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Les machines qui parlent ét qui reconnaissent la parole
vont avoir beaucoup d‘app],ications utiles dans le futur.
Beaucoup de temps pourrait-étre économisé, en utilisant wun
ensemble d’igstpuctions parlées a la place d’un ensemble
d’instructions imprimées, quand il faudra mettre en marche un
équipement complexe, dana les situations o les yeux et les
maing  sont déid  occupés, on  des actions peuvent-elre
représentées sgous formes d*informations nouvellea qui peuvent
&lre mieux représentées sous forme de messades parlés.

Déid, on peut trouver sur le mrr:hé des produits aux capacités
limitées certes, mais pouvant rendre de grands services aux
utilisateurs potentiels de cette technologie. '

Fn recomnaissance de la parole continue, dans les vocabulaires
larges, les mots sont fréquemment. modélisés comme étant des
suites d'unités 1ingu{st'1ques telles que les phonémes,
sutrement dit, wun mot est modélisé acoustiquement en
concaté;ant les modéles acoustiques des phoﬁémes suivant sa
chaine structurée de vprononciation entrainée dans le
dictionnaire coﬁtenant les "transcriptions" des différents
phonémes. L’Avantage de cette approche est qu'il n’est pas

‘-fnecessalre d’ enfra{mer tous les mots dans le vocabulalrp mais
uniquement les modeéles des différents vhonémes.

La méthode des chaines de Markov est une modélisation
probabiliste de la réalisation acoustique d'un phonéme, mais
bien que cette derniére a donné de bons résultats en ce qui

~  concerne la modé/lisation des phonémes aux longueurs variables,
la reconnaissance de la parcle est loin d'atteindre la
performance, chose pour lﬁquelle nous propogona A travers ce
modeste travail, une nouvelle appi-oche appelée MODELISATION DES
PHONEMES EN SEGMENTS STOCHASTIQUES dans laquelle chacun des

segments phonétiques, aux longueurs différentes est transformé

en un segment de longueur f ixée commune.




CHAPTTRE 1

LA PAROLE MATURILLE

1 - 1/- INTRODUCTION

Le vhénoméne de la production de la parole suscite
aujourd’hui 1’intérét des chercheurs. En effet, une meilleure
connaissance de ce phénoméne est devenue nécessaire pour
pouvoir avancer dans les secteﬁrs de la reconnaissance de la
parole. Une telle cbnnaissancé exige 1'étude de plus en plus

, - ‘
ap‘profondié des caractéristiques acoustiques de la parole:

aingi que celle deg différentes divisiona possibles de la

parole.

-2/ ~ PRODUCTION DE LA PAROLE NATURELLE

Le discours de la parole est une succession de différences
de vression de l’air qui engendrées par le systéme de la

phonation (fig I-1)

valle dn
palais

Iucll& -

pharynx
\

mirines
asophage

Iévres

.

cavité buccale
tarynx

\ cordes vocales

trachée
glotte

artére

Fig I.1 Systéme vhonatoire humain

I




Le conduit vocal humain peut étre considéré comme une
succéssion de tubes ou cavités Vacoustiques de réactions
diverses.

'Les sons voisés résultat donc de l’excitation du conduit vocal
var des impulsions périodiques de pression liées aux
oscillations des cordes vocales: 1'ouverture brusque de la
glotite libére la pression accumulée en amont: «lle se referme
ensuite plus gradu&llement. N _
Un son voisé est un siﬂnal.quasi—pﬁu|udiun(fig 1-2 et I-3).

Sur la figure I-3, on observe ies raies qui correspondent aux

|

harmoniagues du fondamental N Fg- L’enveloppe de ces railes
présente des maximums appelés %ormants et qui correspondent aux

Fréquences propres Fi ( i=1, 2, 3...) du conduit vocel.

| |
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I-2 et 1—3: Un signal vocal et son spectre
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<. lLes trois premiers formants sont essentiels pour caractériser

—

le spechre vocal leg fTormants d’ordre supérieur ont une
influence limitée. Un son non voisé ne présente pas de

structure périodiaque, 31 peut étre considéré comme un bruit
blanc fi1ltré wvpar la transmittance du conduit vocal. Remarquons

toutefois qu’un son non voisé présente la méme structure

formantique que le mcme son voisgé.

1-3/- Modélisation de la production de la parole

LN N ' ” . s .o . N
‘ La'modellsatlon proposée 1icl utilise le formalisme des gystemes

&échantillonnés (Transformée en Z).

| e G (=z) u g

! )

=2

L —
A%
A\

fig I-4 Modélisation de la source pour les sons
voisés

Pour les sons voisés, la source est un train périodique d'ondes

(fig 4}. Ce train d’ondes est modélisé par un filtre passe-bas

d'ordre 2 A pbles réels dont la fréquence de coupure est de

1'ordre de 100 1 VA

A |
|

G{z) .
(1+az"1) (1+8z"1) |
l

i

Pour les sons non voisés, la source est un bruit blanc.

On peut agsimiler le conduit vocal a4 une cascade de résonateurs

dont la transmittance est de la forme:

S ATTTRRTART e T 2
e e T S
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Viz) =

k=1

M
| : “I—I— - !
l (1+h1k Zm1 + bZk.Zwa) ’

centrale est donnée par:

Fie ® (1/2xn) .1y, cos™1 ¢

£ fréquence d’échantillonnage.

R(z) = C (1-z~1)

ct le son emis

Chaque résonateur correspond a4 un formant dont la fréaquence

“bix

2.4 by

Le son est finalement émis & travers 1’ouverture des lévres,

'?b En résumé, la transmittance globale entre le train d'impulsions

T{z} = G{z).V{z).R(z)
[} . (1-z71)
) =
M
(1+ a.z"1).(1+ B.z"1). I‘ (1+# by ozl * Py 272

k=1



On suppose que 1'un des pdles de G(z) est proche de 1'unité

donc:
o’ o l
T (2) = = l
M Alz) |
-I. !
| (1+az=1). || (14 by 271 + by.2"?) [
k=1 g
]
M
——
On a posé: Alz) = 1+ a.z”)o |} (14 hlkz"1+ bzk.z—zl
- k=1
2M+1 )
= 1+ £ (a;.271)
i=l .

La transmittance de ce modéle est dite tout-pdles; son inverse
le polyndome A(z) est la transmittance du filtre inverse. Ses
limitations sont cependant évidentes. En premier lieu. la
source est soit un train périodique d’impulsions, soit un bruit
blanc: les sons fricatifs voisés ({v.z...) ne peuvent pas étre

produits par ce modéle.

—_—

En second tieu, la production dessons nasalisés fait intervenir

deux cavités associées en paralléle; la transmittance

carrespondante est de la forme:

g1 gg 01.A2(2)+02.A1(z)

Aytz) Aglz) Ajlz) . Aglz)




/

/

N

Toutefois, malgré ses gdimitations, la transmittance todgz;éles
est la base de la modélisation par prediction linéaire. Pour
pouvoir assimiler le numérateur A une coanstante ’nn doit

surestimer le dedgré du dénominateur.

