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INTRODUCTION

La parole est le moyen naturel d*échange d informations entre les personnes, Cependant
ce moyen d’échange n’est efficace que si la compréhension entre ces personnes est totale.

Pour rous comprendre. il nous faut parler un méme langage avec un nivean sonore suffisant.
On laisse par la suite anotre cervean le goin d’analyser les informations regues et de réagir en
conséquence.

Depuis quelques décennies, on s”intéresse a introduire cette faculté dans une machine.
L’ intérét pour la reconnaissance de la parole a commencé vers les années 50. De nombreux
projets ont vu le jour depuis cette date. Par exemple le projet ARPA en 1971 avait comme
objectif une reconnaissance de la parole coatinue avec des locuteurs multiples, sur un
vocabulaire de 1000 mots avec syntaxe et un taux d’ erreur inférisur 4 10 %.

On peut citer aussi, les projets ESPRIT du c6té européen et DARPA du cbté américain. Ces
projets ont permis aux chercheurs de mieux cerner la difficulté du probléme et les ont ramenés
a plus de réalisme et & restreindre leurs objectif,

1 - DIFFICULTE DU PROBLEME

La difficulté dans le traitement de {a parole est dfi essentiellement & la variabilité de ce
signal. On distingue quarte classes de variabilité : intra-locuteur ( vitesse d’élocution, état de
santé, hésitation, efc. ), inter-locutenrs( physiologie de I’appareil de production, accent, efc. ),
canal de transmission ( prise de son, bruit ambiant, ligne téléphonique, etc. ) et le vocabulaire
de I’application { langue, coarticulation entre mots, etc. ) {8] .

2 - Description de I’ étude

L’objectif de notre travail est ’étude d’un systéme de reconnaissance de la parole par les
méthodes globales en mode multilocuteurs pour une éventuelle implantation sur le '
microprocessewr TMS 320.



3 - Synoptigue du systéme de reconnaissance de la parole

parole
; ANALYSEUR
— v oy {a
DICTIONNAIRE
MOTS = DTW
REFERENCE
b
A A
DECISION
CLASSIF
CATION
'f commande
Elocution par plusieurs
' personnes

nous avons réparti notre fravail comme suit:

Le premier chapifre expose des généralités sur le signal vocal, mécaniame de phonation et
la définition de la parole ainsi que les différentes approches en RAP, caractéristiques des
systémes de reconnaissance et les différents techniques de reconnatssance.

- Le deuxidme chapitre décrit les méthodes d’analyse que nous appliquons sux voyelles
orales de 1a langue frangaise,

Le troigiéme chapitre explique le formalisme de la programmation dynamique et son
application # la reconnaissance.

Dans le quatriéme chapifre nous étalons Iapprentissage et les méthodes de reconnaissance.
Le cinquiéme chapitre est consacré a1’étape de décision.

Dans le sixiéme chapitre nous faisons la simulation des voyelies pour nons servir de
fichiers pour les tests.

Le septidme chapitre regroupe les résultats des tests que nous avons traités en mode
monolocuteur et d’autres en mode muitilocuteur. :

Le huitiéme chapitre présente des perspectives d’avenir et possibilités actuelles.

Enfin, dans le demter chapitre on présente nos conclusions générales.
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ETUDE DU SIGNAL VOCAL

1- RAPPELS SUR LE SIGNAL DE PAROLE

1.1- DESCRIPTION ANATOMIQUE DES ORGANES PHONATOIRES
Les principaux organes phonatoires sont: |

les poumons

- La trachée artére et son extrémité supérieure la larynx qui supportent deux muscles appelés
les cordes vocales . L'ouverture séparant ces muscles est Ia giotte .

- Le conduit vocal est I'ensemble des cavités pharyngo-buccale(pharyngale et buccale) et
nasale . Le muscle mobile qui commande le couplage entre ces deux cavités s appelle le voile
du palais ou vélum

La cavité nasale a une forme fixe et ne peut étre obstruée qu'en un seul point; son extrémité
postérieure. La cavité buccale, elle est susceptible de prendre des formes variées et de
présenter des rétrécissements en divers points

1.2- CARACTERISTIQUES ARTICULATOIRES ET ACOUSTIQUES DE LA
PAROLE '

Le signal de parole est un phénoméne vibratoire résultant de deux composantes :

- Le passage de l'air expiré a travers les cordes vocales (source d’excitation) produit un signal
périodique, dont la fréquence caractérise 1a hawteur de la voix.

- Un systéme résonnant, composé de quatre cavités: pharyngale, buccale, nasale et labiale.

Ce systéme joue un réle important dans la production de sons de la parole. '

Avant d’étre rayormé au niveau des lévres , le signal acoustique se propage 2 travers le condnit
vocal dont lequel 11 est filtré. -

~ En effel, les cavités suppragiotiques possédent des fréquences de résonances qui
renforcent certaines régions du spectre des sources excitatrices (source sonore ou source

bruitée).



- Appareil phonatoire

CN : conduit nasal
CB : conduit buccal
PH : pharyny

CV : cordes vocales Pl CBI
LX : larynx

TA : trachée

CN

TA

Fig.1.A4 Schématisation de I'Appareil Phonatoire



13 LES DIFFERENTS TYPES DE SONDE LA PAROIE
On peut établir deux catégories de sons voisés et non voisés: [2]

- Les sons voisés mettent jes cordes vocales en vibrations quasi-périodigue, sous 1 action de
Ia pression de ’air et des muscles du larynx. Le spectre d’un son voisé présente des raies
correspondants aux harmoniques. L enveloppe de ces raies représente les formants. Les trois
premiers formants suffiront pour caractériser un spectre vocal.

- Pour les sons non voisés, les cordes vocales n’entrent pas en vibration, et le passage de
Fair ne se fait pas hibrement, ce qui domme naissence & un bruit qui se propage sur fes parois du
conduit vocal et leurs spectres ne présentent pas de structure de fondamenta!.

1.4- CLASSIFICATiON DES SONS DU LANGAGE
Deix classes sont retenues au mode de production de sons:

1.4.1- Les voyelles

Elies sont caractérisées par un passage libre de I'air. La gource &’ excitation du conduit vocal
est la vibration laryngienne. La fréquence de cette vibration (appelée fondamentat oy pitch)
varie entre 70 hz et 160 hz pour les voix masculines et 130 hz et 290 pour les voix féminines .
Cette fréquence peut dépasser 400 hz pour jes voix enfantines.

Certaines voyelies sont dites orales(ex./a/,/w/..)d'mstres nasales (ex:/a~/o~7/...)

1.4.2- Les coensonnes

Elles sont caractérisées par une constriction fermeture, soit momentanée, soit compléte du
passage de Pair . .

1es constrictions peuvent se produire en divers points du conduit vocal. On distinguera
iplusieurs sortes de consonnes: ( voir tablean 1-1)

15- LES PARAMETRES ACOUSTIQUES DE LA PAROLE

La parole est constituée d'une succession de phonémer qui ont été défini par (J.8 LIENARD)
comme étant "la plus petite unité phonétique susceptible de changer un mot enun autre *. It a
donc été associé au signal de la parole des paramétres phonétiques, lides aux phondmes et
jparamétres prosodiques qui se superposent aux précédants.

. 1.5.1- Les paramétres phonétiques e

Ce sont : . -
.= Pintervalle de silence : correspond & une zone de silence dans le signal.
- paramétres formantiques : les premiers paramétres formantiques sont les fréquences des
. Eormants, soient les fréquences de résonance du conduit vocal . ce
.~ Panti- résonance d’'un phonéme: la fréquence 4 la quélle I'enveloppe du spectre 2 court terme
aune amplitude minimale .

L5.2- Les paramétres prosodiques

Ce sont :



- Ia fréquence fondamentale "pitch”: lide 4 la période de vibration des cordes vocales,

- la durée : ce peut étre la durée d'un phenéme d'un groupe de phonémes.

- la puissance movenne du spectre : c'est F'énergie sur un infervalie de temps dommé de 10 4 25
s,

En général. les mformations phonétiques sont liées au spectre du signal alors que ces
prosodiques renseignent sur 1'état du locuteur -

1.6- PROPRIETES STATISTIQUES DE LA PAROLE

La formation des ondes de pressions qui transmettent les sons est un processus aléatoire.
Panalyse du signal vocal procéde 4 la statistique court-terme ; son traitement doit se faire sur
un laps de temps assez court (10 4 30 ms) afin d'assurer sa stationnarits.

1.7- LES DIFFERENTES APPROCHES EN RECONNAISSANCE |6}
Le systéme de reconnaissance peut 8tre divisé en deux parties:

* partie analyse acoustique ( traitée dans le chap I )
e partie décodage des informations .

Cette demiére partic traitera les informations dérivant de 1a partie analyse selon deux
approches suivant I’existence ou non d'une segmentation du signal par ie systéme de
recomnaissance. La premiére approche est une approche analytique, la seconde est globale.

1.7.1- Approche analytique

Cette approche utilise tout d'abord une segmentation a priori du signal en unités de tailles
phonétique, puis chacun des segments est identifi¢ en comparant les mesures acoustiques & des
formes de recomnaissance. .

Cette identification se fait par émission de plusieurs hypothéses par 'analyreur acoustique
pour chacun des segments afin de permetire 4 ’analyseur lexicale d’émettre des hypothéses de
mots qui permettent & I’ analyreur syntaxique de déterminer la phrase prononcée en cherchant
parmi toutes les phrases syntaxiquement correctes, construites & partir des mots détectés, celle
qai est 1a plus vraisemblable. :

connaissance connaissance connaissance
phonétique lexicale syntaxicue
Segmentation | | analyse | analvse analyse
2 priori phonetique lexicale syntaxique

fig: Exemple d'approche analytique

Un des principaux avantages de cette approche réside sans doute dans la facilité théorique
d'ajouter des mots dans le vocabulaire puisqu’il suffit de donner la description de ce mot en
terme de phonéme; comme les distinctions 4 effectuer sont liées aux phondmes d'une fangue,
l'adaptation de cet analyseur 4 une aufre langue sera trés difficile, ce qui présente un des
principaux inconvénients de cette approche. ‘
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11 faut noter aussi qu'il est imposgible d'obtenir une segmentation phonétique parfaitement
fiable.

1.7.2- Approche globale

C'est une approche qui consiste 2 faire totalement abstraction des phénomeénes linguistiques
pour me retenir que l'aspect acoustique de la parole.

La figure ci dessous représente un svstéme de reconnaissance en “approche globale”

N

micro —— | analyseur | —— extraction
phone ) de

Identification{—=» réponse

parametres .
Apprentissage l

1.8- CARACTERISTIQUES DES SYSTEMES DE RECONNAISSANCE (8]

Les systémes de reconnaissance de la parole peuvent atre distmgués selon les trois critéres
suivants : ,

Mode de fonctionnement

Indépendant du locuteur ( n’importe quel utilisateur peut wtiliser le systéme ), monolocuteur
( un utilisater 4 la fois et cela aprés apprentissage ') ou plurilocuteur ( un groupe restreint de
personnes ). '

Mode d°&ocution

Mots isolés (un mot 4 la fois ), mots connectés (des séquences de mots avec ou sans pause }
ou parole continue { des phrases au sens habituel du terme ).

Mede de décodage d’informations

Approche analytique ou approche globale, -

1.9- TECHNIQUE DE RECONNAISSANCE

- . -Dans le cas global, trois techniques sont utilisées en phase de reconnaissance :
I’alignement temporel, Ia méthode statistique et Ia méthede connexionniste.

. 1.9.1- Alignement temporel

L’alignement tempore! permet de calculer la distance minimale entre une forme acoustique
inconnue correspondant au mot 4 reconnaitre et une fonne de référence disponible pour chacun
des mots du-vocabulaire. : : :




Ensuite, la forme de référence fourniszant la distance minimale détermine le mot recomiu.
Cetie méthode repose sur un algorithme de programme dynamique [1] permettant I°ajustement
temporel des mots & comparer : I'algorittme DTW (Dynamique Time Warping) [12]. Des
confraintes sont fixées préalablement sur la colncidence des vecteurs de début et de fin de mots

et sur les régles d’évolution entre 2 trames consécutives [Itakura, 75], [Sakoe,78].

Cette méthode est généralement utilisée en mode dépendamt du locutewr. En mode
indépendant du locuteur, de nombreuses références sont nécessaires pour chacun des mots du
vocabulaire. Ce nombre important de références par mot est dd & la grande variabilité du
signal de parole.

