N 2a 24° P - ,
y(h)=1 oo pour h>a (I1.4)
0 pour h=a
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¥(h) A

2
Ty

FIGURE ITL.4 le modéle sphérique d’un semi-variogramme.
Le rang a est la distance pour laquelle, la semivariance
devient egale a oy°

a) Le Modeéle exponentiel

Un autre modéle qui peut étre utilisé est le modéle exponentiel défini comme
suit :

0'02(1—9 2 pour "h < a
) (LIL.5)

c:,ro2 pour h = a

? —
a h

FIGURE 11L5 le model sphérique et le model exponentiel
et le model linéaire d’un semi-varoigramme.
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La figure II1.5 compare les modéles sphérique et exponentiel, le modéte
exponentiel n’atteint jamais la valeur limite du top, mais Yapproche
asymptotiquement. La semivariance du modéle exponentiel est inférieure &

celle du sphérique pour toute valeur de h inférieure au rang.
a) Le modéle linéaire

Le modéle linéaire est le modele le plus simple, puisquil a un seul

parametre, la pente. Il est défini par :

oh pourh<a

%o pourh>a

Le modéle linéaire est un cas particulier des deux modeéles precedents,
car pour des distances h trés inférieure au rang a, le modéle linéaire est une
parfaite approximation (fig II[.5) ou les models sphériques et exponentiel

coincident avec une ligne droite proche de l'origine.

II1.3 KRIGING

111.3.1 Introduction

Le concept de la V.R est introduit comme étant une propriété naturelle
apparente avec des caractéristiques intermédiaires entre une variable
aléatoire et une autre complétement déterministe, plusieurs surfaces
géologiques, réelles et conceptuelles, peuvent étre définies comme une V.R,
ces surfaces sont continues d’un endroit a4 un autre et donc peuvent étre

corrélées spatialement sur une petite distance.
Néanmoins, des endroits sur une surface largement séparés tendent a

étre indépendants statistiquement, le degré de la continuité spatiale

d’'une V.R peut étre représenté par un semivariogramme.
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Si des mesures sont prises dans des endroits échantillonnés séparés,
et la forme du semivariogramme est connue, il est possible d'estimer la
valeur de la surface a n’importe quel endroit non échantillonné grace a une

procédure appelé KRIGING.
Définition {7]

KRIGING est une procédure de calcule qui est capable d’exprimer la
précision de la combinaison linéaire en fonction du semivariogramme et les
poids déterminés en minimisant lerreur de variance dune série

d’échantillons.

KRIGING utilise des informations a partir du semivariogramme pour
trouver un seuil optimal de poids utilisés pour l'estimation de la surface a
des endroits non échantillonnés, comme le semivariogramme est en fonction
de la distance, les poids changent selon l'arrangement géologique des

échantillons.
Formulation de la procédure KRIGING

On assume que la V.R est statistiquement stationnaire {ou non-
existence du drift)La valeur d'un endroit non échantillonné peut étre estimée

comme la moyenne des poids des endroits échantillonnés connus :

(i(xi) = D oju(x;)

=

ou (i(x;) estla valeur estimée de uixi), et u(xi) sont les valeurs connues de

Ixi}.

ENP 99 39



CHAPITREIII la géostatistique

la variance de l'erreur d’estimation, dénoté par & est donné par :

VAR(e)=VAR[u(xi)- ii(x)]
Donnant :

VAR (&;) = VAR [1(x;) — 23 @ COV [(x; Ju(x)]
]

+ 3 ¥ 00, COVu(x;), u(xy )] 5)
J k

Remplagons VAR[(gi)], VAR[u(xi)], COV[u(xi}, u(xj) |, et COViu(xs), uixu ],

respectivement par o2, 6%, Gy, Gjk, On peut réécrire ’équation précédente

(III.5} comme suite :
2 2
o.=0, -2) wo, +Z§wj@% (IIL6
i i

la variance minimale de l'estimation linéaire est définie tel que la valeur
estimée sera égale a une valeur réelle sur, plutét qu’une valeur
systématiquement avec une incertitude, la condition non biaisé est piutét

recommandée, ca signifie que pour :

Effi (xi)]=®

ona:
E{ij.y(xj)}=cb

maintenant on a ;