On remarqgue aussi gue le signal vocal est stationnaire pendant

des intervalles de temps de 1’ordre de 20 ms.

Durant cet intervalle, les coetficients de T(2z) sont constants.

1-4/ - LES PIHONEMES

Les linguistes ont défini le phonéme comme é&tant la plus
pebite unité phonétique. La langue francaise contient 36
phonémes comprenant 16 voyelles, 17 consonnes, et 3 semi--

consonnes. Sur la figure 1.5, on peut voir une classification

des phonémes.

Phonesnes

____/7\\\-__
- “—\‘

Yoayrtles Semiscorionie Comarennen

- \ - \ -~
Orafes Nuvabes Ligindes Nasles Fricrives Ocelusives
) - . Vuixdes Now-voisdes Voisées  Non-voirées
b (I.) £ (IN} i (_Y'I 1 (L) m (M) v (V) r (F b (BY p (P ‘
¢ (i-_ll)) a (UM} w (W) K (R) n (N) V4 s (8) 4 D 1 Mm
¢ A y (Ul poAGN) )] (8 }] q
a (A) I tAN) 3 d @
3 (D) DN
u Ol
5 AL
¢ Sl
® 1)
s k)
o (AU}
a {a)

1 -
fig I-5 phonémes de la langue francgaise, Ci‘affeé Kh“}'{S?‘a
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La prodnction d’un phonéme donné laisse toutefois nlace & une

certaine variabilité sur le plan acoustique.

sont émises sans intervention

le

Les voyelles orales (i, 0 Wqaessl

de la cavité nasale. Pour les vovelles nasales, conduit

& buccale at 1'émission se rroduit &

fant

nasal est couplé & la cavit

Les nasales

les

la fois wvpar narines et wpar la bouche.

aussi intervenir la cavité nagsalc. >

résulteﬁt. de 1'écoulement

Les consonnes fricqtives de l’air

dans une .constriction étroite en un- point du conduit wvacal, en

particulier au nivean des lévres et des dents. Les sons
fricatifs sont non voisés (f, s,.,..) ou voigsés (V, Ziees)e
correspondent - des sons

Les consonnes occlusives

. C . - \ : . ol
essentiellement dynamiques. Une forte wpression ent créet en

amont d’une occlusion maintenue en un certain point du conduit

vocal puis relichée brusguement. La périocde d'occlusion est

appelée la phase de tenue.

pPour les occlusives voisées un son basse fréaquence est émis par

la pvhase de tenuei pour

vibration des cordes ypcales pendant

les occlusives non voisées, la tenue est un silence.

M !

| €T for. (Mz)]26me for.(Hz)
-iaj i 750 1350
‘o 375 750 g
i 250 | 2500
e 400 2200
, v 250 , 600
[
YRR
Fig I-6 les deux prqmiers formants deé/voyelles
N ~ A

-

- 11 -
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La table I-6 représente les voyelles pour les deux premiers
N . . PR
formants = . Les deux premiers formants caractérisent déja

L
beaucoup mieux toutes les voayelles. .
e —— — ._-—-‘\ . I’i \ ..' ! 5 \ \
L ".l_) o2 I\ - ! J _)

-

1.5/ - CONCLUSION

Le mécanisme de la production de la parcle qui a été décrit

dans ce chapitre condunit trés naturellement 4 une modélisation
particuliére appelée MODELISATION AUTOREGRESSIVE.
Nous disposons 14 d’un outil trés commode Ppour procédar a
1’analyse du signal vocal. On wprendra quand-méme que lgques
précautions car 1’hypothése de stationnarité du signal n'est
valable gue durant de courts intervalles de tamps.

Les procédures de modélisation doivent étre adaptées pour en

tenir compte.

- 12 -
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CHAPTTHE 11T

ANALYSE DE LA PAROLE

T1-1 THTRODUCTION :

Pour pouvoir réaliser un systéme de reconnaissance de la
parole, il est tras iuportant de faire panser ce si;rnal narT nne
analyse qui .cdnsiste a tirer du signal les parametres
pertinents capahle . de représenter correctement toutes ses

caractéristianes.,
Is B P Lt

La premiére opération d'analyse consistejlronconner le ‘temps

en intervalles dJd’environ 10 & 20 ws . Ces dintervalles sont
—_ e
1

" fenétres Lemporelles . L'analyse dn signal parole

appelés
repose sur 1l'hypoth&se fondamentale suivante :

" Le signal & analyser est stationnaire pendant toute la durée
de la fendtre dl'analyse, c¢'est-i diTe que ses propriéLés en

particulier spectyralls ne varient pas sur la lontueur de la

fenétre .

L'analyse sera faile successivement sur chacune des Fenétres .

Parmi les méthodes d'analyse citons

|’analyse cepstrale; 1'analyse par prédiction lindédaire ot
: T -
1’analyse par banc de filtre:ﬁ%ut:etre numériaque { Jlogiciel )
on mabtériel | (,voc:odm.nr i canaux par exemples ).
/
- o

1I-2 PRETRATTEMENT {(
Avant d’analyser le signal parole, on doit passer par

L

unprétraitcment aui consiszste en un échantillcnnage., une

préaccentuation et un fenétrage.

I1-2-1 ECHANTTLLONNAGE

M

Dans le c¢ax des wmélLhodes numeriques, ce !LI‘fli".f'.‘mﬂl'l‘t‘ ne
s'effectue pas directement sur les signaux analogiques a Loemps
continu Ffournis par un microphone.

Les signaux analogiques sont échaptillonnés, codés. puis
raﬁgéé sous forme numérique dans une mémoire pour étre trailLé

par ordinateur.

-13 -
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Le spectre du signal parole est limité a 6 KHZ, il conserve

donc ses caractéristiques.
Solon le théordme de SHANNON : Fe 2 2 . Fm
Avec KFe : Fréguence d'échantillannage

Fm : Fréaquence maximale du signal parole
donc en théorie 12 KHZ vont guffire comme fréquence
d'échantillonnage, et si on prend 2866 échantillong par fenetre
de 20 ms on aura pour fréquence d’'échantillonnage |

256

Fe = = 12.8 Kuz
¢ x 1072

T1-2~2 PREACCENTUATION :

£

Du fait de l’évelution du speclre du siegnal parole en haute
fréquence dans les deux mitieux : Le conduit vocal et 1'air
extérieur, 11 subit une haisse d'énergie de 6 4B par octave,

La ju«cccentuation est nécessaire pour rétablir le niveau
énergétique . C'est le cas des sons voisés car le spectre est

surtout localisé dans la partie haute fréaquence.-

S

TT-2-3 FENETRAGE :

Le fenétrage limite 1L’amplitude des rebondsfréquenéiels dus a
1a limitation temporelle du signal.

11 existe plusieurs types de fenétres

- Fopétre rectangulaire

Wr{k) = A pour k = 0,N Avec A : constante

pour un nnmbre d’échantillons N = 6, L'atténuatkion = -13 dB .

- Fenatre triangulaire :

W{k) =-reE 2l S N o pour k] ¢ N / 2




L'ametitude dea lobes secondaires cst inférieure a cella de la
fTenétre reclangulaire, mais celte fenédlre ne nous parrait pas

- . “- - ) -‘
tres performante du fait de Télargissement du pic central.