Il faut alors une taille mémoire importante pour stocker ces références et le cont de
traitement est également trég élevé, :

1.6.2- Méthode statistique

Pour palier ax problémes rencontrés dans ia méthode d’alignement temporel ( en mode
mdépendant du locuteur), une méthode qui consiste & remplacer "ensemble des références
acoustiques résultant den différentes prononciations d’mn mot, par un modéle de ces
prononciations, 2 été proposée . : :

Ainsi chaque mot du vocabulaire est modélisé statistiquement par un modile de MARKOV
caché . Ce modéle permet une modéiisation des variantes de prononciation des mots et ceci
avec un coiit d’occupation mémoire moindre . ‘ :

1.9.3- Méthode connexlonniste [11]

Basée sur les réseaux de neurones ; un *“ neurone formel *“ { ou simplement’” neurone”’ ) est
un processeur trés simple, qui représente, de maniére extrémement simplifiée, voire
caricaturale, un neurone réel. La version la plus simple est celle qui a été proposée dés 1943

par McCulloch et Pitts( fig4. )
x1 —.Q
NEURONE i
% —~G)]

Vi -l Y Y

&“GQ/ fig 1.1

C’est un automate binaire dont Iétat est actif (+1) ou inactif (-1). 1l actualise son dtaf de Ia
manidre suivante : il calcule son potentie! en faisant la somme pondérée de ses entrées ( qui

sont les sorties d’autres neurones, ou des informations'provenant d’unités d’entée ) et il prend -

une décision en comparant cette somme & un seuil ; si le potentiel est supérieur an seuil, le
nreurone se et dans 1état actif (+1) ; dans le cas contraire, il se met dans 1’Stat inactif (-1). I}
est souvent utile d’introduire une finesse supplémentaire dans le modg2le, la décision du
neurone n’est pas tranchée, mais elle évolue gradueliement entre +1 et -1 en snivant une courbe

sigmoide ( fig13.



Nous venons de voir qu’un neurone forme! ne réalise rien d’autre qu’une somne pondérée
suivie d’une non-linéarité. C’est ’association de tels processeurs simples sous forme de
réseaux qui permet de réaliser des fonctions utiles pour des epplications industrielies ( fig.s3

EIM}

+1k

Figured .2
Fonction sigmoide Figure4.3

" Un réseay d¢ neurones est caractérisé par sa topologie (nombre de cellules, comexions entre
les cellules, etc) et les caractéristiques des cellules ( fonctions de base) .

La phase d’apprentissage consiste a déterminer les poids des connections minimisant I’ erreur
mesurée entre la sortie réelle du réseau et la sortie désirse.

En phase de reconnaissance, e vecteur d’observation inconm {vecteur d’entrée) génére un
vecteur en sortie. Ce vecteur est comparé aux vecteurs cibles asseciés aux clasges  La classe
associée au vecteur cible lo plus proche définit la classe d’appartenance du vecteur d'entrée,




ALPHABET TERMINOLOGLE Exrrrplé
PHONETIQUE PRATIQUL
v 2 ! Lit
o i/ ¢ formé w
Y i é oovert fortt
E [ »  mndriew s
L Jat . i -
L e . ouvert port
o fo/ o formé peay
R” A/ - o Joup
A Ayl - .
L L m formé arouse
E foe’ R — ot
% & _sourd petit
1 n brin
VOYELLES ot/ - o
NASALES fa/ i bhar
w - biond
i SEM]- yeur
o VOVELLES i
M Jouis
Loy
Ay CONSONNES blanc
Aoy OCCLUSIVES rerte
v ouU rude
A o PLOSIVES o
gy bisgue
L v faux
L veau
# oy ' CONSONNES - cosin
oy FRICATIVES aousin
o chou
gy o
f ey
\ ’ CONSONNES bana!
1 NASALES o
o Lanmping
v CONSONNES lire
i LIQUIDES vire

tanivai i |

Classihication des phonemes



ANALYSE ACOUSTIQUE




- ANALYSE ACOUSTIQUE

2.1- INTRODUCTION

Le signal de parele a la particularité d'stre naturetlement trés redondant. T! véhicule des
formations ne concernant pas uniquement la signification objective du message; il contient

des données sur 'accent, le rythme et V'intonation du locuteur.

Le but de toute analyse est de réduire la redondance du signal de parole, en ne conservant
parimi toutes les données disponibles qu'un ensemble de parameéires pertinents pour le
caractéricer.

Les techniques d'analyse de la parole utilisdes en traitement automatique de 1a parcle eont
nombreuses, on " intéresse particulidrement 4 :



- L'analyse par prédiction linéaire (LPC)
- L'analyse cepstrale.

2.2- Anatyses classiques [9]

2.2.1- Préfraitement du signal vecal

Avant d'entamer |'analyse du signal vocal par les techmques LPC et cepsirales, on hui
=ffectue un prétraitement pour rendre plus exploitabie son contenu.

2.2.2- Echantillonnage

Echantilionner un rignal revient 4 trouver une représentation discréte, qui permettrait 2
partir de cetie seule représentation de retrouver ie signal d'origine avec un minimum d'erreur.
SHANNON a proposé un théoréme, portant son nom, tant connu et tant utilisé d'ailleurs dans
fequel il impose qu'un signal S(t) dont ia largeur de ia bande est limitée a In fréquence
maximale fmax , doit étre entiérement déterminé par une suite d’échantillons distants d'une
période Te infénieure ou égale & I'inverse du double de la fréquence finax soit fe > 2 finax .

Dans notre cas, le signal de parole est limité af: =6 Khz tout en conservant ges
caractérigtiques par suite, le théoréme de SHANNON nous permis de choisir :

f=1/T.=12.8khz =2 f,,

m.
£ : fréquence d'échantilionnage ;
£ ; fréquence maximale du signal de parole .

223 Préaccentuation
 Cette obération permet de compenser les influences de la source d’excitation du conduit
veeal et du rayommement des I8vres. Il y a donc désadaptation des impédances mécanigues au

mivean des lévres. Par suite le rayonnement du son A Yextérieur s'accompagne d'une baisge
dénergie et d'une distorsion assimilée 4 une désaccentuation de 6 db / octave sur fout le

spectre .

Soient S(n) les échantillons du signal et S, (n) ceux du signal préaccentué , la
préaccentuation de 6 db/octave que nous faisons, n'est antre qu'une dérivation numérique [9];
- S, (n*+1) =S{mt1) - S(m).

22 4- Fenétrage

- Le fendtrage de HAMMING est le plus utilisé en traitement de 1a parole. En effet, £ nous

o . ceasidérons une fendtre temporelle sur [0,T], Panalyse d'un signal s(t) sur cette derniére est

faite en échantillonnant s(t) et en prenant en compte les &chantillons s{n) situés & I’intériewr de
lafenétre, ce qui revient a multiplier s(t) par une fonction rectangulaire.

Le spectre du signal ainsi tronqué est obtenu par convolution du spectre initial par une
fosction sinus cardinal. Cette opération introduit des irrégularités dues a la nature du sinus
cardinal, dont les lobes secondaires confiennent uns dnsrgie non négligaabls.
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Pour palier 4 cet inconvénient, on multiplie s(t) par une fenétre plus douce appelée fenstre
de HAMMING définit par son expression: ‘
pour une fepétre comportant N éléments |
ona:.

[ 0.54-0.46 cos( 2x »-1)/N) 0sn<N-1
win) = {
Lo aflleurs

Le domaine spectrale de lz fenétre de HAMMING montre que Ia majeure partie de la
Pénergie de w(f) ( plus de 99% ) est concentrée dans le lobe principale, les lobes
secondaires pouvant 8tre négligés . [7] :

Nous voyons ainsi que le fenétrage de HAMMING a pour effet de réduire )a distorsion
spectrale qui résulterait d'un simple fenétrage rectanguiaire .

2.3- ANALYSE CEPSTRALE [7]

Nous savons déja que le signal vocal est trés complexe vu sa richesse considérable en
imformations, il coutient des informations phonetiques essentiellement contenues dans le
spectre du signal et informations prosodiques essentiellement contenues dans e pitch ( Ia
fréquence du fondamenta! ). :

Le conduit voca! module le gignal pulsé qui est fournit par la vibration des cordes vocales.
Il'y 2 une combinaison par convolution des deux filtres qui sont les cordes vocales et le

condurt vocel,

Sott hin) le signal issu de 1a source d’excitation et x(n) la fonction de transfert du conduit
vocal indépendante de h(n). L’expression du signal sonore y(n), obtenu par convolution de h(n)
et x{n) échantilionnés, s’écrit;

k=t

¥(®) = hin) » x(n) = £ h(n-k). Xk
ou = reprégente le produit de convolution

Le principe de la méthode est donc, de séparer les dewx composantes, superposées par un
produit de convolution naturel, en une somme des deux composantes. Ceci est obtenu par des

traitements homomorphiques. [9]
2.3.1- Déconvolution homomorphiques

Pour frouver ’opérateur de déconvolution D capable de satisfaire 2 nos besoins c’est  dire
qui vérifie Jes relations suivantes: : .

Dy(n)) = D( h(n) * x(n} )
- =D({n) ) + D(x(n}))

Nous pgrions de la remarque que la fonction logarithme permet de transformer un produif en
une somme : '

In{ x.y) = In(x) + in(y)



et la transformée en Z de deux signaux combinés par convolution est justement le produit des
deux transformées en Z individuetles

TZ { b(n) #x(n) } =TZ { b(n)} . TZ {x(n)}
YZ)=H(Z) . X(Z)

donc, en calculant successivement la transformée en Z du signal de ia parole et en calculant le
logarithime, on aura réalisé 'opérateur D cherché

S ___TZ_ Y@__lg_ Y®=h(¥@)__ Z‘ _s Y
*  Déconvolution homomorphique *
2.3.2- Définition du cepsire

Nous avons trouveé:

Y'(z) = log (Y(z)) = log [ H(z) . X(2)]
= log [H(z)] + log [X(2)]

Y@ =H@) +X'@)

La transformation ci-dessus n'est pas npplacable enrégle générale car le !ogar;ﬂmxe d'un
nombre complexe a une partzﬂ mmaginaire indéfinie:

Y'(@)=log [ y(x)] = log | y(x)| + j {!rz[y(zn

La transformée de FOURIER inverse du logarithme du spectre de notre signal nons domme son
cepsire complexe :

y@)= 12z | y' (&™) ™ dw

dans notre cas, seule 1a partie réelle est utilisée. Le cepstre réel d'un signal est défini comme
étant la transformée de FOURIER inverse du logarithme du module du spectre du signal .

e(m) = v/2x | Log [y(e™) | e dw

2.3.3- Ftapes d'analyse - '
gignal de préaccentuation fendtrage : FFT
parole . +6db/oct |
vers stockage des FFT* Calcol du Log
DTW coefficients du
cepsiraux e ' module

_Organigramme ( voir Annexe)
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2.4- ANALYSE PAR PREDICTION LINEAIRE

2.4.1- Formalisme 1. PC

L’analyse LPC suppose que le signal vocal traité est approximé par un polynbéme d’ordre P
{ choisi entre 10 et 30 ). Un échantillon du rignal peut étre prédit comme une combinaison
Imémre des N échantilions précédents d’ou le nom de la prédiction lindaire

Sp ()= :Z__Tx a(k) s(n-k)

ou n=1.N (indice d’échantillons par fendtre )
et p Pordre de prédiction

2.4.2- Probitme de ia non stationnarité

Le signal vocal étant trés chaotique, ne peut 8tre considéré quasi stationnaire que sur des
intervalles de temps trég limités.

On considére des tranches successives et a estimer un modéle pour chacune d’elles. La
. procédure usuelle consiste donc a effectuer notre analyee miccesgivement rur des fendtres de
20 ms avec extraction des paraméires désirés au cours de chacunes d’elles.

Les coefficients LPC a(k) sont calculés en minimisant la Romme des carrés des diﬁ'é.renc-es
enire ies échantillons réels de la parole s(m) et les valeurs estimées par combinaison linéaire

Sp(m)

Nip »
E=Z [S@)- Z a®).S(-B)]’
1l existe plusieurs méthodes de minimisation de I’erreur quadratique citons entre autre : [4]

s Laméthode de covariance;
+ la méthode d’autocorrélation;
» laméthode en treillis.

- La méthode de covariance quand 4 elle dorme des résultats précis mais la stabilité n’est pas
assure.
-.Bien que la dewxiéme méthode appelée aussi méthode statiomnaire est souvent utilisée pour
le calcul des coefficients de prédiction vu la nature symétrique de la matrice qu; décrit e
systéme et qui permet d’utiliser des algorithmes de résolution plus aisés.