Y o, Elu(x,)] =@
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et comme on a
E( 4 (x)]=®

alors :

De cette fagcon on a défini le meilleur estimateur non biaisé. On utilisons la
technique d’optimisation du multiplieurs de lagrange, .’équation {(III.6)
sera minimisée en tenant compte de la condition non biaisé si dessous :

| Minimiser L = 0s2-2A

n

tel que Yo, -1=0
j=1

Ou A est le multiplieur de lagrange,

avec l'arrangement on aura :

Yoo, —A=0, (=12,..... ,n)
k= ; (IIL7)

ijzl

J=1

Soit oy =yjk €t 65 = vy (car y étant le symbole du semivariogramme) .

On peut écrire. ’équation (7} Sous forme matricielle :

| [Al{o}=(B} (11.8)
ou
-?’1; Yig  oeees Yin 1]
Vao YVaz e Van |
[A]=| . R 1
},nl y’Zn “““ }/nn 1
1 S T 1 0
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et

{o}= {10203 ..o On-AJT

et

(B}={vityiaYiz. e ceviiireens cevnnnn Yin 13T

ou tout les ¥ termes peuvent étre obtenus a partir du semivariogramme.

Finalement, le site optimal non biaisé des poids est obtenu par :
{o)= [A]{B} (L9)

similairement, I’erreur de variance est la somme des poids du semivariance
pour des distances a partir des endroits échantillonnés connus de {xi}

jusqu’a 'endroit de 'estimation i. sous forme matricielle :
S2.= [0]T{B]. (111, 10)
Conclusion:

Dans le domaine de la géostatistique la variable régionnalisée est
d'une importance primordiale, le taux de changement d'une V.R peut etre
estimé par des modéles théoriques specifiques ( semi-variogramme)ou le

modéles spherique est le plus utilisé.

L'estimation de la valeur d'une surface pour une V.R a n'importe quel
endroit se fait grace a une méthode dite "KRIGING"

La méthode kriging est une méthode de calcul qui utilise des
informations a partir du semivariogramme pour trouver un seuil optimal
de poids utilisés pour l'estimation de la surface a des endroits non
échantillonnés. Néanmoins, l'utilisation d'un semivariogramme théorique
conduit a des résultats erronés, pour une meilleure estimation des poids
(donc de la surface) l'utilisation d'un semivariogramme expérimental est

primordiale.
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CHAPITRE IV application des géostatistiques dans 'analyse LPC

Application des géostatistiques dans 1’analyse par
Prediction Linéaire

INTRODUCTION :

Dans ce chapitre, on donne quelques exemples expérimentaux ou les
résultats obtenus par la méthode géostatistique (kriging) sont comparés aux
résultats obtenus par la méthode d’autocorrelation afin d’éclaircir les avantages
et les améliorations apportés par cette nouvelle technique, ainsi que les
algorithmes de : |

_ (FFT) la transformée de fourier rapide .

_ la méthode d’autocorrelation.

_la méthode géostatistique (kriging)

le modéle géostatistique (kriging LPC ) proposé est testé sur deux types de

signaux : signal voisé {périodique} , et signal non voisé (bruité ).

Le signal d’entrée est échantillonné sur-la fréquence f=8000 HZ , est le
nombre d’échantillons utilisés dans 'analyse ( pour les deux type de signauxj
est de 128 .

IV.1 MODELE GEOSTATISTIQUE DE LA PAROLE :

un nouveau maodele pour un ensemble de coefficients de prédiction (ax}
optimal, peut étre obtenu en utilisant les principes des géostatistiques.
Ainsi, dans le chapitre précédent, on a vu que l'estimée de p(x;) peut étre

obtenue en utilisant une combinaison linéaire de P valeur connue :
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) = Yo p(x,) (Iv.1)

ou l'ensemble {o;} est la solution du systéme d’équations (I11.7) suivant :

v Ve oo e o) 7n
Yu Yn - - Y 1| o Vi
= (IV.2)
Yer ¥Yer - - Yep 1||@p Y ep
L 1 1 1 0_ __’?L i 1 ]
avec .
Yi= v(hig)
et:
LS, }
)= x)— u(x
0 = g 3 L) .
pour le signal (AR) on a :
- . P
S(my=>a,S(n-j) (Iv.3)
i=1

en identifiant (IV.3)avec (VI.1):
{ux)y= {S{n-j)}

on note "s(nj=r et S(n-kj= r-k

un ensemble optimal des ceoefficients de prédiction peut étre exprimé sous la

forme suivante :