~ fenétre de Hanning -

l

f

Wik} =1 /2¢1+cos (27 .K/N)) vpour lkf <-N / 2

Son premier lebe secondaire n'est pas vreaiment atténué, par
contre les autres lobes secondaires sont atténués a environ

43 dB du pic central.

- Fenadtre de lHamming :

Wik} = 0,54 - 0,46 cos ( 2. ® . {k -1 } /N )

pour k = 1, N.Elle a $9,96 % de son éncrgie

dans le lobe principal el le lobe secondaire .

l.e plus imporiant .est de 40 a8 en dessous du lobe principal o

- Critére de choix de la fendbre

‘Le choix de la forme particuligre d’une fonction fenaétre dapend

principalement de la lﬂrﬂehr du pic central et de l1'amplitude
des iobes secondaires 1deLiVﬂ.ﬁ celle du pic central . Si le
pic central est large, les transitions rapiides de la
transformée de Fourrier du signal original sont treés mal

approximées. ) X

N'aprés e résultat =selon lequel 99.96 % d'inergie est
concentrée dans le lobe principal, le niveau dn premier lohe
secondaire est 43,9 au -dessous du lobe princjnalitoutes ces

qualités nous conduit i opter pour la fenétre de Hanming.

-15 -



I1-3 ANALYSE CEPSTRALE

lL.e signal de wvarole contient des informatlions phonétiques
essentiellement coni@nuea dans le epaectre du sirnal et des

informations pruousodiguesn essentiellement. conbaenues dans le
—— . A . 3 s

- = /

pitch { 1a fréquence du fondamental . ) PR
{

l.e conduil vocal module le. signal puisé qui est fourni par la

vibration degcexrdes vocales.
11 v =& combinaison par convolution des deux filtras qui sont

les cordus vocales ot le conduit vocal.

soit hin) le signal issu de la source d'excitation el x{n) la

fonction de transfert du conduit vocal indépendante de hin)

!

" k=te
Yiu) = & [hin-k).»n(k)] = Lin)*s(n) . (11-1)
K=—@ ‘ .

si D est l’opérateur dedéconvolutjon
BIV(r)1 = Din(nb¥x(n)l = DIH(A)] + DIxtndl (11-2)
Y'(n) = b’ (n) + x’(n)

hi{n} et xin) sont régulié&rement échantillonnés, * est

1'opération de convolution .
Par la transformée-en 7 on obtient :

Y{z) = W(Z).Xx(2)

Vs

LaiY(z) ] = Lofiz) | + ta|x(z)l B ' _ (11-3)
Le cepstre " .C " gera alors la transformée inverse de Z de"

Ln!Y{n)! " pelque

- 16 -



N _ ]
Cin) =(1/N).% (Lo |Y(£)]ei2nnf/N (TI-4)
k=1 |

avec N: nombre de poinls dans une fenétre

n: rang du cocfficient cepstral

Les coefficients cepstraux se calculent par 1'équation :

N,
f
Cin) =(1 / Nf).E LogfE(k)1 cosln (k-=1Y / Nf)]1 (T1-5)
) k=1
avec: n: le rang da coefficient cepstral

k: le numéro du filtre d'énergie El(k)

A
‘ Ng: le nombre total des {16 A 25} filtres triangulaires
S—— - -
ETAPES D'ANALYSE : . 3 .- B
A {'.'_ i b * oot 'I'\' II -."_ ' “f: ’ R . T
T L
‘.:. . ) -‘-: o vy A- - <Lt 1\&’\ " L L,
S O A A T .
I,‘l
signal :
parole PREACCENTUATlON .
—] 6 dB/OCTAVE FENETRAGE FI'T =
l'_‘ L)
TRRAMSFORMEES ENERGTE DES
< EN COS FILTRES
coeff. |
cepstraux L
- ' L ETAPES DE_L'ANALYSE

- 47 -
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La préaccentuation est une dérivation numérique ¢

Y{k+1) = Yik+1)} - Yk}

- Le calcul du spectre se fait griace a la FIT.

Echelle Mel l'oreille est sensible a une échelle quasi-

logarithmique dite échelle Hel qui est lindaire sur le premier

KHZ et logarithmique ad_ﬂc]&|:. L'échelle logﬁrithmique tente
d'éviter de donner un méme poids A des zones. de fréquence qui

nlont pas la méme densité d'information.

ORGANIGRAMME

Nous présentons ici 1l’organigramme de la méthode d’analyse

cepstrale.

si on prend par exemple un phoneme de 0.8 qeconde. celui-ci

sera tronconné en 40 trames de 20 ms chacune et dans chaque

trame nougs AVOnNs 256 échantillons.
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T7-4/ ANALYSE PAR PREDICt i oin  LINEAIRE =

Cetbe technique permet d'estimer des paramétres comme Le

pitch, les formants, le gpectre instantané.

Le sifgnal est anproximé par un polyndme d’ordre p.

.,

-, Un échantillon de siwnal parole est représenté par les B

échantillons qui le précédent par une combinaison linéaire.

Sploy = I Fatk).Sa=kd] (IT-6)

k=1

n = 1,N
p: ordre de prédiction
. ' Le signal parole n'étant pas polyndmial., les coefficients LPC
) ‘ ‘
des carrés des

=" a{k}) sont caleculés en minimisant la somme
différences entre les échantillqps réels de la parole sin) et

l1aZ valeur egtimée par combinaison linéaire S;-

(11-7)

}

w - ! X . . : R
/11 existe plusieurs méthodes de minimisation de 1’erreur

-

gquadratique citons entre autres :

-10.




- La Méthode de covariance
- L.a Méthode d'autocorrélation

- I.a Méthode en treillis

La prédiction linéaire est une méthode précise d'estimation des
paramétres de la parole de plus, les calculs  de certaines

\:£>
méthodes de résolution sont relativement rapides.
\\J> Dans notre cas%yala sommation se fait sur un nomhre N fini

d’échantillons pendant lesguels les caractéristiques du conduit

vocal et de la source sont constante;/.ce qui conduit & la
stationnarité de 1’échantillon considéré, pour cela on utilise

1a méthode d’autocorrélatiaon.

- Méthode d’autocorrélation :

%w

Détermine les coefficients a({k) pour lesquels E est minimale.

Cela se fait en annulant la dérivée de E
- .

| N4 p ) 1 '
ar/anti) = & 2(s(n} -fafk).s{n-k)1.8tn-i)= O (I1-8)
n=1 k=1
N+p P N+p _
% S(n).S{n-1) = ¥ alk).k S(n-%).8{n-1) {(1T-9}
n=1 k=1 n=1}
on DUS.E :
N+p ‘
cli.k) = T Stn-k).S{n-i) , (II-10)}
n=1

- 11




N+p
£ 8(n}).8(n-1) =
n=1 k

alkY.cli. k) (YI~-11)

.