Methode d’autocorrélation détermine les coefficients a(k) pour lesquels E est minimale. Cela
-se fait en annulant Ia dérivé de E:

3E / 3a(i) = le 2{S(n) - :3; a(k).S(n-k)).S(n-H =8 (%)

Nip Nip
z Sm.S(n-i) = z a(k) . Z S(n-K) . S(n-i)
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On pose :

Nty
Cik) = Z8(n-k).5(n-i)

N i » .
5 S(n).5(n-i) = k§ a(k).Cik)
aveci=1p etk= 1p

Nk
d’on: CLk)=7; S(n).S(mH-k)

=1
aveci=1petk=1p

C(i,k) est la matrice d’mitocorrélation, ¢’ est une matrice carrée d”ordre « p » dite anssi
" malvice de toeplitz # car les léments sitnés syméfriquement de  part et d’autre de In
diagonale sont égawx. '

On note R(k) la fonction &’ muto-corrélation définie par:

Nik
R(K) = 3 S(n).S(r+k)

=}

aveck=1p

R(k) = R(-k)
d’ou:

Ck) = Relikl) ()
L’équation (*) peut &”écrire sous forme:

'za(k).n(lu;lpna) a ' -

k=1
aveci=1p

Léquation (**) pent s>écrire sous forme matricielle :

{ro) R()......R@-1 | [y ‘R(1))
R(1) RQ).....Rep-2 || . .
Rp-1)  Rp-2)...R(0) ] J_a(-pl R@)|

De nombreuses méthodes permettent de résoudre le systéme d’équation linéaire telles que :

Méthode de Gauss-Seidel
s Méthode de Jacobi
» Méthode de Gauss-Jordan
Méthode de durbin
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Mais en tenant compte de la rapidité &’ exécution et de I’encombrement mémoire réduit, nous
avons choisi pour résoudre le systéme d’équation d’auto-corrélation la méthode de DURBIN.

Méthode de DURBIN

i-1
D) = [R() - Z a(i-1).RG-)) 1/ EG-1)

i=t

EG = (1-D°()) EG-1;
A(i) = AGS-1)-DG) . AGj, i)
A1 =A(G,12)

ol
D(i) : coefficient de réflexion
E(i) : erreur quadratique
A(j,1) : coeflicient de prédiction
Al{j) : coefficient de I’auto-corrélation

gvec i=112 et j=1,i-1

Conditions initiales :
 E()=R(1)

D(2)={ R(2)/R(1))

- A(2,2)=D(2)
E(2)= (1%(2(2))-1’-(1)

Etape 8’analyse
Le synoptique suivant décrit les tapes d’analyse de Ia prédiction lindaire:

signal échantillormé “—} préaccentuation}— Fenétrage
de parole
E _ v
calcul des calcul des
vers < coefficients d’auto- [~ coefficients de
DTW correlation réflexion
Organigramme

{ voir ANNEXE )
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D.T. W

3.1- INTRODUCTION

Les méthodes de reconnaissance  alignement temporel, méthode statistique, ou méthode
connexioniste) utilisées sont & base d'algorithmes de recherche dans m graphe.

Une méthode de recherche dans un graphe a pour réle de déterminer 'ordre dans le quel les
états doivent étre développés afin de retrouver 1°état objectif & partir de Iétat de départ. Une
méthode de recherche sera d'autant "meilleur” qu'elle produira un "petit” ou "peu colitex
graphe de recherche ( par repport au graphe complet ).

" . Une solution est obtenue dés I'instant oit 1”état apparaitra dans le graphe de rechérche. -
La programination dynamique est basée sur le principe d'optimalité introduit vers les années
cinquante par R BELEMAN et énoncé dans son livre {1} comme suit: )

“ Une politique est optimale si 4 une période donnée quelque soient les décisions
précedentes les décisions qui restent 2 prendre constituent une politique optimale au regard du
résultat des décisions précédentes”.

Aussi towt chemin optimal est constitu? de sous chemins optilmsuy.
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'3.2- FORMALISME DE LA PROGRAMMATION DYNAMIQUE (D.P)

Soit un systéme dont Iétat est repéré par une variable scalaire ou vectorielle qui évolue sous
I'effet de la décision

Supposons que nous voulions trouver dans I'espace des états possibies du systéme | une

trajectoire (ou politique ) optimale pour certaine fonction de valeur, en choisissant,
convenablement les variables de contréie.

Pour comprendre le formalisme de D.P, il est utile d'infroduire les notions suivantes:

- Le vecteur d'état: Ei (i= 1,2,,,.,,N) caractérise }"état du systéme & une éta-pe donnée. E, état
initial, By état final. '

- Le vectowr de commande : Xi (=1.2,.N).
La transition d'un état vers un autre 8’ effectue sous I'action d'un vecteur de commsnde { oude
décision ) Xi .
- La fonction de retow: La contrainte d'optimisation est décrite pour une "fonction de retour”
{ ou fonction coft ) r;, qui & chaque étape, précise la commande optimale Xi.
- La fonction de transfert : Le systéme est tq la situation a Fétape (i) ne dépend que de la
gituation & I’étape (i-1) et de la décision Xi
Onéerit:  Emt(E,,XD; i= L2, N
t, = fonction de transfert & I'étape (i)
Soit le systéme séquentie] suivant -
x K n E  Ey i EE Ei x, E
3
- ni{Eox;) r2(E1.%;) X)) - ra(BaiX,)
alétape (i) ona: E = (E,,, x,)
| = ta (ta1(BEny, Xas), X5)
tinalement | Ex tn(tn_g .......... t;(F;o, X;), xl)

On a donc trouvé une relation qui lie F, (état initial ) 2 E;, (état final) par les fonctions de
transfert partiefles ¢ ef les décirions x;. ‘

Le processus d'évolution de E, vers E,, se fait par une fonction cofit R qui dépend des coiits
partiels r; R ={ (Ko, x, ), r2(E) %0).......... > Ta{Ep1.%:) ). -
Optimiser le systéme revient 4 chercher selon le probiéme le maxiroum ou l¢ minimum de R.

Dans e cas ou R est décomposable et d’aprée le principe d’optimalité h] , on peut écrire

pour Fétape 1:
Fi{Eo) = opt 1, (Eo,xy) .
X



Remarque

Fi(Eo) est Ia fonction optimale 4 F'étape E : efle nous permet a chaque étape de comasitre Ia
situation & ’étape suivante du systéme. :
Ainsi 4 I'étape 1, elle permet de prendre la décision x; sous la contrainte r; et connaigsant ['état
wmitial Eo. puis pour 'étape suivante:

FoE1) = opt (rAE1.x5), Fil t2(E1.x5) ) ).
x> _ .
On se trouve maintenant & I'étape 2 du processus; sous la contrainte r; et connaissant I"état
antérieur du systéme F; ( résultat du passage de E; 3 E; sachant que la décision x; a été prise )
il #’agit de prendre la décision x; qui permet au systéme d’évoluer vers |’étape suivante.

Dang le cas général :
Fi(Eir) = opt (Ri(ni(E1.x0), FLa(t(Ei1.x)))
) A

Cette formmle de récarrence conduit & une résolution séquentielle, & chaque étape, |* optimum
porte sur une seule variable de décision mais en fonction du paramétre qui traduit la situation
précédente du processus,

Enﬁndechaineona:

Fn (€ 21) = OPT Ru(ry (Ea1,1), Fai(ta(Fa1.38)
Xy .

= Fu(Fa*)
D’ou E,* est 1’état final.
Remargne

- Les variables conduisent 2 un optimum sont désignées par une étoile. Les états finaux ne -
peuvent étre qu’optimmpc. ' :

A la derniére étape de calcul, E,* et x,* sont déterminées, on obtient E,,* en résolvant -
Eo* = t(Eny ™, Xa) 00 Epy® = 1,7 (B0 5,*);

t.” est la fonction de transfert réciproque, puis de proche enproche: - -
E¥ et x,* déterminent E*; par : B

E * =t,(E*x*)
Jusqu'a ;

By =ti(Er* x,%).

. Schématiqueméng le processus peut se traduire par un graphe oii les états successifs (les
. somumets) gont atteintes par divers décisions ( arcs ). A

Soit par exemple, le graphe de la fig (1) ob est tracée la demiére partie des chemins allant
de In gauche vers la droite. Enab,c ef d les fonctions cofit optimales F(a), F(b), F(c) et F(d).
On avance étape par étape en considérant tous les &tats et décisions possibles. On arrive ainsi
a Iétat I atteint 2 partir de K par 1a décision 17. : ‘



i%

Pour trouver ’ensemble des décisions optimales ( trajectoires optimales ), on remonte la
chaine .

Dans cet exemple, une décigion est optimale si la taille du segment lui correspond est la plus
petite, donc I'ensemble des décisions optimales sera représenté par les décisions 17, 11, 3,...
qui conduiront s états LK F,.

Le méme probléme de recherche de chemin optimal se rencontre en recomnaissance de la
parole. 8 "

— EhEemin

b possible
chemin
¢ optimal .
e

d . ; fig 3.1

3.3- NOTION DE DISTANCE OU MESURE. DF. SIMILITUDE
3.3.1- Intreduction

La reconmaissance astomatique de la parole (R.A.P) plus particuliérement celle des mots
isolés, est basée sur I’évolution de la distance entre le mot & recomnaitre et les mots de
référence stockées en mémoire.

3.3.2- Notions mathematiques sur les distances
3.3.2.1- Definition

On appelle distance entre deux éléments x et y d’un ensemble E, I’application d définie de
ExEdans R+ :
{xy) — d{xy) appartenant 4 R+ et vérifiant les propriétés suivantes:
1. d(xy)=0;
2. dixy)=0=x=y (réflexivité)
3. quelque soient x, y appartenant A E
d(xy) =d(y.x) (syméiric);

4. quelque soient x.y et z appartenant a E
d(xy) < d(x,2) + d(zy) (inégalité triangulaire)

L’ensemble E muni de 1’application d est dit espace métrique.
3.3.2.2- Differentes formes de distance

La R AP est basée essentiellement sur un calcul de distance entre mots test et mot
réference d’ou un choix judicienx de cette distance est nécessaire; cependant il existe
plusieurs formes de distance applicable & la reconnaissance dont cifera quelques unes:

s distance de TCHEBICHEF:
,
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drou 5= 2 | 09~ W)
+ distance ’TTAKURA
dna(a,b) = Log [ (2:via")/ (b1 V] bj)]

ol V est la matrice d’mstocorrélation.
¢ Distance ceptrale pondérée:

da(ab) = 2 k' [CK) - GER)J

3.4- APPLICATION DFE LA PROGRAMMATION DYNAMIQUE A LA
RECONNAISSANCE
Algerithme DTW (data time warping)

c)\lne L
- 3.4.1- Principe .
Soient deux mots A (mot du vocabulaire ) et B (mot de test) représentés respectivement par:

A= ,%...8... & .00a(iallanide 131 ) reprégente la i“™ fonétre ( trame } dumot A
1 est le nombre total de fenstres du mot A_
B=b. by, .. )b, ... by. Oub; (jallant de 137 ) représente Ia j*™ fonétre (trame) du mot B.
J est le nombre total de fengtre du mot B.

Chaque fenétre est représentée par ses p coefficients ( de prédiction linéaire, ceptrale),
Lors de la phase de recomnaissance le probleéme consiste a éliminer les différences
temporelies enfre les deux mots A et B. Les diffsrences temporelles peuvent &tre traduites par
la séquence de pointe : C(1), C(2),....C(k),.....Clkaaz) O :

Ck) = (@idk),bjk)) = CG.j);
C(k) représente K™ point de la séquence de comparaison {fig)

Cefte séquence de pointe représente une fonction F dite de déformali on, qui réalise une
représentation graphique de 1’axe temporel du mot A sur celui de B,

F=C(1), C2) e C(W), -y C Bimas) (fig)

Cette fonction de déformation F 8’ écarte pius ou moins de 1a diagonale o tend & s’en
éloigner si les différences temporelles entre les deux mots augmentent.
Pour mesurer les différences entre les vecteurs a et b en définit une distance d tel :

d(c) = d(aub) = aQ.J) = |la. by)| .