ENP 99 44



CHAPITRE IV _ application des géostatistiques dans Vanalyse LPC

avece |

U e croinl
r) = S0 -G +h

(IV.2) APPLICATION
IV.2.1 choix du nombre de pole dans la méthode kriging :

la. figure(IV.1) montre les semivariogrammes sphérique (a=12} et

expérimental pour la méthode kriging LPC du signal voisé.

La figure {IV.2) montre les 2 semivariogrammes sphérigue (a=12) et
experimental pour la méthode kriging LPC du signal non voisé.

1.40E+1 1

1.20EM1L a=12

1,00E¥L1 / L -
P
) .
L
/ .
8.00E+10 L

6.00E+10 { lf

Semivriance

4 00E+ 10

2.00E+10

O.0OE+0

a = 10 15 20 25

Temps

FIGURE(IV.1) semivariogramme expérnimental et théorique pour un
signal voise.
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yr—l.r-l yr—]_.r—Z N N }/r—l.r—P l_ i a] ] —}/r,r--lT
yr—l.r—l yr-l.r~2 * N },r—Z.r—P 1 aZ ;Vr.r—l
= (IV.4)
yr—P.r—] yr—P,r—? ) ! ’ yr—P.r—P 1 aP },nrfP
1 I .. 1 ofj-4] | 1|

néanmoins, les équations kriging ont €té obtenues avec une condition

non biaisée (D a, =1 ) qui est indésirable dans la prédiction linéaire car elle
J

entraine 'augmentation de la variance de ’erreur de prédiction.
L’avantage de l'utilisation de la procédure d’estimation kriging est que la

condition non biaisée (Y a, =1 ), sera convertie en une condition biaisée en
J

posant .
. (Zaf =6 ]
7

et puisque les échantillons sont prélevés avec la méme distance( un pas
constant) : Yi= Y( /i-97)
de cette fagon ,on abouti au systéme d’équationsfinal (sous forme matricielle)

suivant :

i yw) 7(1) - 1/(_p—]) 1 a "/(1)
Yoy Yoy - - Y-y il @ Yo
=| (IV5)
Yoy Yoo - - Ve || @ Yy
1 1 .. 1 0||-4] | d]
ou la variance de erreur est :
Se?= ary{l)+ az v(2) + as y(3) +ooereviiie + apy(P) (IV.6)
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Semivanance

o 5 1'0 IIS Z) =3
Temps

FIGURE(IV.2) semivariogramme expérimental et théorique pour
un signal non voisé.

Remarque :

L'utilisation d’'un semivariogramme sphérique (théorique) ne donne pas
des résultats satisfaisantes dans la modulation du spectre de la parole, il est

donc indispensable d’utiliser un semivariogramme expérimental .

Néanmoins, le semivariogramme théorique donne la méthode pour la

détermination du nombre de péles P utilisés dans la méthode kriging LPC.

- Cecl est montré dans la figure (IV.1) et (IV.2} ou le modéle théorique peut
-€tre assimilé a un semivariogramme expérimental avec a=12 .
De cette facon, un nombre de péles favorables sera considerer égal au

rang du semivariogramme sphérique , c’est a dire on prend { P=a} .
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IV.2 comparaison entre la méthode d’autocorrelation et la
méthode kriging :
{2.1) pour un signal voisé :

La figure (IV.3) montre le spectre original (ligne continue) obtenu par le
calcul de la transformée de fourier rapide (FFT) a 512 points du signal original,
la courbe (B) représente l'autocorrelation LPC(avec un nombre de pdle p=12 )
du spectre du signal, la courbe {A) est celle du spectre kriging (p=12 poéles) avec

la valeur biaisé 6= 0.613 .

La figure (IV.4) montre le spectre original (ligne continue) obtenue par le
calcul de la transformé de fournir rapide (FFT) a 512 points du signal original,
la courbe (B) représente l'autocorrelation LPC(avec un nombre de pdle p=10 }
du spectre du signal, la courbe (A) est celle du spectre kriging (p=10 péle) avec
la valeur biaisé 8= 0.613.