[{l o]

1

Avec i = 1,p et k = 1.p

N4+i-k
c(ik) = &S

(n}.S(n+i-k) ' . (11-12)
n=1 -

cli,k) est la matrice d'autocorrelation, c’est wune matrice
carrée d'ordre "p" dite aussi "matrice de Toeplitz" car les
4léments situés gsymétriquement de part et d’antre de la

. diagonale sont égaux.

on note Rik) la fonction d'autocor elation définie war :

N
R(k) =
n

.
S{n).S{n+k) t (11-13)

el

1t

1

avec k=1.7p

r(k) = R{-k)

d'ou: cli.k) = Rt} i-kl) (11-14}

.

L'équation II-8 peut s'écrire sous forme

-3 -



»
¥ alk).R{{i-k|) = R(i) (11-15)
K=1

avec i=1., P

y - . ' ) . . . ..
L'équation I1-14 peut g'écrire sous forme matricialle

l'" . ] B 3 r i

I'R(0) R(1}.veeneens REp=1) | [atny 1| R(D

| R(1) R(O)evveweoss R(D=2) | | . q i .

[ - . . il =1 . (II-16)
i . : . {0 [

I : : | 0. 1.

| R(p-1) R(p-2) +.......RLO) | 1 ate) | i Rtp)

L 4 L d i .

De nombreuses méthodes permettent de résoudre le systéme

.

d'équation linéaire telles que :

méthode de Gauss-Seidel

Méthode de Jacobi
- Méthode de Gauss—-Jordan
- Méthode de Durbin , .

Mais en tenant compte de la rapidité d’exécution et de
1’encombrement mémoire réduit, nous avons choisi pour résoudre

le systéme d’équation d’auto-correlation ja méthode de Durbin.

- 23 -
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i Méthode de Durbin

i-1
D{i)=R{i}~-& fA(j-i*l).R(i-j)/E(j~]ll
=1 .

E(i)=[1-D2(i)1.E(i-1)

Al3.3) = ALHi-1)FD() ALE=d. i)

.

Ap(i) = ali.12)

ou

D(i) : coefficients de réflexion

E{i} ¢ Erreur quadratigue

Ati.i): coefficjenfs de prédiction

Ay L) coefficients d‘autocorrelat;on
avec 1=1,12 et i=l,i-1

avec les conditions initiales suivantes

B(l) = R(1)

p(2y =IR(2)}/R{1}]
A(2.2) = D(2)

g(2) = [1 -~ D2(2)1.R(1)

A

(11-17)

(II-18)




(ﬁ hébut _)

lecture des mots test
succéssifts

o

échantillonnage

—

b

—
| préaccentuation

nt = 0 ,ne = 256 .nt
-

|
i

——

oui

i

| fenétradge

h

@
calcul des coé%ficients
de réflexion .

\

—d
calcul des céé?ficients
prédicteurs

nt = nt+l

=TT

non

stockage des c&%fficients
prédicteurs

fin

- 95 -




11-5 CONCLUSION :

" ]a

Dans ce chabitré nous avons étudié deux méthodes d’analyse
méthode cepstralg” et " la méthodeﬁde prédiction linéaire ", La
mé Lhode censtrale'invmrse(}e cepstr;)du signal et favorise les
Lhaubkes fréguences par rapport aux Lasses fréquences qui ne

3\
présentent pas le méme intérét puisqu’elles sont spécifiques
- [

. r'ys
au locuteur {(pitch).
De plus la méthode cepstrale est économigue du point de wvue
représentation étuant donné que 8 coefficients au lien de 12 par

trame (comme c'est le cas de la LPC)Y) suffisent & bien

représenter le signal.

e

Il est également possible grace a la méthode cepstrale de

e e

réaliser une économie dans 1 temps de calcul.
Faire un traitement pour 8 coefficients est évidement plus
rapide que de le faire pour 12, ce qui nous rspproche de

1'aspect temps réel aui est un des buts les plus recherchés.

-
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CHAPITTRE LT i

RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

[P

j1 a +touijours été considéré que 1'oreille proceédé A une
certaine analyvse spectacle continue dont les résultats sont
Lransmis au cerveau. L'identification d'un mot consiste donc en
une succession de comparaisons de spectres, si 1'on =e limite
au niveau acoustique.

Un spectre peut etre considéré d’une facon cbijective par
différents ensembles de paramétres: en particulier le spectre
du mode]e AR. qui correspond trés bien a ]'anveloppe du spectre
vocal, peut ttre caractérisé par les cneff1c1ents a. lL} '
Un ensemble ordonné de parametres caractérisent un spectre

vocal est appelé vecteur acoustiqié ou vecteur spectral.

Un mot est bien sir, constitué par une suite de vecteurs
[H -, N

*

acoustiaues. ) g

La prinCJpale difficulté consiste & reconnaltre un mot. Pour

cela on dispose de trois approches.

‘La premiére exploite 1la notion de distance entre deux mots.

L*algorithme DTW. pérmet d optlmlqer cette distance. Sur cette
méthode, nous ne dannorons aucun détail. bLa deuxiéme approche
apparemment Lrés d]iferente consiste a gpéculer sur un modéle
gstatistiaue de production pour chague mot du vocabulaire. Et la
troisiéme, guni ne differe pas trop de la deuxiéme, consiste a
modéliser les phonémes en segments stochastiques.

Nous allons approfondir et détailler cette méthode.




ITT.1 HETﬁODES STOCHASTIQUES

On distingue deux méthodes:

La premiére est celle qui a déija été citée et qui u'appuitb sur
1’hypothése qu'un automate peut emetlre un mot ou un phonéme. A
chagque élLal interne de 1'automate correspond-l’émission-d'un
vecteur acoustique.

C'est donc la succession des états internes qui provoque la
production d’un mot. On dit de ce modéle qu’il est doublement
stochastique car d’une part les transitions d’'un état & un
autre se font selon certaines pfbbabilités et d’autre part
1'émission d’un vecteur acoustique ohkéit a ﬁhe probabilité qui
dépend de 1’état.

Ce modale 8'identifie tout nntureliement a uné chaine de Markov

qui est un processus causal.

In Lout étal de cause les variables de sortie de ce modéle sont

supposées observables, les variables d’état ne le sont pas.le
probléme sera celui de déterminer a Ehaque instant 1'état 1le
plus probable conpte tenu d'une séquence d’observations donnée
et de la connaisséncé supposée des paramétres du modéle.

Ce probléme et le modéle qui lui est associé, Jjustifient
i’utjlisation courante de 1'expression anglo - saxonne de
"Ifidden Markov Modeling" (HMM). '

Rappelons encore une fois que cette méthode ne sera pas
développée. La deuxiéme méthode stochastique est celle‘que nous
développerons\“ ici. Cette nouvelle approche est appelée

Modelisation des phonémes en segments sbtochastiques, celle-ci

-

ezt introduite pour modéliser les phonémes a durées variables.
t - 8 - P
Le thonéme X est cbhserve comﬂe dtant une séquence de vecteurs

acoustiques. La durée de ce rhonéme X est variable selon le

phonéme et les cordes vocales du locuteur. N

: - -‘ L f v
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.