Les distances d(ij) pour un i et un j donnés sont appelées distances locales de comparaison
eptre deux mots comme étant la somme pondérée des distances locales soit : '

max
E(F) = Z 4(Cl)).wik);

d(C(k)) : distance locale de comparaison;
wik} : coefficient de pondération.
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Les coefficients de pondération sont des coefficients positif ou muls introduitz dans le souci
de favoriser certains chemins et d>éviter tout écart excegsif par rapport 4 la diagonale.
Les distmqes globales ne sont pas des megures exploitabies direciement.

En effet, chaque distance globale est Ia somme d’un certain nombre de distances locales
variables suivant le mot en référence. Pour pouvoir comparer cotrectement ce demier au mot
test, la distance globale doit étre normalisée & la longueur du chemin de déformation.

De plus
I
EF) =E} d{C(k)).w(k) atteint sa valeur migimale lorsque 1a fonction de déformation est

terminée de facon optimale ( je: aucune comparsaison n’est faite imttilement et
par consequent introdust une distunce additive supplémentaire).

i distance globale temporelle est déduite des remarques précédentes

[ max
D(A,B) = DI?N [Z 4CH®). W)}/ Z wik)

= k=1
3.4.2- Restriction sur la fonction de déformation
La fonction de déformation est un modéle des fluctustions de Paxe temporel, par conséquent

ce modéle doit préserver les propriétés essentielles d’un axe temporel. Ces propriétés se
traduisent par les conditions suivantes: [12] :
3.4.2.1- Contrainte de monotonie :

k-1 <ik)  etjik-1) < jk)
3.4.2.2- Condition de continuité :

k) -itk-1)<1 et k) -ik-1)< 1

Ces conditions imposent aux points C(k) et C(k-1) d*8tre relides de la fagon suivente :

GR-D).§00) 2 (00,5K)  Cll)= (i0ik-1)
yd) (i(k-1), iG1))
k1), ik-1) 7+ (09, (k1)) (i(k-1), j)

3.4.2.3- Conditions nuxl Himites
i(1)=1et j(1)=1
(ko) = 1 et j(kenar) =1

I: nombre total de fenétre dumot A
J 2 nombre total de fendtre du mot B.

3.4.2.4- Fenétre &’ ajustement

dik)y-jk) =1
ot
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r est un entier convenablement choigi et désigne la largeur de la fenétre d’ajustement. Cette

contrainte est introduite dans le cas général- les fluctuations de 1’axe temporel pe causent
1amais d’excessives différences temporelles.

3.4.2.5- Contraintes locales

Les contraintes locales sont I’ensemble des conditions qui limitent les chemins admissibles
et donc les points voisins qui peuvent atteindre im point donmé. Ces contraintes se basent sur
- la déformation naturelle qui affecte la parole. Elles permetient des omissions ou des
dédoublements de trames pour adapter localement des sons éventuellement identiques mais de
longueurs différentes. Ces contraintes peuvent &tre de 1z fagon suivante

31 le point C(k} se déplace {m) fois parallélement a 'axe (I) ou (J) , il ne peut confinuer
dans cette direction sans an moins (n) pas dans la direction de la diagonale. On évolue
I intensité de la pente p par is mesure p=n/m.

Ainsi quand p= 0
alors

=0, iln’y a pas donc aucune restriction de pente.
Et quand p est trés grand,

80it m = 0, alors la fonction F est restreinte 4 ia diagonale et la normalisation se fait dans ce
cas comme £’il 0’y avait pas de normalisation temporelle. '

Remargae

Afin de diminuer le nombre de chemins & explorer on ajoute une autre contrainte : le chemin
de déformation ne doit pas changer orthogonalement de direction

C(k-1} C(k) ' C(k-1) C(k)
| S ]
Contrainte de pente Contrainte ds pente
~ initiale (p=1) simplifiée (p = 1)

3.5- LES COEFFICIENTS DE PONDERATION

" Le distance globale normalisée s”écrit

kmax kmay
DAB)=MIN [T d(C(K)). WK)]/ X wik)
k=1 ‘ k=1
kma :
- posons M =% wi(k} ;  or 2 wi(k) est indépendant de 1a fonction de déformation F,
=i =1 d’ou :

D{A,B) = I'M | MIN &zl: d(Ck).wk)]"

N - - P - -y . fy e - - [ s = i
Le probléme ainsi pogs est divisé en elapes elémentaires a optimiser ewivant la fonclion de



déformation ( est justiciable de la teclmique de programmation dynamiqus). ,
SAKOE set CHIBA ont donné deux définitions des coefficients de pondération : Fune pour mne
forme symétrique et I’ autre pour la forme asymétnque. -

3.5.1- Formes symétriques
Appelées aussi contraintes locales symeétrigues, elles traduisent le fait que les insertions les

omissions peuvent se faire indifféremment sur les mots de références comme sur les mots test.
Dans ce cas, nous pouvons écrire

wik) = (i(k) - i(-)+ GOo) - jk-1) )

. Bveg:

s
M =i2 w(k) =I+1J;oit]et]J sont respectivement le nombre total de fenstre des mots A et B.
=i .

3.5.2- Formes asymétrigues

Le caractére asymétrique des contraintes locales fait que les omissions et les insertions,
réalisées par programmation dynamique, ne sont permises que sur les mots de références et
sucunement sur le mot test, puisque sa longueur sert de norme et doit demeurer identique pour
towtes comparaisons de mots.

Nous pouvons alors écrire -

w(k) = i(k) - i(k-1) doaM=]
I: étant 1a longuenr ( nombre de fenétre total ) du mot référence A
w=} w=]
Clk-1) #—mem— = (k) Clk-1)#+ * Ck)
w=1 w=0
A w=2 * C(k) w=1 = C(k)
Ck-1) = _ Ck-1)*
Forme symétrigue Forme asymétrique

'SAKOE et CHIBA ont défini quatre pentes { 0, 1/2, 1, 2 ) pour chaque forme (symétrique
ou asymétrique ) {veir tablean).

Un autre type de contrainte appelé confrainte globale est éga]emeﬁt & prendre en compte.
Ces contraintes représentent un moyen de rejection des mots du vocabulaire qui sont soient
trop longs sotent trop courts par rapport au mot incommu. Cette rejection diminue le risque
d’erveur et emélioré le temps de réponse du systéme de reconnsissance.

3.6- ALGORITHME DE COMPARAISON PAR D.T.W
3.6.1- Cas général

Mots 3 comparer:

- mot référence : A de longuenr I {nombre fotal de fendre)



- mot test : B de longueur J ( nombre total de fenétre )
Définition des contraintes

- Fenétre d’ajustement : choisir la largeur de la fenétre d’ajustement .
- Forme svinétrique ou asymétrique :
= forme symétrique - M =1+1;
+ fonne asymétrique : M =1
- Contrainte de pente : choisir P parmi ( 0,1/2, 1, 2 ') Palgorithme de base pour Ie calcul de
D(A B} s’écrit comrme suit -

and!tions initiales
(13)=(1,1),

k=1
8:A{C(1) = g{1,1) =d(C1)).w(])

(*) pourjr<i < j+r

&(C(K)) = gu(.]) = MIN ( C(k-1) + d(Ck) ). w(k)
Ch-1y

Si (i§) différent de (I, J)
alors incrémenter 1,j etk puis aller en *)

sinon :
D(A.B) = M. gy, (IJ); (normatisation temporelle de la distance).
(Kmax : nombre de points de la fonction de déformation )

Arréter.

Pour une pente, forme (symétrique ou asymétrique) préalablement fixées, on explore chaque
point de la grille contenu dans la fenétre d’ajustement choisie; c’est & dire on examine les
chemins précédents qui peuvent I’atteindre et on leur affecter un coiit, fonction de celut du
chemin précédent et de la distance entre trames en court de COmparaison.

Cette procédure est répétée pour chaque point de ia grille jusqu’an point qui correspond & la
fin de comparaison :

' 3.6.2- Exemple d*application
e Contraintes

1. Fenéfre d’ajustement de largueurr ;
2. Forme symétrique : M =1+7;
3. Pas de contrainte de pente : (p = 0)

. éonditions initiales
() =(L1).

k=1

gi(l.1}= 2':6(}_-,1)



pour
(*) jr<isj+r

| gli.j-1)+dii, )

g(if)=MIN 1  g{i-1.j-1)+ 2.d(i.j)

oR(i-l,j)+di,i);

Si (1, 1) diffdrent do (1 D
alors 1ncrémenter 1. § et k
puis
aller en (*)

Sinon
DAB)= /M . g {L));

Arviter
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pente | chemins | forme équation de D.P g (i,j) = MIN ...
[ eGi»+dGi)
Symeé- | { g(i-1,j-1) + 24(Lf)
tique ;| gGi-1,)) + dG,j)
p=b o
tique | [ €GFD
1 g6-1j-1) + 8G.J)
L gG-15 + 4G
[ g6-1,-3) + 2d(,3-2) + 4G5 1) + 4G5
| g6-1i-2) + 24651 +dG)
syme- { gG-13-1) + 240.5)
mique | | B0-2FD+24G-1)+ 4G
| g6-3,5-1) + 24G-2,§) + 4G-Lj) + 4G
P=1/2 [ g6-1,53)+ @Qj-2) +dGj-1) +dGj )/ 3
| g0-15-2) + (@G- D + 4G ) 2
asymé- | { gG-Li-1)+d@j)
trigue | | gG-231)+8G-1.) + 4G) .
LgG-3.5-1 + 46-2, + 46-1. + 4G
[ gG-1,5-2) + 24G.j-1) + dGj)
ﬁ‘?imé‘ { gG-1F1)+240H
1€ LeG-241)+280-1.9 + 46D
P=i
asymé- | [€G-1i2)+@Gj1) +4G9) /2
trique | { g6-Li1)+dGj)
{g-2,5-1) + 4G-1,5) + 4Gf)
[ gG-2.§-3) + 24(-1,§-2) +2d(i,j-1) HGDH
mé | | gELiD+ 246D
We | g6-3,52) + 4G-2,5-1) +d(-1,§) oG
P=2 ,
asyme- | [ e(-2-3)+ 2A8G-14-2) +4G.5-1) dG.H)/3
triqgue | { gG-1,3-1) +dG.j)

{ gG-3,j-2) + dG-2,j-1) +d(-1,) +G.5)




- SIMULATION DES VOYELLES



Simulation des voyelles

4.1- MODELISATION [2]

Le modéle est une abstraction d’ume chose réelle dans laquelle les relations entres les
éléments réels sont remplacées par deg relations convenables entre objets que nous
appellerons relations de fonctiormements du modale .

Tout modéie est une représentation simplifiée de la réalité, et la modélisation consiste a
simplifier son étude d’aprés le modale choisi.

4.1.1- Modéde de connaissince'

Dane ce modle 'approche vire Ia compréhension précise des phénoménes, ce qui ge
~ traduit par des relations complexes et peuvent étre multivariables, alégtoires, non stationnaire

etc..., le modéle de comaissance est un cas parfait, difficile a réaliser.

4.1.2- Modéle de représentation

Dans ce modéle, la démarche pour établir un te] modéle consiste & représenter le ignal
mesuré par un systéme qu’il s’agit d’identifier.

Dans le cas du traitement du signal, la modélisation d’un processus donné consiste a
déterminer un modéle mathématique basé sur les données d’observation pour représenter le
systéme considérd, ‘ '

4.2- METHODES DE SIMULATIONS

Les sons voisés tels que les voyelles orales, que nous étudions, sont dus & une excitation
pseudo-périodique ou les cordes vocales vibrent sous I*action de In pression du flux &’air

efvoyé par les poumons.

Pour simuler ces voyelles , on propose deux méthodes : on ge basant sur les valeurs
moyemnes de F1 et F2 [ 5] suivantes : CT

voyelles Fi¢hz) F2(h2)
A 750 1350
E 400 2200
1 280 2500
0O 375 750
U 250 600
Y 250 1800
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4.2.1- Méthode 1

Cette méthode est basée sur une somme de sinusofdes . L’ $quation de génération des
échantillons s’écrit:

S(k) = Av sin( coefn f1) + AwV2 sin( coef n {f1 + 10) )
+ Av¥2 sin ( coef n{f1-10) ) + Av sin( coef n f2)
+ AvV2sin{ coef n (f2+ 10) ) + Av V2sin( coef n (£2-10) )

S(k) : k™ échantillons de la locution considérée ( 1 < k £ Nech)
Av : amplitude associée :

Coef = 2r/Nech
Nech nombre d’échantilions
11.£2 sont les deux premiers formants caractérizant la voyelle.