(2.2) pour un signal non voisé :

La figure (IV.S} montre le spectre original (ligne continue) obtenue par le
calcul de la transformé de fournir rapide (FFT} a 512 points du signal original,
la courbe (B) représente l'autocorrelation LPC(avec un nombre de péle p=12 )
du spectre du signal, la courbe (A) est celle du spectre kriging (p=12 pdle} avec

la valeur biaisé 6= 0.75.

La figure (IV.6) montre le spectre original (ligne continue} obtenue par le
caicul de la transformé de fournir rapide (FFT) a 512 points du signal original,
la courbe (B) représente 'autocorrelation LPC(avec un nombre de podle p=10 )
du spectre du signal, la courbe (A) est celle du spectre kriging (p=10 pdle) avec

la valeur biaisé §= 0.75.
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250 -
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o a . N N N 2
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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FIGURE(IV.3) (A)LPC kriging (p=12 poles) (B) spectre
d’autocorrelation Ainsi que Ia (FFT) du signal voisé.
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FIGURE(IV.4) (A) LPC kriging (P=10 podles) , (B) spectre
d’autocorrelation, Ainsi que la (FFT) du signal voisé.
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180

160 |

140
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120 +

100 1

80

60

Frequence (Hz)
FIGURE(IV.5) (A) LPC knging (P=12 poles) , (B) spectre

d’autacorrelation . Ainsi aue la (FFTY du stenal non voisé
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FIGURE(IV.6) (A) LPC kriging (10 poles) , (B)' spectre
d’autocorrelation, ainsi que la (FFT) du signal non voisé.
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Remarque :

1- Les résultats obtenus a partir des figures (I[V.3)et (IV.5) montrent que les
«courbes représentant les spectres du modéle kriging LPC avec le
semivariogramme obtenu a partir d’'un variogramme expérimental sont plus
favorables que les courbes représentants les spectres de la méthode

d’autocorrelation .

2- _ Les figures (IV.4)et (IV.6) montrent que les modéles des 12 poles des
méthodes d’autocorrelation et kriging sont meilleur que celle des deux

modéles a p=10 pdles des 2 modéles respectivement.

3- VLIL.3 influence de la valeur biaisée 0:

La figure(IV.7) montre 3 spectres kriging avec différentes valeurs deé §
(p=12), la courbe au milieu (ligne continue) représente le spectre du signal

original méme que celui dans la figure (IV.3)

La figure(IV.8) montre 3 spectres kriging avec différentes valeurs de
{(p=12), la courbe au milieu (ligne continue) représente le spectre du signal

original méme que celui dans la figure (IV.5)

Remarque :

Les figures ({IV.7) et (IV.8) montrent que la méthodes kriging LLPC peut
offrir une bonne flexibilité en modulant le spectre de la méthode kriging par la
variation des valeurs biaisé 6. De cette facon , on peut choisir le spectre le plus

adjacent au spectre du signal original.
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Gain (dB)

Q 500 1000 1500 2000 2500 - 3000 3500 4000
Frequence (Hz)

FIGURE(IV.7) spectre de PC knging (P=12 pdles) avec
différentes valeurs de 8, ainsi que la (FFT) du signal voisé.
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FIGURE(IV 8) spectre de PC kriging (P=12 pdles) avec différentes

valeurs de 0, ainsi que la (FFT) du signal non voisé.
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Conclusion :

Dans I’'analyse de la parole par la prédiction linéaire, La nouvelle

meéthode géostatistique (kriging) permet d’offrir les avantages suivantes :

1_ la méthode kriging LPC utilisant un semivariogramme expérimental,

permet une bonne estimation des paramétres {aj} de la parole.

| 2_ la méthode kriging LPC peut offrir une bonne flexibilité en modulant le

spectre kriging par la variation des valeurs biaisée .

3_ la méthode kriging LPC donne une bonne estimation du nombre de
poles P utilisé dans 'analyse LPC , ceci par la comparaison entre le
semivariogramme théorique ( sphérique de rang a) et le semivariogramme

expérimental obtenu, tel que P=a.
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE :

Le travail effectué dans cette mémoire concerne 'analyse de la parole par

la méthode des géostatistiques (kriging LPC).