La modélisation des phonémes en segments stochastiques consiste
en 1)° une normalisation temporelle du segment X de longuaur
variable en un segment Y de longuceur fixée, el en 2)° une
densité multidimensionnelle des paramétres du segment normalisé

Y: cette densité étant une gaussiéne.

Le modéale ~ segmental représente la structure

spectra]e/temnorelle a tLravers tout le phontme . Ce modi-le
permct aussi l’incorporation dans Y des vecaractéristique
acoustiques - phonébiaques " cont enues dans le segment

phonétique X, ceci en plus des ‘habituelles caractéristiques
spectrales aui sont ut1]13ee§¢dans "la ‘methode des chaines de
Markov cachées et la DTwW. - .

‘Dans le travail qui reéte{‘ﬁous expdserons quelques définitioné
" gur la segmentation de la parole, le modéle stochastique du
segment phonétique; 1’algorithme de reconnaissance {qui réalise

simultanément la segmentation et la reconnaissance de ces

derniers) et puis c'est la phasze d° apprentissage dans ]aquolle.

-

A partir de  la parole segmentee en ﬁhnnomes dannée nous
eastimerons les .paramétres a savoir les moyennes .eth les
covariances correspondants aux différents modeles phonétiques
qui wvont constituer le dictionnaire, puis vient la phase de
ré-estimation de ces modéles en utilisant un algorithme de
segmentation automatique et finalement nous présenterons un

algorithme itératif qui va converger iocalement vers une

collection optimale de modéles phonétiques.

117.2 Segmentation de 1la parole

La segmentation est un des problémes les'plus difficiles a
résoudre. La situation idéale serait celle ou ch.aque segment
corresponderait & un phonéme. Differéntes méthodes ex1stent
baséés sur les courbes de variations d’'energie, ou de

variabilité du signal.
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Dans ce paragraphe, nous nous Sommes bornés A citer briévement

les diitérentes apprroches pour la segmentalion de la parole en

phonémes car dans 1’alstori bthme de reconnaissance qulon veérra
plus loin, 1la segmentation et la reconnaissance ont  lieu
semul tandment .,

' Les differentes approches pour segmenter la parole en segments
phonatiques sont !

a - Segmentation en segments d'états stables :

Cette apprdche repose sur le fait an'il est possible
d'identifier des segments d’'état stable du gsignal de
parole qui sont habituellement decrits en Lerme de

changement do pression de 1'air comme wne fonchion du

tenps.

b - Segmentation avec 1’'aide d'un modéle de référence :

Dans cette approche, le mot & segmenter est partagé en

états spectraux. La plupart des phonémes correspondent & un
état spéctral. A titre d'exemplé‘ le mot "nenaaneng” {mot

sans signification) contient 10 états spectraux:

Le silence avant ie mot /#/. les phonémes /n/, /el In/. [al/,

/n/./e/./nf, /e/, et le silence aprés le mot /#/.
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Les principaux avantages gquloftre cette méthode sont.

-

111.3/7 ﬁudéiisuiiﬁn dey phonémes en sement s gtochaslhigues

-
s

Cetite moethode conasiste en une transformation ° 1a
normaligsation temporelle des segments phonétigues;: et une
mndilisation de ces derniers par une densité gaussienne

multidimensionnelle aprés . que ces segments alent subiﬁ; 1a

normalisation temporelle. 7

4

- Motivations

.

1 - L’'incorporation dans le segment phonétique normalisé Y,
des "caractéristiques acoustiques - phongquues" contenues dans
le segment X avant normalisation {ceci en ﬁlus des habituelles
caractéristiques spectrales aui sont utilisées dans la méthode

des cha{kes de markov cachées et l1a DTW) .

2 - Le modéle gegmental est une représentation du phonéme, donc
en considérant lé parole a un niveau segmental . nous pouvons
mieux “capturer" la structure spectrale / temporelle a travers
toute la durée du phonéme ceci en comparaison a ce que peut

permettre une considération trame par trame.

IT1.3.1/ - qu@glgsutiggntggpnre]le :

Soit X une suite de vecteurs acoustiques| cette séguence étant
un segment de parole de longueur variable et qui représente un

phonéme , 1equel‘phonéme peut g'ecrire comme suit @
X = IX1| xzy 0~---ocxl_'] .

avec b S Vecteur acoustique arp composantes

L : longueur du segment phonétique
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Donc X poul &lre considéré comme une malrice pxL dont le nomhre
de colonnes est variables suivant le mphonéme et suivant 1la

variabilité des cordes vocales des locuteurs.

X étant donné, on peut trouver sa représentation e€n longueur

fixe qu’'on notera Y.

Y est un segment phonétique normalisé et de longueur fixe
c'est-a-dire la méme longueur que tous les segments phonétiques

avant subi la normalisation temporelle et ceci quelle que soit

la variabilité en longueur des phonémes avant normalisation

temporelle.

Y peut s’ecrire comme suit :
Y = XTL = [Y]_- .V2| ""'Ylll]

Avec Ty, Matrice Lxm et qui permet d'effectuer la

normalisation tomporelle

. m : Longueur du segment phonétique normalisé et qui est
la méme pour tous les segments ayvant subi la

normalisation

¥i ¢ Vecteur acoustique & P composantes apreés

normalisation temporelle (refenétruge)

ponc de méme, Y peut éetre considéré comme une& matrice pxm dont
le nombre de colonnes m est fixé ( quel aque soit le nombre de

colonnes de la matrice acoustique X }.

Définition

A ] e —

La normalisation temporelle consiste & choisir m instants

équidistants, instants auxquels la trajectoire du segment X

agt refenetrée.
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La Matrice Ty el ses propriétés

-

Comme il a déia é6t4 indiqué, la- matrice T est de dimension
Lxm, quant a la structure de celle-ci elle peut &tre trouvée

comme suit @

‘'g8i on designe par trpg uUD &lément de la matrice Ty, correspondant
Ly

- eme = S * :
a la r®M¢ ligne et a 1a s®M® colonne. tug peut. s'exprimer comme

suit :
tprg = 1 - «a pour r= [B1 + 1 H 8= 1.2,0.004 b
=« pour r= (Bl + 2
{s-1)3{1-1)
avec a = B - [B13 B =
{m-1)

et [Pl désigne la valeur entiére de B n’excedant‘pas n.

Quant a l’avantage de cette transformation, il reside dans ie
fait que'celle—ci "réalise une compression de données efficace,
et permet d'utiliser facilement des algorithmes de

reconnaissance et de sepgmentation auntomatiques.

1¥11.3.2 / - le modéle probabiliste

A

Comme 1l a été déia mentionné, le modéle segmental est une

gaussienne multidimentionnelle bagsée sur le gegment phoné{ique

normalisé Y.

§i on désigne par d un modé&le phonétique contenu dans le
dictionnaire du systéeme, la densité P(Y/a) ou bien d’une

ra - -~ . -
maniére equivalente LniP(Y/al. peut étre interprétée comme

etant le scare résul tant de la _ comparaison des

caractéristiques des phonémes & savoir le phonéme normalisé Y

ey

et le modele phonétique a {qui est luil méme normalisé).
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.. ' Le lagorithme de la praobabilité conditionnelle correspondant au
segment phonétique Y et au modéle phonétique a peut s'exprimer

d'une maniére sommaire commne suit :

Ln [P{Y/a)l =
J

TR

Iy )/l (TT1-1)

tout en sachant bien que y; est le j€M€ vecteur acoustique de
la suite normalisée Y et m le nombre de vecteurs acoustiques

constituant ladite suite.