4.2.2- Méthode 2

Elle est basée sur le modéle autorégréssif du signal de la parole . Pour les voyelles 1 5,
nasales, ce modéle ne présente que des pdles. L excitation U(z) de ce systéme estune 2 ."nte
périodique d’impulsions de pénode P égale a la période du pitch

1117 & 12 4 S/A@) .__’X(Z)

éxcitation réponse

Fig: modale autorégréssif

La fonction de transfert de ce modéle est :
Xzy U(z) = o/A(z)

P .
 Avec : A(z) =E.0 a(i) z* eta(0)=1
d’ou:

o UG) = X(x) Alz) = 5 aid) X@) L'

Soient U(n) et X(n) les transformées en Z inverses respectives de U(z) et X(z)
tq: ’ .
U = Zok p)

?
par suite :oU(n) -igaﬂ) X(n-f) =X(n) +:é'oaﬂ) X(n-D

al ors

’
X(n) = oU(n) - E’a(l) X(n-d)

- bl
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Donc chague échantillon peut 8tre évalué par la différence de I’excitation of des p

échantillons qui le précédent les seules inconmues dans cette équation sont le gain © et les
poles a (i) du modéje .

La fonction de transfert G{(z) du conduit vocal pour un medéle tout péies est domnée par-:
¥
Goy=I1 Ax/(+bgZ' +b, 2%

ou
k eat le nombre de cellules de résonances du conduit vocal.

On prend une seule cellule de résonance pour chaque formant soit:

8z} = Au/ (1 +byy Z¥ + by Z%)
avec .

b2 =1- 2nBy / Fe

by: =-2 by cos(2a F, /Fe)

Ac=1+byy + by,

F: fréquence du kiéme formant
Bi: bande de fréquence a 3 db du kiéme formant

by etby; : pdles de G(z).
Ay amplitude ( gain du modéle ) du kidme formant

Remarquons qie dans cette méthode ,c’est le moddle qui fixe I’amplitude des formants selon
leurs fréquences et leurs bandes .

Puisque les deux premiers formants f1 et 2 suffigent pour caractériser nos voyelles ,on
aurait besoin que de deux cellules de résonance pour la simulation, chacune pour un formant,

soit:
G(2) = a1 (D)
= AL Ad/(1+ b1y 21 + 012 Z2) (10,2 + 52229

by, b2, byy, by minsi que A ef A; sont donnés par les formules précédentes .
Par identification au mod2le autorégressif, on obtient -
G = Ay Ay
A@ =1+ byZ' +hi, L) (1 hyZ' +by, 27)

=1Hb+by)Z + (b + 22 b1y by )2*

Hbrabaythiaba ) Z 4+by b2 Z

1 en résulte que notre modele est du quatriéme ordre tq:

a{0)=1

a{l)=b,, + b,
8(2)=b1> +bpa+byyby,
a{3)=bi; bra + bia by
afd) =ty 7 b2

" &’ou I’équaiion de génération des &chantillons



4
X(n) = oli(n) - Ela(l) X(m-f), 0 <n <Nech

Ou encore

g

o . , =0

X(®) = |cU(m) -‘;;_,;a(i_) X(n-i) ,n<4

4
 oli(n) -Ela(l) X . 4<n<Nech
Pexcitation U(n) est donnée par :
Un)=|!1 sinestun multiple de P

Q0 si non
avec

p = période du pitch/ période déchantillonnage = F échantillonnage (Fe)/F du pitch(Fo)
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CLASSIFICATION

3.1- INTRODUCTION

Notre systéme de reconnaissance de la parole a pour buf d’identifier une locution prononcée

par v’ tmporte quel focuteur . Le dictionnaire aura pour données les résultats des méthodes
d’analyse pour chaque jocution issue de In population de référence.
1l existe essentiellement doux techniques de classification -

- Dans les méthodes de partitionnement op cherche & regrouper les I éléments {dans notre cas,
il #”agit des prononciations d’un mot per divers jocuteurs) en K classes nussi homogénes que
possible, et aussi différencides les uneg des autres que possible;

- Dans les méthodes hiérarchiques on cherche & regrouper les I éléments en une hidrarchie de
classes de plus en plus grandes.

- 5.2- FORMULATION DE L’APPREN TISSAGE MULTILOCUTEUR

Si dans le cas d’un systéme monolocuteur une sen) référence par mot est en général suffizante,
dans le cas d’un systéme mmltilocuteur plusieurs références par mot sont nécessaires,

5.2 1- Situation du probleme
5.2.1.1- Algorithme de classification

Selon Papproche utilisée , nous pouvons diviger les algorithmes de clagsification par
partitionnement en deux catégories: '

- les algorithmes paraliles ( ou par échange ) ou les classes gont recherchés et produites
simultanément;

- les algorithmes séquentiels ou fes classes sont recherchés et produites 1'me aprés Pautre. -

5.2.1.2- Partitionnement par Palgorithme d’échange bas¢ sur une fonction-critére(AEC)
8 - Description de Palgorittme AEC o .

. L’algorithme d’échange basé sur une fonction-critére (AEC) produit de fagon itérative ot -
paralléle un nombre k de classes; k est fixé & priori. :

~ Onsuppose donnée une partition de départ. Lors de chaque itération, un éiément X est
~enlevé & sa classe Cy et transféré dans une autre classe C;. '

b - ALGORITHME
1. choisir une partition injtiale C1,Cs,....C
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2. Trouver X, appartenant & C pour lequel il existe une classe C; telle que le transfert de X; de
sa classe C; vers la classe C, fasse diminuer 1a fonction-critére F:

3. Transférer X; dans la classe C,, qui donne la plus grande décroissance: -

4. Alleren2.

5.2.1.3- PARTITIONNNEMENT PAR L'ALGORITHME EEQUENTIEL EUR UNE FONCTION-
CRITERE (ASC)

8- PRINCIPE

Dans 1’algorithme ASC on procéde de fagon itérative et séquentielle : Les classer sont crées-
I’une aprés 1’antre; & chaque itération on cherche Ia meilleure classe parmi les ciasses-
condidates. Les éléments de la meilleure classe sont alors soustraits et 1’on continue la
procédure jusqu’a ce qu’il 0’y ait plus d’éléments a classer.

A Chaque itération intervient un seuil de distance, pour la création des classses-candidates.
Dans [’ algorithme séquentiel, le nombre de clasges n’est en principe pas fixé 4 priori; par
contre, le seuil de distance doit I’étre .

b - L algorithme ASC

Soit A(X;) Ia classe-candidate associée & X; pour un genil de distance donné T:
A= {Xe C/ DXXD<T}

et soit F(A(X;)) une fonction-critére.

1. Initralisation

k=1 (k-idme classe )
C’= C ( le reste est égal & ’ensemble de tous les échantillons )

2. Pour tout X; € C’ trouver la classe-candidate A(X;) :

AXD={Xe C/ DX X)«<T}

3. Déterminer la classe-candidate qui minimise ia fonction-critére F :
G=AK")/ FAKM) )SFAXY) V Xie O

4. C=C.¢

5. Si
C'2 @ -k=k+1etslleren2,

Sinon : fin,

Avant d’aborder 1’ algorithme nous aurons besoin de quelques outils mathématiques que nous
définirons ci-aprés.



5.3- Défimitions

Appelons L I'ensemble { L; } i=1,2....1
ensemble qui contient toutes les prononciations d’un mame mot
L’ensemble des classes C;, k=1_..... K forment une partition de L c’est & dire -
Ci 2 ¢0 Vk=1,,K

k
o Ck =L
k=1

Appelons également d(Li, L) ia distance giobale normalisée entre les prononciations Li, Ly
et o le nombre d’éléments de la classe C,.

5.3.1- Définition de ln métrigne
Soit une classe .

Pour avoir une idée qualitative sur la situation d’un élément par rapport aux autres &léments
d’une classe donnée C; , on définit une métrique comme suit X

m
m(@s, L) = | (I/ m-1 ’Ei“’ @4 Lo 12
ke

cette métrique représente la distance quadratique movemme de L ; 2 tout les antres Lie G, et
LexLs

3.3.2- Definition de la fonction d’homogenéité d’une classe

: Cette fonction est destiné 4 nous donner une mesure de ta qualité d’une classe | c’est & dire
son degré d’homogénéité ou en termes concrets , le degré d’éparpillement des éléments entre
eix dans la classe. :

Nous définirons simplement par :

nk

H(Cy) = (V)T m(L;, L)

=]

Nous pouvons remarquer que la fonction d’homogénéité h(c) est d autant plus petite que
les éléments de classe sont plus proches les uns des aufres



33
3.3.3- Fonction critére
Cette fonction est destinée & mesurer a qualité relative d’une partition { Cy } k=1, K
Pour notre part nous choisissons une fonction critére F [{ Cy }] définie comme suit :

k

F=2 H(G) (1)
k=1

F étant par définition une somme de quantité positives , sa dimimion , donc la diminution
des H(C;) entraine la formation de meilleures partitions et par voix de conséquence la
formation de meilleures classes. :

5.4~ Algorithme

1. Choix d’une partition imitiale { choix arbitraire).

2. Trouver un élément L; tel que son transfert d’une classe & une autre provoque la diminution
de la fonction critére. '

FRCuW Y <FH{ G}

sinon alleren S

3. Transférer cet élément L; a une classe tel que le diminmtion de F est maximale
4. Alleren2 '

5.Fin.

Algorithme ( voir annexe )



DECISION



34

DECISION

6.1- INTRODUCTION

La décision est Iz derniére ¢tape dans le processus de la R AP. Elle consiste & prendre la
décision du mot reconnu en exploitant les résultats issus de la comparaison dynsmique des
mots ( distances globales).

A la fin de 1a phase de comparaison, nous avons un ensemble de distances globales
ordonnées suivant un ordre crotssant. Toute fois il peut arriver que cef-ordre ne soit pas
conforme & la réalité , c’est & dire que le mot qui devrait normalement 8tre choisi ne se trouve
pas & la premiére position et ceci peut arriver pour différentes raisons :

- Mauvaise extraction des mols ;
- Ressemblance phonétique enfre deux mote du dictionnaire ; ect....

6.2- TECHNIQUE DES KNN

Latechnique des KXN.N ( en anglais k Nearst Neighbours ) est utilisée pour remédier an
probléme cité ci-dessus. L’idée est d’utiliser dee « K « premiéres références d’un mot pour
#tablir le classement des mots et non plus un classement référence par référence .

Rappelons que les critdres temps de réponse et les contraintes d’espace mémoire sont trés
fmportants pour les systémes de R. A P. Aussi toute conception doit veiller & optimiser ces
deux paramétres .

Dans notre systéme qui rappelons est multilocuteurs, chaque mot référence est reprégenté
par plusieures élocutions issues de la phase d’apprentissage. ,

'Dans pofre systéme, la recomaissance fait en deux passages. Pendant le premier passage le
mot Test est comparé avec un nombre réduit mais suffisant de références par mots. aprés ce
passage, on dégagera un certam nombre de candidats les plus probables.

Au deuxiéme passage, on comparera le mot Test avec les références restantes des mots issus
du premier passage.

6.3- REJEY

Certains mots font I’objet d’une décision de rejet de la part du systéme c’est & dire que le
systéme ne répond pas & ordre lorsque la plus petite distance est plus grande qu’une distance
zeuil qu’on fixe 3 Pavance.

Cette procédure est utile et est méme nécessaire . Elle a pour but d’écarter une éventuelle
détection de bruit ou la prononciation d”un mot étranger c’est & dire n appartenant pas s
dactiomnaire de référence.

1! i’y 2 pas un moyen de prédire 4 avance la distance senil acceptable, sa détermination est
me opération empirique qui se fait. sur un grand nombre de données issues de comparaisons
entre divers mots.

- Organigramme (voir annexe)



TESTS ET RESULTATS
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TEST ET RESULTATS

.1’ensemble des fichiers test sont regroupés en Ammexe
7.1- INTRODUCTION |

Le but de ce chapitre est d’établir un certain nombre de tests pour voir le comportement de
nos différents programmes de recommaissance.

- 7.2- TESTS MONOLOCUTEUR

7. 2.1- INFLUENCE DE L’ENERGIE

Le but de ce test est davoir tne idée sur le module analyse acoustique; en effet
théoriquement les coéfficients cepstraux sont normalisés en énergie.