La premiére partie présente des généralités sur le signal vocal , ainsi que
des théories de base des différentes méthodes LPC autocorrelation,
autocovariance, kriging ), avec un exemple d’application concernant la méthode

des géostatistiques( kriging).

Nous avons réalisé, dans la partie calcul, des programmes permettant le

calcul de ;

La transformée de fourrier rapide (& 512 points) du signal original de la
parole, les paramétres de la parole { aj} de la méthode d’autocorrelation, les
parametres { ai} de la méthode de kriging, du semivariogram expérimental de la

méthode kriging pour différentes valeurs de la distance h.

Les résultats obtenus permettent de faire les constatations suivantes :

1_ Putilisation d’un semivariogram théorique (sphérique) dans la méthode
de kriging ne permet pas une bonne estimation des parameétres { aj de la
parole .

2 la méthode géostatistiques permet une bonne estimation du nombre

de pdles P utiliser dans la méthode kriging LPC, et cela par une comparaison

entre le semivariogram théorique et le semivariogram expérimental..
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3_ la méthode géostatistique (kriging) utilisant un semivariogram
expérimental permet une meilleure optimisation des parameétres {a} de la

parole.

4_ la meéthode géostatistique offre plus de flexibilité en introduisant
differentes valeures biaisées & .Donc permet une bonne approximation du

spectre de la parole.

5_ la condition non biaisée Y} a; =1 engendre une grande erreur de
variance, donc l'introduction de la condition biaisée ¥ a; = 8 est nécessaire

pour une meilleure estimation des paramétres { a;} de la parole.
6_ quand le nombre de pole P augmente on a une meilleure estimation

des paramétres { a;} de la parole, de cette fagon on a donc :

PT > §(n)=~s(n).
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

ANNEXE

RAPPEL SUR LES THEORIES DU TRAITEMENT DE SIGNAL =~

1- Introduction

Les signaux primaires sont pratiquement toujours de type analogique
{amplitude et temps continus }.

Un ordinateur ou tout autre systéme électronique numérique, est un
dispositif qui traite des données cest a dire des suites de nombres, il y a
appartement incompatibilité, si lon veut traiter un signal par voie
numeérique, il faut le représenter au préalable par une suite de valeurs
ponctuelles prélevées régulierement.

Généralement, ces signaux doivent étre traités soit pour en extraire de

Uinformation, soit pour les rendre posteurs d’informatioﬁ, ces traitements
sont effectués a l'aide de systémes que Pon appelle systémes de traitements
de signaux, un tel systéme agit sur un signal d’entrée et produit, & sa sortie,
un signal qui est sous forme plus appropriée pour l'utilisation envisagee.
On peut classer les systémes de traitement de la méme maniére que les
‘signaux, les systémes analogiques sont des systémes qui opérent sur des
signaux analogiques et produisent des signaux analogiques, les systémes
échantillonnés opérent sur des 'signaux échantillonnes et produisent des
signaux échantillonnés, les systémes numériques sont des systémes qui
agissent sur des signaux numériques ct produisent

Des signaux numeériques.
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2- L’ECHANTILLONNAGE
2-1- Définition [ F.COULON ]

Si l'on veut traiter un signal par voie numérique, il faut le représenter au
préalable par une suite de valeurs ponctuelles prélevées réguliérement ( Fig
I-1) ou irrégulierement, un tel prélévement est appelé échantillonnage.

On parle d’échantillonnage régulier ou périodique lorsque les prélevements sont
effectués selon un rythme rvégulier, 'intervalle entre deux échantilions
successifs appelé pas  d’échantillonnages ( dans ce cas constant ),

I’échantillonnage irrégulier ou  pas variable est rarement utilisé€.

A A

4o I 4

Fig (I-1) : échantillonnage d’un signal analogique

2-2- Opérateur général d’échantillonnage
Le modéle général ( Fig [-2 ) d’un échantillonreur est celui d’'un opérateur

paramétrique comprenant un multiplicateur.