Dans 1l’expression {III.I).‘Pi (yi/a) désigne un modéle gaussien
p-dimensionnel dans lequel est mis en .eu le i€0€  yecteur
acoustique Yio par sulte on peut poser @

~P (yj/a) ~ N(uj. Cj} dans laguelle N désigne la loi neormale

i
de

moyenne iU et de cavariance Ci{ U, et Cj gsont respectivemgnt le
jéme  yecteur acoustique et. sa matrice covariance, lequel
vecteﬁr fait partie du modgle phoﬁétigue a. Le vecteur pj est

mis en comparaison avec le vecteur v; appartenant a la suite

normalisée Y.

711.4/ - Algorithmes de reconnaissance

Dans ce paragraphe, nous decrivons 1’algorithme de
reconnaissance en utilisant les modéles gegmentaux gaussiens.

Le but de cet algorithme est de maximiser le taux de

\.1'/

reconnaissancé. lequel taux désigne la probahilité pour aque le
phonéme reconnu a soit identique au modéle phonétiane a.

Pour accomplir ceci, nous choisissons une suite de phonémes .qui
maximise la probabilité' des segments phonétiques normalisés:

“c‘estwlaﬂprobabilité maximum & postériori (PMA) de la suite de

segments.
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\%> Plus précisément, les segments phondtiques issus de 1'analyse

sont premiarement transformés ean segmenis phonetiques
normalisdés, puis a 1’aide du calcul des probabilités de ces
segments et selon le dictionnaire des modeles phonetiques, on
peut trouvér la probabilité maximum érnostériori de la suite de

gegments phonétiques a4 reconnaitre.

Avant de détailler, nous signalons que deux cas sont envisagés
ici, le premier est celui ou la segmentalion en phonémes est
supposée réalisée préalablement, ceci uniguement dans le hut de
clarifier les idécs; i.e deuxiéme cas, el clest. le plus
important est celui Oﬁ. la segmentation est suppoesée non
réalisée, et dans lequel on généralisera en /;tablissant un
algorithme aqui permetiera de réaliser simultanément la
segmentation en phonémes et 1la reconnaissance de ces derniers:

on parle de la reconnai ssance automatique de la paraole.

1° cas : la gsegmentation est supposée réalisée préalablement

Commencons par le cas le plus simple celui oil la reconnaissance
ne porte gue sur un seul phonéme.h'algorithme de reconnaissance

est tout simplement 1a régle de la probabilité maximale a

-

postériori dans laquelle est mis en jeu le segment normalisé Y

a rTeconnaitre i

4 = arg max pla/Y) R R I IR I AR N (ITTT.2)

[+

ou bien, d’'une- maniére equivalante, en utilisant la regle
Bavesienne, anh a:

4 2 arg max LniP{Y/a).Pla)l (171.2)
« ,

- w
avec @& : Pphonéme reconnu

¥

pla): probalité A priori du modale phontique occurent
- appartenant au dictionnalire . .

-35-



‘*ﬂ‘Quant 4 1'expression LnlP{¥/a).Pla)l, elle peut s'exprimer

comme suil

LniP(Y/a).Pla)]l = Ln[P{Y.,al}l
avec 3

n
La[P{Y.a)l= —{mDIZ)LnIZK)—(1/2)EIlyj—uj(a))T-
a=

e tan T (yvimnita) )+l |Cilab ] (IT1.4)

Expression dans laquelle ui(a} et‘Ci(a) sont respectivement le

jene vecteur acoustiaque et s8 matrice covariance

correspondante, lequel vecteur fait partie du modéle phonétique

a occurrent, la notation !Ci(a)! desjgne le déterminant de la

- matrice covariance Ci‘

Maximiser InfP{(Y,a}l revient a4 minimiser la fonction suivante:

m ' ’
D(Y.a)=$[(yj-uj(a))T.(Cj(a))—l.(yj—uj(a))+Ln!0j(a)l}1..(111.5)

a=l
d'ol il vient
T(IT1T1.8)

A = oarg minIDIY, @)l oerreriunniinianean
ox
en définitive on &
m . .
G=arg min[E[(yi—ui(al)1(Ci(a))‘l(Yj—uj(a))+Ln|Cj(a)])]1(111.7)
i o L .

Avec min désignant ici 1a recherche du minimum en comparant Y

a
ocurents contenus dans le

avec tous les modéles phonétigues

dictionnaire,
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/
Remarque : Les modeles phont:iiques sont eux-pomnes normalisés

c'est-a~dire ils sont cousiitués du méme nombre de vecteurs

acoustiques que les segments normalisés Y & reconnaitre.

AV . .
Maitenant supposons aqu’on & & reconnaitre une suite de gegments

P

phonétiques, laquelle suite sera exprimée comme suit :
X={X:};z1 n : Nombre de segments phonétiques

i iti=1l,n ,

\‘\ Aprés avoir subi la normalisation temporelle, on obtient une
suite de segments phonétiques normalisés, qu'on peut exprimer

5

de 1a maniére suivante:

Y={Y;}i=1,n

- \ En supposant 1'indépendance des segments X; (donc des segments
Yi).l’algorithme de reconnaissance sera celui ou chaque segment
Yi gaubira la comparalson avec tous les modé&les phanétiques
occurrents du dictionnaire pour en suite trouver la probabilité
maximale a postériori correspondant au phonéme reconnu ai.

Alors la suite de phonémes reconnue est donnée par @

& = arg max[Ln{P(Y/a) Pigll (ITT.8)
s
avec @ = {ajli=1,n

Pla) désigne les probalités a priori des modéles phonétiques

qui subissent la camparalison avec les phonémes normalisés qui

constituent la suite Y.




n
LalP(Yfa)l = 8 LolP(Vi/ai)P.(aill
. i=)

]

3

1'enseml:le des modéles phonéti
segment A savoir Yj. ceci d'une

phonémes reconnue

L.'indice i dans la notation "aj veut
ques sont comparés avec le 1

part,

peut s'ecrire de la facon suivante

(117.9)

dire tout simplement que
. eme

4’autre part la suite de

-

n
A = arg max{ £ {LnlP(Yj/a;).Pla;)il (I117.10)
« i=1 '
ou bien @
9
a n
4 = arg min[ I D(Yi.aj)] (111.11}
L i=1 ‘
ou D(Yi.ai) est la fonction définie par (111.5)

pas réalisée préalablement

2 casizla segmentation n'est

!
'

" Soit E_la guite des A
comme auparavant: X = {xj}i=1.n

aprés normalisation,

Y = {Yiltj=1,n

AN
~ N 8§51 on

constituant E}

x =4 x3 hi=1n+ N

- 39 -~

. £
phonemes a reconnaitre qaul peunt

désigne par X la suite de tous

alors on peut ecrire:

’
Ve

s'ecrire

on obtient une sutlte normalisée Y @

les vecteurs acoustigques

Nombre total des vecteurs acoustiqgues

constituant X



l.a segmentation correspondant a4 la séqguence X, peul étre

représentde par : s = { sti) Vi=1,n dans laquelle s(i)

désigne 1'indice du dernier vecteur accouslique contenn dans le

jeme gegment phonetique X3 leguel, len ulilisant cette notation,

peut s'exprimer de 1a maniere suivante :

O R T R G TS SR

Avec la supposition que s{0)=0

L. . . .
- X; est un segment phonétique de longueur Lti) = s(i)-s(i-1) et

bien sur on a : Y = XiTLii)e

-

\Rappelons que ce gqui vient d'étre exposé n’est qu'une approche

puremeant mathématique de la segmentation et que cela va servir

dans ce gui va suivre.