Pour ceci nous avons mainter: les formants F1, F2 ainsi que Nech constants et nous avons
fait varier I’amplitude Av.



e

Modedle du Sinus

Ceptrale :
* Eltest ¢ch4*” Av= 25
R |7 A 0 1 E ] Y
A 106195 |16.4663 |14.7166 |18.6521 |18.0907 |16.7484
0 124755 |12.0565 |11.4958 |16.3249 |14.2093  |13.6952
1 13.9513 [154289 [10.3019 |18.3204 |17.1683 |14.0391
E 124022 |13.8726  |13.6051 9.8318 |15.0230 | 138665
U 125560 |128212 123914  |147598 | 10.025% 125888
Y 12.5849  |14.6730  |11.7827 |164577 |14.2270 |12.0099
* E2test_ch4” Av= 50
R [T A 0 1 E U Y
A 26918 | 9.2903 9.1159 11.1844  [11.4962 | 10.7367
0 81278 | 26918 | 7.0983 103354 | 8.6756 98346
1 §1278 | 00486 | 26918 10.7885 | 10.6116 9.0316
E 0.2045 | 94706 | 9.5668 3.4465 |101116 | 10.9386
U | 85797 8.1245 7.1556 9.9517 | 26918 8.6288
Y 8.3475 5.0877 8.0437 111940 | 8.6706 3.1847

Tanx de reconnaissance TR = 160 %




- Modéle de sinus
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LPC
LE1test_ch4 Ay = L5
R [T A 0 I E U Y
A 00000 [10.9461 |11.1346 [10.7433 | 9.6276 | 109518
0 105361 | 00000 | 7135 | 49775 | 42170 | 79464
I 111346 | 7.1139 | 00000 | 69009 | 7.1304 | 2.9236
E 107433 [ 45774 | 69009 | 0.0000 | 3.7944 | 7.0267
U 96276 |42170 | 7.1304 | 3.7944 | 0.0000 | 73214
Y 109518 | 7.9464 | 29236 | 7.0267 | 73214 | €.0000
LE2test_chd .AV: 50
Ref |Test | A 0 g E U Y
A 00000 | 109462 |111347 | 107434 | 9.6276 | 109518
0 109461 | 0.0000 | 7.1139 | 4.9775 | 42170 | 7.9464
I 111346 | 71139 | 0.0000 69009 | 7.1304 | 29236
E 107433 [ 49774 | 6.9009 0.0000 | 3.7944 7.0267
U 96276 | 42170 | 7.1304 37944 | 0.0000 | 7.3214
Y 109518 | 7.9464 | 2.9236 70267 | 73214 | 00000

Taux de reconnaissance TR = 100 %




7.2.2- INFLUENCE DE LA LONGUEUR DU MOT

Ce test a été éiaboré pour voir comment le module normalisation temporelle se comporte
vis-3-vis des variabilités temporelies. Dans ce but nous avons crée des fichiers tests en

gardant les formants F1 et F2 constants ainsi que I’amplitude Av.

- Modéle de simus -
SNE HestX - Cepstrale
Ref |Test | A 0 I E U Y
A 84814 10.2267 8.9764 14.5186 10.0170 12.0345
G 9.10676 7.6887 8.4717 12.7713 8.4967 10.4047
I 78593 9.2471 _‘}‘_2_9_14_ 12.5455 9.5460 9.8149
E 10.2817 10.5746 11.1256 14.7220 10.6144 16.3327
U 9.3849 8.1256 83417 10.5332 . 7.8319 11.2926
Y 9.1778 10.2918 9.0573 10.4711 9.447¢ 99071
SNE2TSTX . DAT
{Ref |Test A O 1 E U Y
A 13.0450 10.3793 104040 | 13.6430 9.9975 7.9981
O 14.8259 9.6563 9.5757 13.1997 8.8033 8.3203
1 18.7746 9.3630 97809 | 141282 | 88451 7.1688
E 17.4307 9.7801 11.0006 14,3965  10.5022 9.3611
U 16.7045 9.1908 9.7465 10.9896 8.4941 7.4186
Y 15.5711 '11.7113 9.7??7 12.4238 - 9.2720 8.6678

Taux de reconnaissance TR = 58 %




~ Modéle de sinus

LPC
SLE1tstX . DAT
Ref |Test | A o I E T Y
A 8.6616 10.3991 12.5630 10.9937 12.2062 10.6684
0 8.5350 3.8765 8.9757 6.5856 5.6038 9.1882
I 73544 | 74299 | 18474 | 99534 | 103671 | 3.1152
E 6.9432 4.7286 84843 7.8475 5.7559 8.8084
U 7.7913 43476 | 88498 | 7.3698 51594 | 9.3%42
Y 7.2513 7.71378 3.5870 10.4162 11.1274 33784
Taux de reconnalssance TR =358 %
SLE2TsTX
Ref |[Test A 0O I E U Y
A ‘ 7.5064 B8.9617 11.7840 12.8850 12.7455 12.2970
0 7.9175 7.4584 91158 | 4.3366 44718 9.2277
I 7.5391 8.5011 1.9037 9.0220 92712 3.1001
E 7.1680 7.9583 8.7711 $.3317 4.9629 - B.6574
U 7.8106 7.7514 8.9194 4.7308 3.0011 9.1578
Y 7.3246 8.5469 2.8757 9.6831 9.6573 t 1.9480

Taux de reconnaissance TR =67 %




- Modéde AR
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- Cepstrale
ARE1TsTX
Ref |Test A 0 1 E U Y
A 0.4603 10.9667 17.5314 14.1449 16.9690 16.2404
O 10.9890 0.3194 11.0215 7.1226 10.2699 93694
I 17.0005 11.2793 0.0000 9.2291 8.6512 10.0048
E 14.2946 7.2751 9.527¢ 1.4194 8.7903 7.7348
U 16.7933 10.5107 8.5016 9.0616 9.1567 8.0148
Y 15.2862 9.3923 9.9583 7.6000 7.8968 1.3648
ARE2TsT X
Ref |Test A O I E U Y
A 6.6172 11.6288 17.5314 14.7436 16.9690 16.0614
O 23.2463 0.9271 11.0215 7. 2061 10.2699 9.0744
I 28.1936 10.6386 0.0000 9.1574 86512 9.6238
E 21.6343 6.8703 9.5270 0.8393 8.7903 8.0383
U 23.0535 10.5437 8.5016 - 9.3155 0.1567 8.1489
Y 21.5531 8.6916 9.9583 7.7624 71.7624 1.4490

Taux de reconnaissance TR = 100 %




" 2 Moedele AR
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-LPC

AULE1TsTX ., PAT

Ref |Test A O I E U Y
A 0,86238 19334 1.8545 1.4248 1.7599 1.2605
O 1.9202 0.049¢6 2.7186 2.4424 1.8121 1.9884
I 1.7796 27514 6.1032 0.6675 2.5727 01.3339
E 14374 24529 0.7969 9.0478 24104 1.7685
U 1.6763 1.8986 2.5433 2.3875 0.0069 1.8881
Y 1.0501 2.0210 1.3011 0.7365 1.9918 9.1437

ALFR2TsT

Ref | Test A O, 1 E U Y
A 0.1766 1.8006 1.7753 1.6274 1.8714 1.4955
o 1.9034 0.1835 2.7470 2.3668 1.8819 1.9932
I 2.0294 . 2.71162 0.0200 0.7720 2.5878 1.6247
E 1.5561 2.4070 0.6884 61147 2.4524 0.9248
U 1.7516: 2.0706 2.5460 2.3283 0.0767 2.0136
Y 1.1967 1.8024 1.3120 0.8844 2.0360 0.1992

Taux de reconnaissance TR = 100 %




7.2.3- DEPLACEMENT DES FORMANTS
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Nous avons réalisés 2 tests en décalant & chaque test les formants F1 et F2 et en gardant les

sutres paraméires constants ¢’est & dire Nech et Av.

- Modédle de sinus

‘Fitest_’ ch " Cepstrale

Ref | Test A O I E U Y
A 6.7773 8.5837 8.0674 12.4612 9.7274 8.5843
O 8.7610 6.7200 87175 16.9823 8.3270 8.6938
1 7.6375 8.3572 7.5833 12.5665 8.6288 8.9495
E 94113 84270 10.3983 11.1242 9.6647 10.6933
U 9.7886 7.8303 9.3091 11.1454 7.1350 7.8515
Y 9.2888 8.6854 9.3762 13.5485 8.5454 3.2145

‘Ftest_'ch

Ref | Test A O I E U Y
A 6.0931 8.6099 8.955¢ 9.5980 9.3344 10.8119
O 8.2254 6.9511 8.1519 9.2203 7.2634 10.3455
1 7.1435 7;.3812 5.0036 10.2486 B.6776 9.6230
E 9.7187 9.0156 10.6185 2.5447 8.6063 11.7487
U 10.4748 8.2415 8.4039 9.7014 7.2324 9.5005
Y 8.5498 8.3898 7.7561 9.9196 8.2485 10.5022

Taux de reconnaissance TR = 83 %




- Modéle de sinus
LPC

. SLF1 tst.ch4 . DAT

Ref |Test | A 0 i E U Y
A 76420 | 123414 | 11.6406 | 12.0621 | 114840 | 110528
o 141767 | 19905 | 88102 | 51019 | 41516 | 92646
I 142324 | 82943 | L6911 | 83992 | 88321 | 34693
E 154586 | 45916 | 85746 | LS02S | 39514 | 8.6688
T 15.2447 | 38524 | 88236 | 47131 | 28831 | 9.1967
Y 13.7235 | 92616 | 3.4466 | 89690 | 9.1554 | 6.9009

SLF2tst.ch4 . DAT

Ref | Test A 0 I E U Y
A 67907 | 102683 | 11.6357 | 114826 | 122247 | 11.7922
o 84795 34733 | ered | 4si30 | 40610 | 96203
i 75709 82303 | L340 | 84067 | 87959 YEIT
E 72387 49836 | 84532 | 0305 | 3.9987 | 9.1748
] 80774 7464 | 57904 | 40598 | 82763 | 95945
Y 7.4106 §0909 | 31604 | 88393 | 91307 | 14612

Taux de reconngissance TR = 108 %




- Modéle AR

- Cepstrale
ARFI1TsTX . DAT

Effet décalage des formants

Ref |Test A O 1 E U Y
Fy 14127 | 11.7847 | 16.8498 | 11.6942 | 174783 | 15.0811
0 109664 | 2.5897 | 103539 | 7.2636 | 10.0991 8.6035
i 174195 [ 121327 | 3.0576 | 103645 | 89524 | 9.6723
E 141357 | 87570 | 9.0604 | 54174 | 91892 | 8.0286
] 164191 | 119666 | 82298 | 99223 | 12898 | 7.7200
Y 153082 | 104054 | 93416 | 91659 | 88335 | 0.9216

ARF2TsTX . DAT

Ref |Test| A ) i E ] B3
A 0.4883 | 123558 | 17.8933 | 143963 | 165501 | 15.8307
0 [108313 | L1185 | 113680 | 71540 | SEm | 59407
i 173782 | 11.0438 | 19234 | 94391 | 83645 | 54808
E 143822 | 72651 | 9197 | oasm | 573 | E0176
T 167410 | 103410 | 79433 | 87443 | 09938 | 7.056
Y I55389 | 51551 | 9.0253 | 81081 | 83268 | 21353

Taux de reconnaissance TR = 100 %




" - Modéle AR

-LPC

ALF1TsRX

Ref [Test | A 0 I E U Y
A 0.2758 | 23239 | 1.7875 14699 | 17246 | 1.0476
0 20852 | 05634 | 2741l 25312 | 1.7243 2.0376
I 1.7474 | 27180 | 00769 | 06092 | 2.5918 1.3058
E 13563 | 25239 | 06926 | 02717 | 24073 0.7314
U 17850 | 16332 | 25371 24344 | 9.2498 1.9468
Y 0.9698 | 23184 | 13125 | 08822 | 19597 8.0255

ALF2TsTX

[Ref [Test | A 0 1 E U Y

A 00426 | 19600 [ 17778 | 14399 | 1.6916 | 1.0716
o 19504 [ 04103 | 27436 | 24722 | 1.9392 2.0510
I 17688 | 2750 | 0.0367 | 0.6816 | 2.5805 1.2906
E 14164 | 24559 | 0.6810 | 0.0089 | 23495 | 0.7132
U 17111 19530 | 25451 | 23750 | 0.1948 | 1.9782
Y 1.0302 19587 | 13022 | 0.7415 19207 | 0.0690