X(1) o >»Xe ()

e(t)

Fig (I-2) : opérateur général de Péchantillonnage

I



" Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

Le signal x(t) est multiplié par la fonction d’échantillonnage e(t).
Le signal échantillonné est dénoté Xe(t}, il est lié & x(t) et e(t) par ’équation :
Xe(t)=x(tle(t) oo, (-1}
Dans le cas de signaux déterministes, la forme générale de la

transformation de Fourier du signal échantillonné devient :
Xe(W)=X{W)*E(W)........ (I-2)

Avec X(W)=TF[x(t)], E(W) =TFle(t})], et Xe(W)= TF[xe(t)]
Si x(t) est un signal aléatoire statistiquement indépendant du signal

déterministe d’échantillonnage e(t), on obtient
Rxe (g) = [Rx {g). N T S (I-3)

Avec Rxe (g} : la fonction d’autocorrelation du signal x(t)

Rx () = EIX(t) X(t2) J= [[x1X2 P2 (15 X, 15 £ Jovrmvssmssmssn (1-4)
R? '
Rx. (g} : la fonction d’autocorrelation du signal Xe (t)

e (e) :la fonction d’autocorrelation du signal e(t)

(2.3)L’ECHANTILLONNAGE IDEALISE

Dans le cas idéal la fonction d’échantillonnage est:

E()=37 (t)= fﬁ(t—kTe)

k=-w

A O O R O

2Te  -Te 0 Te 2Te 3Te 4Te 5Te

Fig(I-3) : la fonction d’échantillonnage idéal

I



Annexe : Rappel surles théories du traitement de signal

avec:S5(t—kT, )= {OO pourt= th.:

allleurs

Et Te est la période d’échantillonnage.

Ona:
TE[S7e(t)]=Te 181 /Tel{we/ 2)=0cBpe(®) «vvoverervenrnnin. (1-7)
1 )
=—39 e O i et e I-8
Ps.,, (1) T OT. (v) o O Te (I-8)

[

Calculant la transformation de fourrier de Uexpression précédante :

D, (0)=0, (0025, (0)= Y 0i0 (000 )i (1-9)
O, (0)= u),grepme [, (co)] ........................................................... (1-10)

Cette fonction qui corresponde a la densité spectrale du signal

analogique (Fig1-4)

avec we: la fréquence d’¢chantillonnage..

omax :1a fréquence maximale du spectre du signal analogique.

D, (m),(Dx((x)),Sw ((D) les spectre respectives de signal échantillonné,

L analogique, la fonction d’échantillonnage.
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

Xo(t)

Berc(®)
We
ttrtr Tttt
. -We 0 VPN 2ﬂ)e
O C)
Omin Omax ‘ ) v
A Dye(@)
(l)zcl]
AVAVAVAVIINIVANA
"(D!c ' min O max (iDc 2:(Df: ) ®

Fig(I-4) : Echantillonnage idéalisé



Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

(2.4) Echantillonnage pratique

Dans la pratique la fonction d’¢chantillonnage est un train d’impulsion

rectangulaire de largeur @

= - — kT,
e(t)=rep {rect(i)} = Z rect(t bt ](I-ll)
6 k=—c0 0 .

t lsi | Sg
rect(—) = 2 (I-12)
0 0 ailleurs _
Xe(®)
T /;t
*7 \/ _
e(t)
T\ t
—»
- 2Te -Te 0 Te  2Te
.7

Fig(1-5) :E chantillonnage prdﬁque
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

(2.5) Théoréme d’échantillonnage pour les signaux a spectre
passe-bas

Chaque spectre de signal échantillonﬁé est une fonction de la
répétition périodique, de période égale a la cadence d’échantillonnage We = 2
n / Te du spectre original du signal analogique, selon le support fréquentiel
de celui-cy, la représentation'spectrale est a support disjoint (Fig 1-4), ou
contraire, se recouvre partiellement ( Fig I-6), la présence d'un tel
recouvrement spectral (‘on dit aussi effet de repliement ), entraine la non

réversibilité transformation.