‘

nce automatique de la parcle, on détermine la
N
d'entrée et on reconnait la suite

En reconnaissa

segmentation du signal parole

de phonémes qui en correspond.

N

LY

L'approche Bavesienne pour trouver la vraisemblance de la suite

de phonémes est donnée par:

T ia)= ZIP(X(g)/a) Pla)] (1T1.12)

2
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Y(E) exprime tout

——

expréssion dans  laauelle la notalion
simplement le fait que 1la suite X depend de la segmentation.

Comme cette approche est trés coliteuse en temps de calcul., on
lui substitue la mélthode de détection par le maximum de
vraicemblance lorsque certains paramétres du signal sont

inconnus. Nous coneidérons aque la segmentation est un parametre

inconnu.

Pour chague suite hypothéltique de phonémes, on détermine la

plus vraisemblable gepmentation en maximisant la vraisemblance:

Yia) = max{LulPLY(g)}/a) . Fla) 1] | (TTT-13)
)

o=

alors la suite de- phonénes rcconnmue est

@ = arg maxtr(g)) (111-14)
¢4

1’algorithme peut se résumer ainsi:

1- hypothétiser toutes les segmentntions possibles:
3:{&3(1’)] i=l.n

2_ normaliser toutes les segmentations:
Xi=MXg(i-1)410 " Fs(i)}

L{i)=s{i)-s(i-1}

V=X TL(d)

3- trouver la meilleure suite de phonémes et faire correspondre

une vraisemblance pour chaque segmentation hypothétique: -

I(a}=max{LnEP(i(§}lg)1.P(gﬁ}
S
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4- Parmiz toutes les vraisemblances trouvées, choisir celle qui
_est maximwale, laquelle vraisemblance correspand & la suile de

phonémes reconnue:

P £
a=arg max 4(3)
]

Pour des raisons pratjques.(III-13)n’est pas utilisée alors on
l1ui substitue une expression dans laquelle figure une gsomme de
probabilités logarithmiques pondérées, 1 ; gomme exprime

le score résultant de la comparaison des caractéristiaues des

rhonémes (les phonémes a reconé??re et les modéles phnnétiques)

dans ce cas le s€core pour la segmentation 54 maximiser a partir

de 1'’ensemble des segmentations permises sera donné par @

N :
J(y/a)= 2 fLalP(Y;/a;)1.L(i)+LnlPla;)+Cl (TI1-15)

i=1
ot n designe le nombre de segments.

I1 est évident que J(Y/a) remplace Ln[P(X(g)/g).P(g)] dans
(111-13) alors celle~ci s'écrira i

Lia)= max{ = an[P(Yi/aill.L{i)+LpTPlai)]+C}} {IT1T-16)

=)

—a—

S~

par conséquent la suite de phoménes reconnue g'écrira i

4= arg max{ max{z { LnIP(Yi/ai)].L(i)+Ln[P(ai)]+ Cc Yt} (TEI-17)
a =]

- -—

commentaire 3

Le paramétre C désigne le coiit par segment. I1 est utilisé pour

ajuster le bLaux d'insertion des phonémes dans le systéme.ce

- 4'1‘ - ' i\.



‘Dlautre part la durcée LiiY{ow longuear)

coiit. correspond a la probubilité logarithmique du taux

phenémeg ( nombre de phonémes/emission )
,

du i®¥We phondme
-
|

'

recennaitre} est introduite uniquement. pour s’assurer qu'’

de

{a

umun

segmenl phorfeliaue Xj de lonpgueur L(1) contribue au score dans

la méme proportion que sa longueur .

Autre Algorithme:

"En plns de l’algorithme déja decrit L1l éxiste une ‘autre

aolution gui utilise un algorithme de programmation dynamique £.

Plus préscisément ., & chaque toemps t ., on calcule le score pour

il

la meilleure suite de phon&énes rvreconnue qui prend  fin

1’instant t :

T .

Y(t.t) = [ Xpgpeeeroes Xl Tpog et (J*’t est le score de,

meilleure suite de phonemes reconnue . L.e dernier phonéme
| “ . . . . * ~ 4
correspondant &a (J?lt. ainsi que l'instant T~ ou prend fin
N . . N : . . .
phonéme aqui le précede sont notés pour pouvolr déterminer

ensuite la séaquence de phonémes reconnue dans sa totalité .

.
a

3%y e max{ (3% +LnlP(Y(z,t)/ad]. (t-T)+ LnfP{a)l+ C } (T1I-18)

la
*

a
le
1&)

La

solution & lafin de la phrase, A l'instant tf, és@ donnée par

(J*)tf.'Cet algorithme est/trés coiiteux en temps de calcul que

ne 1’est 1’algorithme précédent. Toutefois la complexite de

la

recherche est proportionnelle au nombre de madeéles phonélLiques

contenus dans le dictionnaire .

i11-5/ PHASE D’APPRENT1SSAGE

A

) N
Dans ce paragraphe, nous abordons 1’entrainement des

mod&les phonétiques . Nous commencons par décrire unsz procédure

pour 1’'estimation statistique des modéles phonétiques a partir

-42 -



d’une séquence de parole préalablement segmentée en
phonémeseEnsuite. nous décrirons un algorithme qui va réaliser
la segmenfation automatique laquelle segnentation va servir de
ré-estimation des modéles phonétiques résultant .de l'estimation
tout en ayant leugﬁtranscriptions phonétiques, puis & partir de
ces deux étapes on établira un algorithme . itératif qui
réalisera la segmentation automatique a partir de la parole

continue.

III-5-1/ ESTIMATION DES PARAMETRES

A partir d’une séquence de Ezfole segmentée en phonémes il

‘est possible d'estimer les modéles phonétiques a partir des

‘statistiques des segments rhonétigues normalisés. Les

probabilités & priori des phonémes sont estimées a partir ae

leur fréquences relatives dans la séquence de la parole
N

d’entrainement.

31 on suppose que pour un segment normalisé tous les vecteurs

acoustiques gui 1ie cohstituent sont indépendants, alors un

modéle pHﬁnetiques est donné par les m vecteurs acoustigues

modéles indépendants.

Par conséguent;}il est simplement nécessaire d’'estimer le

- wodele gaussien pour chaque vecteur acoustique et pour chaque

hodéle phonétique.