Taux de reconnaissance TR = 1060 %




7.2.4- INFLUENCE DES PARAMETRES DE

LONGUEUR DES MOTS COMBINES

Dans Ia réalité les paramétres cités
c’est pour cette raison qu’on a mis su

CALAGE DES FORMANTS FT

précédement sont toujours combinés stmultanément,
point les deux tests qui suiven::
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- Modéle de sirus -
*FNITsT ' X - Cepstrale
jRef [Test | A O I E U Y
A 94257 12.9068 10.3649 11.6896 10.8535 9.9321
0 8.6808 9.8615 16.2906 10. 79;171 8.2051 10.2038
1 8.6972 11.3780 8.5442 | 10.1788 9.5910 9.5588
E 10.8090 15.2087 - 10.268¢ 11.0766 9.3166
U 9.3;029 11.8307 11.0135 8.2721 8.-3307 10.0481
Y 8.5433 [ 120954 | 105334 9.8153 | 10.0101 8.9750
Taux de recennaissance TR = 59 %
'FN2TIsT_'X
Ref Teav.t A O I E U Y
A 7.6411 93374 _ 82573 11.5219 10.4615 10.7866
O 8.7872 7.1679 8.3587 8.3587 9.1208 9.7132
I 8.1897 8.3815 _1.5661 9.6302 9.5445 9.4810
E 10.1738. 10.3093 10.6538 10.1459 11,2725 10.i562
U 8.2409 . 74072 9.9294 8.2633 8.0682 10.9833
Y 9.2453 8.4779 §.5975 10.0435 9.0056 11.2686

Taux de recomnaissance TR = §7 %




- Modéle de sinus
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10.7360

-LPC
* SLFE1TsX'
Ret' | Test A O I E U Y
A 83139 | 124548 | 12.5143 9.7220 | 12.9651 | 11.2863
0 7.4089 3.721¢ 8.6659 | 8.0038 4.1223 83323
I 7.09653 9.1251 3.6548 | 9.3635 8.9212 3.5258
E 74419 6.0511 — 8.0128 4.1é50 8.5258
U 7.6317 5.5002 8.6375 8.9864 3.0814 9.2543
Y 7.2530 10.1722 18313 | 99731 9.4368 3.1105
Tan;E de reconnalssance TR = 50 %
“L¥N2TsTX . DAT ¢
Ref [Test| A 0 1 E U Y
| A 13781 11.7911 12,4460 10.0842 12.8126 11.8271
0 9.0479 3.1622 | 10.0870 44963 54103 9.0086
I 82325 8.1781 2.8256 7.5796 9.9660 3.9235
E 7.7874 43302 | 101927 3.9587 5.5901 7.9062
U 8.6850 34982 | 103245 - | 4.2636 44757 8.3068
Y 7.8701 8.6419 40611 7.5427 3.2356

Taux de reconnaissance TR = 100 %




- Modéle AR
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- Cepstrale

AFEITsT

Ref . Test A O 1 E U Y
A 1.4241 19.7793 19.019% 13.5284 17.388% 16.6231
O 10.8952 9.4174 11.5322 7.0550 9.5354 9.5025
I 16.8172 19.8446 5.7295 9.3565 8.6218 9.1016
E 13.4532 11.6995 . 3.8539 8.6729 7.6631
U 16.5584 14.1311 8.4084 8.9568 1.4764 8.1786
Y 15.1965 12.3579 9.6245 8.2901 8.9222 3.6763

AYE2TsT

Ref |Test A 0 I E U Y
A 2.0482 12.9984 17.1777 14.1689 16.922i 16.0022
O 10.9941 2.6507 16.7001 7.1256 16.2172 8.6949
I 16.5866 10.7001 4.1548 9.1970 8.6193 9.2327
E 13.6439 7.5687 91395 1.6523 8.7217 8.5132
U 16.0979 10.830? 8.1308 8.9968 0.2803 7.6612
Y 15.1662 9.3753 7.5650 7.8403 2.1330

8.9803

Taux de reconnaissance TR = 108 %




~ Meodéle AR
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-LPC

" ALFE1TsX

Ref [Test | A 0 I E U Y
A 0.1601 1.7925 | 1.7613 1.5983 1.8713 1.2685
0 2.115% 88920 | 26791 | 23778 | 16161 | 20035
1 1.7639 2.8061 00744 | 0.7451 2.6333 13153
E 13872 2.4564 ois6d | 54896 | 070
] 1.8260 21929 | 2527 23157 | 0.3426 1.9017
Y 1.0349 1.9863 1.2692 0.9045 3.1249 0.3310

ALFE2TsX

Ref [Test | A 0 1 E U Y
A 0.5646 1.7829 | 1.7810 1.6077 1.8690 1.4366
0 1.9832 0.4836 27349 | 2.5068 1.8865 | 1.9648
1 1.7987 2.7062 0.0793 | 07796 | 2.5874 13826
E 14311 2.3958 0.6875 | 0.1379 | 24496 | 0.8882
U 1.7989 2.0624 25260 | 24819 | 0.967 19344
Y 1.0828 1.9089 13614 | 0.942% 70307 | 6.1962

Taux de reconnaissance TR = 100 %
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7.2.5- CONCLUSIONS

Les tests effectuds sur les différents paramétres avec le modéle des simus sont nettement plus
sensibles que celles avec le modéle AR.

Le tamx de recosnaissance dans certain test qu’on juge faible { 50 %) au vu de la dimension
du dictionnaire avec le modéle des simisoldes pour la génération des échantilions ne peut pas
g notre sens consister un indice de faiblesse des algorithmes puissants d’analyse, et
normalisation; par contre plusieurs paramétres peuvent &tre retenu comme participant a cette
. anomalie, dont notamment le modéle réellement insuffisant que nous avons retenu pour simuler
les voyelles c’est un modéle trés simple, qut plus est, ne tient pas compte de I’ aspect voxsé
des voyelles.

En effet pour les méme tests et avec le modéle AR on apu arriver 4 un taux de -
reconnaissance meilleurs.

Le taux de reconnaissance obtenu & travers les différents tests que nous avons mis au point
peuvent étre jugés satisfaisant si I’on considére le modéle AR comme modéle de génération
des échantilions.

De toute fagon pour tirer des conclusions objectives, il aurait fallu travailler avec des
échantillons de Ia parole réelle et dee tests adéquats basés sur des faits expérimentaux.
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Vu les résultats obtenus en utilise ia methode Lpc et Modele AR et pour fichier Test

" AIFE2TSX " et "ALFE1TSX " respectivement

7.3- TESTSENMODE MULTILOCUTEUR
LES TESTS BN MODE MUTLTIOCTTEDR ONT PORTE SEULEMENT SUR L INFLUENCE DT NOMBRE DR

REPRESENTANTS PAR VOYELLE SUR LE TAUX DE RECONNAISSANCE

7.3.1- NEUF REPRESENTANTS (9)

R |T/AJR _[T/O]R_JT/I]JR_|T/E|R [T/UIR [T/Y
AS  05580{05 06319]1I5 0.0812|E5 01716 |US - 0.14241Y5 02189
A6 05563/06 06873|16 O11I6/E6 01770 U6 01844{Y6  0.2092
A7 05609107 05881117 0.097|E7 01728 {U7 00307|Y7  0.2087
A8 03036108 02928]18 00852|ES 0.1423!U8 0.0168 Y8  9.2001
A9 05409109 ©03226[19 0.1357/E9 01818 {U9 0.0505]Y9  0.2355
Ys  1104S|US 19757 {E5 0.6830]IS  0.7745 |AS L7960{E5  0.9022
Y6 10808|U6 20407 {E6 07001116 O08152|A6 1.7915{E6  0.9023
Y7 1.0830|U7 18663 |E7 06999 (17 08124 |[A7 1.7847{E7  0.9020
v8 10813/U8 18607 [E8 06804 [I8  0.7750 |A8  1.8216|E8  0.9033
Y9  1.08261U9 18607 |ES  0.6953[I9  0.8048 |A9  1.8045|E9  0.9012
ES  143901AS 1.8970]Y5 13048|YS 09294{05 19194 {AS 12325
E6 144091A6 189621Y6 1.2937|Y6 09328|06 1.9213/A6 1.2280
E7  143971A7 1.9448|Y7 1.2950{Y7 0.9352|07 1.9431{A7  1.2285
ES 14366 |A8 19241 Y8 1.3022]Y8 09401{08 1.7335|A8 12175
EO  144001A9  1.8981 YO 1.2887[Y® 0.9340|09 1.8404[A9 09392
U5 1.80361Y5 1.8735|A5 1.84911A5 16145{Y5 1.9981[I5 13756
Us 20589.Y6 - 19284 |A6 1.8600]A6 16190|Y6 2056016 13453
U7 1.7405|Y7  1.9192|A7 1.9200/A7 L6415|Y7  2.0460[17 14187
UR 17414 (Y8 19213 |AB 18052{A8 15717|Y8 2.0446|I8 1377
U9 1.7356]Y9  1.9319|A% 1.8208|A9 15720{Y9  20481[19 13415




7.3.2- SIX REPRESENTANTS
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R [T/AJR "~ [T/O0]R__[JT/1 R _|T/E IR [T/U R JT/Y
A4 8.3551j{04 9.5403{14  0.1206/E4 ©0.1843|U4 0.0402)Y4 02197
AS 05580105  06319|I5  08812/E5 0.1716|US 0.14241Y5S  0.2189
A6 0556306 0.6873|I16 0.1116|E6 0.1770 U6 01844 |Y6  ©.2092
Y4 1.1011]U4 18789|F4 06967 |14 0.8071/A4 18158|E4 09092
Y5  L1045{U5 19757 (E5  0.6830 |I5 0.7745| A5 1.7960|E5  0.9022
Y6  1.080B{U6 2.0407{E6 ©0.7001 |I6 0.8152{A6 1.7915|E6  0.9023
E4 14434|A4 18829]Y4 1.3178|Y4 0.9394|04  1.7483|A4  0.9557
ES  14390{A5 18970|YS 1.3048[YS 09294{05 19194]|A5 1.232%
E6 14409 1A6 18962{Y6 12937|Y6 09328{06 19213|A6 1.2280
U4 1.7523|Y4 19058 |A4 1.7943 (A4  1.5550|Y4 20286|K 1344
JUS 18036 Y5  1.8735[AS  1.8491 /A5  1.6145|Y5 19981|I5  1.3756
U6  2.058%{Y6 19284 A6 18600|A6 1.6190|Y6 2.0560]16 13453
7.3.3- QUATRE REPRESENTANTS (4)
R _[T/AR _JT/0 R~ _JT/I |[R__[T/E [R __|T/U IR [T/Y
A3 0.5545{03 05938|3 01099 |E3  0.1654 |03  0.0667 Y3  6.1912
A4 05551104 0.5403|14 01206 |[E4 01843 {04 0.0402|Y4 02192
Y3 1.0793{U3 1.8970 |E3  0.6941 (I3 0.7865 |[A3 1.8164|E3 0.8993
Y4  1L1011|U4 18789 {E4 06967 |4 08071 |A4 18IS8|E4 09092
E3 14388 /A3 18865|Y3 1.3018]/Y3 0.9394/03 19203 {A3 1.2328
B4 144347A4  18829/Y4 13178|Y4 0939404 1.7483 {A4  0.9557
Us 17668 ;Y3 19179/A3 18001 |A3  1.5649[Y3  2.0410/13  1.3690 |
U4 1.7523 |Y4 190581A4 1.7943 A4  1.5559|Y4  20286|M 13441

LE TAUX DE RECONNAISSANCE = 100%




NEUF REPRESENTANTS

IT/E

'5_11 IT/7A[R  [T/O]R |T/1|R R [T/U[R [T/Y

A3 02771/05 0.6883|15 01511 |ES 0.1816{US 03009|YS 0.1918
A6 0.2845]06 0.7235/16 02695 |[E6 02158 |U6  0.4996|Y6  0.2198
A7 03221107 06454117  OISS8IE7  0.2194{U7 0.26351Y7  0.2094
'A8  0.2700{08 0365918 0.1517 |E8 0.1691{U8  0.2438|Y8  0.2325
A9  0.2553/09 0.4304|19 02522 |E9 0.2080|U9  0.2807{Y9 01848
|

YS  1.0556!AS  1.7828|YS  12729{I5  0.7117|05  16519{ES  0.7603
Y6 1.0346}A6 1.7762]Y6 125576  0.7214 |06  1.6853;E6  0.7615
Y?  1.0352]A7 1.7398|Y7  12582{I7  0.7759|07 1.7658|E7  0.7602
Y8 1.0347/A8 1.7127]Y8 1.2651{I8  0.7123!08 1.7821{E8  0.7393
lw 1.0387{AS  1.7007{Y9 12520|I19  0.7128{09 1.7002{E®  0.7603
1 ]