X(a)

~Wmax W pyax

| / N\
(0. <2 Mmax

/ N\

Fig (I-6) : recouvrement spectral

Pour palier & cet inconvénient Schannon proposa un théoréme appelé
le théoréme d’échantillonnage.
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

(2.6) THEOREME DE SCHANNON : [F-Coulon]

Un signal analogique x(t) ayant un spectre de type passe-bas

s'étendant jusqu’a la fréquence limité Wmax est entiérement décrit par la

suite compléte de ses valeurs instantanées X(tw) prélevées a lintervalles

réguliers de durée Te inférieure ou égale &

1/2fmax s avec f[na_x = Wmax / 2 T (Wc>=2 Wm{u( ) Flg (1‘13)

Commentaire

Si Wmax <Wg/2 alors il n’y a pas de recouvrement spectral, des
différentes transposées du spectre de signal x(te), par conséquent, si on filtre
le spectre du éignal échantillonné par un filtre passe-bas idéal de fréquence
de coupure (Wg/2), on garde que la bande centrale qui représente le spectre

du signal original x(t), a un facteur multiplicatif.

Remarque

L’échantillonnage, méme idéal de tout signal dont le spectre n’est pas
strictement a bande limitée implique lapparition du phénoméne de
recouvrement spectral et donc le non réversibilité pour réduire le risque de

recouvrement spectral, on place en pratique un filtre adéquat en amont de

I’échantillonneur Fig (I-7)

Xm"”l 0 | a? > (1)

e(t)

Fig (I-7) : Echantillonnage avec un filtre de garde
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

Le f{iltre de garde antirepliment (aussi appelé filtre de garde), parfait

serait un filtre passe bas, idéal de bande passante Wg/2

I . < 0]
3 si <=
avec  g(t) 2 (1-14)

0 ailleurs

(2.7) THEOREME D’ECHANTILLONNAGE POUR SIGNAUX DE
SPECTRE A BANDES TRANSPOSEES [ SPATRU ]

Soit un signal passe bande dans la bande [ W1 ,Wa], Fig (I-8)

=3 - 0y )] +0)

Fig(1-8) : signal a bande fransposé

On peut appliquer de théoréme d’échantillonnage We 22Wmax d'otl
Wg >2W2 qui risque d’engendrer le phénoméne de recouvrement spectral,
cette condition est satisfaite pour une cadence minimale, donc pour
reconstituer un signal x(t) a partir du signal échantillonné, il faut quaucun
des bandes périodiques apparaissent aprés 'échantillonnage a partir de la
bande supérieure ne recouvre méme partiellement un des deux bandes

originales Fig (I-9)

I I N

—
nw.-m7 nwe -w; W ()] (n+1 Y, -2 (n+1)mc -0 W

Fig (I-9) : bande superieure d’un spectre
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

D'ou le systéme d’équation :
{nWE- Wl < Wl

(n+ )WE W2 > W2 (I-15})

a partir de ces équations on peut tirer :

We > 2 (W2 -W,) (I-16)

et 2We/ n+l'< Wz <2W;/n (1-17)
pour que n vérifie la condition (I-17) il faut que :
n<W; /(W2 - W) (I-18)

Si on pose m=n+1 la cadence minimale d’échantillonnage est W > 2W/m

avec

m< Wz / (W2 - Wi) (I-19

3. RECONSTITUTION DU SIGNAL ECHANTILLONNE

Théoriquement, la plus simple méthode de reconstitution du signal
échantillonné est le filtrage avec un filtre passe-bas ayant la fréquence de
coupure |

Wo=27n {max=W max
En pratique, la construction du filtre pose des problémes difficiles, sauf au
cas ou on réduirait considérablement la période d’échantillonnage Te

cependant cette solution n’est pas convenable.



Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

(3.1) Interpolation d’ordre zéro [SPATARU]

C’est la plus simple méthode d'interpolation, le signal reconstitué est

) . ) A . . .
en forme d’escalier, la valeur d’'un échantillon étant maintenue jusqu’a

’échantillon suivant { Fig I-10)

x;(t)

Fig (I-10) : Interpolateur d’ordre zéro

L’analyse des distorsions introduites par cette méthode simple de
reconstitution est basée sur l'observation que 'opération de maintient de la
valeur d’'un échantillon peut étre exprimée du point de vue mathématique
comme le filtrage des échantillons (impulsions delta 8(k)) par un filtre
moyenneur. -
La réponse impulsionnelle du filtre moyenneur est representer dans la Fig
(I-11), elle est donnée par
H(t)= 1/TesiO<=t<=Teet 0 en dehors de cet intervalle (1-20)

La fonction de transfert aprés la transformée de Fourrier

Hw)= e“WTe/2 sinc(W Te / 2) (--21)

n(t)
/T,

—pt

T.