ES 13913[YS 1.9586!A5 1.3048|Y5 - 0.8825|AS  1.7248]AS 12307

E6 13901 |Y6 2.0053[A6 12937|/Y6 0.9028 A6 17246/ A6 1.2348

E7 13896 |Y7 1.9959{A7 12950(Y7 0.8994|A7 1.7782{A7 1.2618

E8 1.3860]Y8 19986[A8 1.3022{Y8 0.9081{A8 1.8065|A8 1.2454

E9 13897{Y9 2.0091{A9 12887{Y9 0.8122|A9 18594/A9 12080

IS 17673 !US  2.0920|US 26141 |AS  1.5063|YS 20940|15  1.2996

16 17975 |U6  2.1588|U6 26891 |A6  1.5095{Yé 21484116 1.3181

I7  1.7753 {U7 2.0318|U7 25667{A7 1.5352{Y7 21318|I7 13412

I8 17684 U8  1.9899|U8 25687|A8 1.5201]Y8  2.1380|I8  1.3017

19 17915 {U9  2.0230|U9 25661 A9 1.5070|Y9 21373|I9 13111




SIX REPRESENTANTS

IR __JT/A[R _ JT/OJR_[T/1]R |[T7EJR IT/UIR  TT/Y
i

jA4 02295104 03804114 02493 {E4  02095|U4 02678 Y4 0.2230
A6 02771105 0.6883| 15  0.1511 |[ES  0.1816|US  0.3009|Y5 0.1618
A7 0284506 07235/ 16 02695 |[E§ 02158 U6 04996/Y6 0.2198
-

Y4 1.0499)A4 17241174 12851114 07145104 1.7864|E4 07674
1YS 10346/ AS  1L7828{YS 12729|I5 07111 |05 © 16519 ES  0.7603
Y6 10346,A6  0.7235|Y6  1.2557{16  0.7214 |06  1.6863|E6  0.7615
}

1

I

E4 13939 |Y4 19824 A4 1.8107|Y4 0899 A4 18712 A4 1.1915

JES 13913 1YS  1.9586 |AS  1.8300|YS 0.8825 {AS 1.7248|A5 12996
E6 L7975 1Y6 20053 |A6  1.8400{Y6 0.9028 {A6 1.7246| A6 12348
14 17912 (U4  2.0383 U4 35742 |Ad 14915 |¥4  21218]14 13111
I5 17673 1US  2.0920 |US 26141 |AS 15053 |YS 2.0940{I5 12996
I6 17912 [U6 21588 {U6 26891 |A6 15095 |Y6 2148416 13181
QUATRE REPRFSENTANTS

R__JT/AR _[T/0]R JT/1R IT/ER__[T/UIR__[T/Y
A3 02307103 06318 I3 02022 {E3  0.2092|U3 0.2554|Y3 02413
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PERSPECTIVE D’AVENIR ET POSSIBILITES
ACTUELLES

La plupart des systéme de reconnaissance utilisés aujourdhui, emploient pour 1a phase de
décodage une méthode statistique. Cette derniére ost 4 base de modéies de MARCOV caches.
Ces mod@les ont eu beaucoup de succés grice s taux de reconnaissance élevés obtenus
ajourd hni.

Cependant ce taux de reconnaissance chute lorsque le systdme est mis en exploitation
( locuteur pen coopératif, bruit ambiant, etc. ). Que faut-il faire dans ce cas ? Fayt-il imposer &
- Putilisateur d’un tel systéme un cehier de recommandations & snivre du style: éloignez votre
chien, ne toussez pas, ne criez pas, ne vous énerver pas, etc.
A coup s0r le systéme de recomaissance réalisé sera mis aux oubliettes.

. Une aufre spproche est d*amélierer les performances du systéme de reconmaissance en
¢valuant apport de la détection bruit/parole, de la reconnaissance dans en environnement
bruité, de la recherche des N meilleures solutions, etc.

3.1- LES METHODES DE RECHERCHE DES N MEILLEURES SOLUTIONS {8]

Sont essentiellement apparues, en reconnaissance astomatique de Ia parole, vers la fin des
annces 80 et début des années 90.
Le critére de validité de chaque méthode est ’optimalité.

Une méthode est optimale si les N solutions fournies sont les N meilleures ( i.e. 'l n’ya
pas d’oubli ).

Les N solutions obtenues sont des solutions syntaxiquement différentes et non pas des
alignements différents d’une méme solution. ' |

8.1.1-Description de la m&hode

Lafig 8.1 présente le post-traitement segmental appliqué mux N meilleures solutions
proposées par le module markovien. A la sortie de ce module markovien, on récupére le score,
Palignement et 12 séquence de mots de chaque solution. Pour chaque solution, I’alignement
fournit un découpage en regments de parole. ‘
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Un segment de parole est défini comme un ensembie de trames acoustiques et identifié par
mne étiquette. Afin de calculer des scores segmentsux pour chaque selhstion, un modéle
statistique est sssocié & chaque étiquette. Ainst on parle de post-trattemnent segmental
statistique.

Le traitement segmental consiste & calculer un score de vraisemblance pour chaque segment
de chacune des solutions. Le score global d'une solution est égal au produit des scores des
segments 1a constituant. Le score final d’une solution est obtenu par une combmalson linéaire
{ &,1-. ), de son score segmental et de son score markovien
La solution reconme parmi les N développés est celle ayant le score le pius élevé.

§.1.2- Description de Pobservation

Pour une observation inconmue X, on développe les N meilleures solutions. L’ alignement
ebtenu pour chaque solution par fe module markovien définit les différents segments utilisés
pour décrire 1a solution. A

La fig 8.2 donne un exﬂmplﬂ des 3 meilleures solutions pour le mot prononcé « 5 » et illustre
les différents segments mis en jen pour chaque solution. L’ observation co:respondmt a la k™
meilleure Boluhon est notée Xz

Ainsi, on remarque qu’on n’a plus une obrervation unique mais N observations
corregpondant mx meilleures solutions fournies par le premier module. Afin de ne pas
privilégier ine segmentation plus qu’une autre, on définit I’observation globale X comme etant
la concaténation des obgervation associées & chacume des solutions proposées:

X={Xy, Xo, Xa,... Xo }

ot N est le nombre de solutions développées.

8.2- QUELQUES SYSTEMES DE RECONNAISSANCE

Ce paragraphe prégente quelques systémes de reconmaissance de la parole. Ceux utilisés
ajourd hui sont pour la plupart a base de HMM.

BYLOS est un systéme de reconnaissance de parole continue dépendant du locuteur, 1l est
congu pour un irés large vocabulaire. Ce systéme est 4 bage de modéles de MARCOV cachés.

[

MOZART a été développé pour la reconnaissance de petits vocabulaires { quelq1:e=:
cenfaines de mots prononcés de maniére isolée ou conneciée).
Depuis et afin d’aborder [a recomnaissance de plus grand vocabulaires { de Pordre de
plusieurs milliers de mots) un nouveau systéme de reconnaissance a vu le jour ,

AMADEUS ce systéme a été congu pour la recoanaissance de 5000 mots en mode inolé et
environ 300 mots en mede comecté.

Depuis un svstéme de reconnassance a vu le jour. Ce systéme fonctlonne en mode indépendant
du locuteur utilise une approche globale statistique et comme unité de reconnaissance le

phonéme en contexte. ~

SERAFINE (CNET) est un systéme de reconnaissance fonctionnant en mode monolocuteur
ef permettant iz reconnaissance d’un petif vocabulaire, 100 mots en mode 1solé et des courtes

phrases (maximmam 10 mots). ~
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L’algorithme utilisé pour ia phase de recomnaissance est le DTW. Par la suite un nouvean
fogiciel, appelé PHIL86 , a ét¢ élaboré pour permettre la reconmaissance en mode mdépendant
du locuteur en utilisant ’approche par modéles de Markov cachés.

Des améliorations ont ét¢ apportées depuis sur les différents modules du svstéme de
recomnaissance PHIL86 pour donner naissance 3 PHIL90 .

SPICOS (Philips) est un mystéme de reconnaissance de parole contimie dépendant du
locuteur. La taille du vocabulaire utilisé a voisine les 1000 mots.

Les modéles de MARCOV cachés sont utilirés dans la description acoustique des
phonémes. L originalité de ce systéme réside dans I"wtilisation des fonctions de probabilités
~de Laplace au lieu des fonctions de probabilités gaussiennes habituellement employées.

SPHINX IT (CMU} est un systéme de reconnaissance de la parole continue indépendant du
locuteur pour un vocabulaire de 1000 mots environ.

TANGORA (IBM) est un systéme de recomnaissance monolocutéur congu pour des
vocabulaires de trés grande faille {20000 mots). Il est réalisé & partir d’une approche globale 2
base de modules de MARCOV cachés.

Le développement de cartes spécialisées a permis I’ intégration d*un tel systéme sur un PC-
AT pour un vocabulaire de 5000 4 20000 mots. La reconnaissance est réalisée en temps réel et
chague prononciation est effectué en mots isolés.

Des applications ont été développées avec le systéme TANGORA pour la reconnaissance
de la parole automatique dictée.
Une adaptation du systéme de reconnaissance TANGORA 4 la langue frangaise a été réalisée
par I’équipe IBM-France .

PARSYFAL est un systéme de reconnaissance développé pour la langue frangaise, par
Iéquipe du centre IBM-France. La parole est prononcée en syllabes isolées . Le systéme
ufilise des dictionnaires contenant de 10000 a 200000 mots efin de couvrir la totalité du
vocabulamre.

Alignement sur . ’ . Sil
a t € 1 stlence .
e modéle du mwt "7 Silence s ' % : ! ! -\ y
/ Alignementsur Silencels i s e , Silence X,
"EN —B= | modéle du mot " BRI A - |
. , "
Alignemeiit sur _ ; - JI - i = »1\ in
Ic modélc du mot *5* Silence! s in k ilence !

. . L ¥}
- figs.2 Exemple d'alignements acoustiques obtenus en pronongant le mot 5",
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CONCLUSION

L’objectif initial de notre travaii éfait au départ, I’éfude d’un systéme de reconnaissance de

" la parole par les méthodes giobales en mode mmitilocuteurs en vue d’une éventuelle

implantation sur le microprocesseur TMS320. Cependant, nous étions donc forcés de mous
limiter uniquement a la partie étude ol nous gvons mis au point des programmes opérationnels.

Avec 1"analyse par prédiction {inéaire et le modéle AR on 2 pu amiver & de bon résultats.
Cette méthode est trés intéressante via qu’elle est programmable, aussi trés rapide; d’ou

|’ augmentation de vitesse de foncionnement.

Sa supériorité par rapport aux aufres techniques d’analyse provient du fait qu’elle est fondée
sur un modéle simple de production du signal vocal.

De plus ¢’est une méthode trés appropriée 4 1’ algorithme utilisé dans nofre étude 4 savoir
[*algorithme DTW ( data time warping )

Par ailleurs, nous insistons sur le fait que la recherche sur recomnaussance de la parole est
devenue, de nos jours, presque totalement expérimentale et exige beaucoup de moyen pour
pouveir arriver 4 un quelcongue résultat. Des données théoriques relatives 4 la parole ne
peuvent plus servir de base déx lors que les procédures actuelles des chercheurs, commencent
par émetire des hypothéses puis procéder immédiatement 4 1’expérience pour confirmation ou
infirmation. :

En effet une simulation du signal de la parole ne peut prendre en compte toutes les subtilités
et toute la dynamique naturel qui caractérizent le signal acoustigue. '
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test Eongueur de mots

Test E1

Neth A 4090
O 3680
I 4209
E 2700
U 3809
Y 3000

- Dépiacement des formants

Test ¥l

F1 F2
A 780 1360
O 385 740
I 2s8 2509
F 450 2230
U 240 590
Y 240 1800
Test B2

1 F2
A 754 1352
O 3182 7587
I 2538 2500
E 498 2202
Ir 258 609
Y 264 1806

Test E2

U

Y

4097
3130
4280
2455
7647
3400

Décatape des formants et longueurs des mots combinés

Test FE 1
¥1 F2 Nech

A 755 1354 4600
O 380 770 4100

1 Z41 2489 4800
E 488 2220 3000
U 240 590 4000

Y Z55 1809 3000

Test FE 2

et s O 3

F1 F2  Neck
755 1362 4235
387 756 4225
251 2506 4291
401 2201 2643
250 601 3681
255 1866 3653
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