Fig (I-11) : Réponse impulsionnelle du filtre moyenneur
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

Apres le filtrage du signal échantillonné X {t) par un tel filtre , on obtient :
o’ (W)= [H(W)|? dxe (W) (I-22)

Dans le cas d’un échantillonnage idéal on obtient

-0

by’ (W)= sinc2 (W Te / 2 ) 2 (w-nwe) {I-23)
+o0
La densité spectrale de puissance ¢x' (w) approximant dx(W)

Déduit a partir de la Fig (I-12)

D, (w)
A
Filtre idéal sinc?(WT./2)

S

>

Fig (I-12) : Densité spectrale de puissance du signdl
interpolé

La relation (I-23) montre quily a des distorsions introduites

(3.2) Interpolation polynomiale [SPATRU]

Méthode Matricielle : Soit x(t) un signal aléatoire et X(to),x

(t1),....,x(tn} : n-1 échantillons de ce signal, un seul polyndme de degré n peut:

passer par ces points, afin de démontrer cette affirmation, on pose

N
aft)= ax tk
(S0

(1-24)

Et on choisit les coefficients tels que la relation :

X1l



Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

N
a(t m)z X(tm)= Ak tmX (1_25)
k)

Soit satisfaite sous forme Matricielle

~ _ ) - -

X(to) i tO ta . tgl ag

X(tl) i tl tlz . . )

x(t2) 1=, 1 Y | P AR (1-20)
x(t)] [1 oy th .ty jan

ou
X=Tn A (1-27)

La matrice T est la matrice de VANDERMONDE et on peut montrer

que-

DetR=] Tt | (1-28))

>
Les moments d’échantillonnage Tk étant distincts, det Tn #0 et donc la

matrice Ty est inversable, ce qui permet d’écrire

A=TR'X (1-29))

Si les moments d’échantillonnage sont suffisamment rapprochés, a(t)
est approximation satisfaisante du signal x(t) dans lintervalle (to-d, totd ),
oud>0

L’approximation satisfaisante de x{t} pat a(t) pour t € (to,tn) s'appelle
interpolation entre échantillons.

L’approximation de x(t) par a(t) pour U ¢ (to,twn ) s’appelle
extrapolation, Verreur d’extrapolation x(t)-a(t) augmente au fur et & mesure
que t s’éloigne de Vintervalle (to, tw ), afin de réduire le temps de calcul, on
traite successivement des Dblocs de m+1<N échantillons, le premier
échantillon de chaque bloc est égal au dernier échantillon du bloc précédent,

le retard de m échantillons qui apparait ainsi n’est généralement pas génant.
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Annexe : Rappel sur les théories du traitement de signal

(3.3) Formule d’interpolation de lagrange [SPATRU ]

Soit a(t) un polynéme de degré m qui passe pour m+l échantillons
x{to), x{t1), .., X(tm), les coefficients de a(t) peuvent étre calculés par la relation
N = m, mais cela implique linversion de la matrice Tm le polynéme a(t) peut
étre calculé sans linversion de matrice en utilisant la formule de
l'interpolation de lagrange.

Soit l'ensemble de m+1 polyndme de degré m

gt)=[J(t-tw) / (ti-tr) .l . (1-30))
K=0

KA

Appelés polynome de lagrange, caractérisés par la propriété que pour

quelque soit r entier Osr<m,

0 rei
qilte) =8y = {1 . (1-31))
r=t
soit le polyndme b(t) définit par la relation
m .
bt)= D x(t) qi(t) | (1-32))
i=0

sa valeur au moment tr (r=0,1,..,m) est

b(t)= i § i x(t)=x{t)=a(ts) (1-33))
i=0

Les polyndémes b(t) et a(t) ont le méme degré m et ils passent par les

mémes m+1 points, donc ils sont égaux,

mn

a(t)= Y x{ti) ailt) (1-34))

i=0 .
Cest la formule d’interpolation de lagrange, qui est valable aussi pour

échantillonnage non uniforme
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