Cette estimation porte sur les statistiques des vecteurs

" acoustiques constituant les segments phonétiques normalisés

donnés.

La densité du giéme (octeur acoustique du phonéme a est
désignée PpPar N(uj.Cj)ﬁ[ Cette densité est déterminée par les
méthodes d’estimation classiques pour la moyenne et la
covariance (voir annexe) : ceci & wpartir de 1'ensemble des

vecteurs acoustiques qui correspondent au jléme yecteur du

rhonéme .
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B
[
4

‘,’algorithme est simplement une recherche parmi toutes les

£

I1I-5-2/ SEGHENTATION AUTOMATIQUE :

A partir de la collection des modgles gaussiens et leurs
transcriptions vphonétiques on peut déterminer la segmentation
d'une séquence de parole de transcription phonétique a connue.
Cette phase qui utilise un algorithme trés simple permet de
ré-estimer les modéeles phonétiques obtenus a 1'étape de
1’éstimation, puis on établira un algorithme itératif qui
permetlra d’entraﬁher automatiquement les modéles phonétiques a

partir de la parole continue .

segmentations possibles et ensuite choisir celle qui donne la

transcription a avec un maximum de probabilité .

Cette seﬁmentation s'ecrit :

s = arg maxd(s) ‘ (T11-19)
y: . ‘

ou la vraisemblanceé de segmentation est donné par :

Y(s) = Ln[P(Y(8)/a).Pla)] _ (1T1-20)
n -

= £ { Ln[P(Yi/ai)].L(i)+ Ln[Pla;)1 + C } {111-21)

i=1

alors, la segmentation est donnée par :

A n o

s = arg max{ L {Ln[P(Yi/ai)].L{1}+ Ln[Pla;)1+C 1 (I11-22)

- s i=1
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Comme en phase de reconnaissance, le scorg jii/ﬁi (d&find en’
ITI-15) remplace 1l'expression Ln [P(Y(s)/al P(a)l., ceci dans e
but d'introduire le facteur de cebt et la durée {(eu longueur)
de chaque phonéme dans la séquence de parole .

L'introduction de ces deux facteurs va améliorer la probabilité
maximum correspondant & la segmentation E .

-~

Algorithme d’entrainement Ttératif:

En utilisant les deux étapes déja decrites , 1'éstimation des
paramétres et la segmentation automatique, ﬁous pouvons définir
un algorithme itératif pour entrainer automatiquement les
modélesusegmentaux a partir de la parole continue.

si on se donne:

% Lo transcription vhonétiaque de la séquence d’éntra{hement

* Les modales gaussiens initiaux pour tous les phonémes:

-

PU(Y/G) }
* =0

On iteére:

i -~ - A
1} determiner la segmentation a probabiliteé maximale S¢
correspondante a la séquence d'entrainement pour la

transcription donnée et les densités de probabilité courantes

{ P(Y/a) }

2) determiner 1’estimation par le maximum de vraisemblance pour

M
les densités { Pgyq(Y/a) } en utilisant s;.

3) t <= t+1 et aller a 1'étape 1)

I1 apparait qu’a chaque étape de 1’aldgorithme la vraisemblance
de la seamentatinn‘Itgt) croit pour la séquence de phonémes
(d'entrainement) donnée,

Dans l 1ap 1). ]a nouvelle seﬂmentatlon est la ﬂlus

i = e

vralsem tlab]e pour les modcles phonethues courants.
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qui devrait étre., au moins, aussi probable que la segmentation
quiv'précéde. Dans 1'étape 2), les nouvelles densités font
croitred la probabilité de la segmentation courante ceci par
définition de 1l'éstimalion par le maximum de vraisenblance.

D’autre wpart, le nombre de segmentations est fini car la

longueur de la séquence d’entrainement est aussi finie, donc

A P . .
:t{stl est borné par la vraisemblance de la meilleure

L

segmentation. Par. conséquent., la vraisemblance de la
segmentation:tFQL) converge vers un optimum local. La séquence
des segmentations conversge vers un optimum local «quand la
vraisemblance de 1a segmentation de la séquence l'est du fait
que le naombre de seﬁmentations possihleé est f{ini et la
recherche de la vraisemblance maximale dans "1'étape 1) est
imposée, -

Ce qui conduit vers une collection optimale de modéles
/

,

phonétiques.
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A. NOTIONS DE LA THEORIE DES PROBABILITES

\
A - Rappel des délinitions et des théoremes elémentaires:

a - Soient tous les évenements mutuellement exlusifs d'un

-

espace d'echantillonage alors:

e
f |
' 4
i BIP(A;) 1= 1 ;
. |
L i
. -
b - Prohabilité conditionnelle: on considére deux évinements A

et B. La probabilité conditionnelle P(B/A) est la porbabilité

1 de réalisation de B sachant que A s'est réalisé.

¢ - probabilité composée: C'est la prebabilité de réalisation

simultanée des événements A et B:

P(A.B) = P(A).P(A/B) = P(RB).P(B/A)

> } )
- i .
Pour plusieurs evenements simultanées:

b e . o

/
. r
!
! P (Alng....-An) = P (Al)'p(A2/A1,"'p(An[Al""‘An—]
\ |
1
~ P ' )
d - Evenements indépendants: deux evenements sont dits

indépendants si:

P(A/B) = P(A)




-
e -

Théorene: Soient deux evenements indépendants A et B slors:

—_—

- ,
! P(A.B) = P(A).P(B)
[ N
!
C\V ¢ - ‘Théordne dos probabilités tothles: ofconsidére les
évenments 1y muliuellemnt exlusis dont 1’unfont est 1'espace
. — - — f«:\;.- N
N fondamental ... si A est un evenement quelconguéalor:a:
' |
l P(A) = I P(Hi).P(A/Hi) !
| b !
i i
d - Théoréné de Baves
- ©h prend les mémes condilions aue le theorene précedent: «
P(Ni/A)= P(Hi).PLA/HiL)/P(A)
A - 2 Variable Aléatoire, Loi de distribution:
~
a ~ Une variable X est dite aléatoire‘si elle prend ses valeurs

selon une probabilité P(X}).

Une variable aléatoire X peut étre discréte ou contirue .

il est commode d'introduire la fonction de probabilité ou
fonction de répartition P{X=x}.

-
- Dans le cas d’une variable aléataoire discréte on a bien sUar:

=

b P{X=xk)=] '
k . .

(xk:'chacune des valeurs que peut prendre la variable

aléatoirel.



Pour une variable alétoire continue on préfére définir une
fonction densité de probabilité P({x} telle que:

y¢/

expl-

b - Loi normal ou loi de gauss: Pix}
a.{2.xn

Hod2.71)

u: movenne on espérance de X: g?: variance lai normal

mnultidimensionnelle pour des variables indépendants:

N X3~V

)2 /(42.70 )

. exp (-

P(X]"‘o- .. ..‘..:}xrl):
1 UiAJz.u

i

a3
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B - STATISTTIQUES

a - Estimation des moyennes:
Seient le:vecteur aléatoire gsuivant: X = Xy, Xo.
ofi ¥i est une variable aldatoire.

Soit N le nombre de valeurs que prend ce veclour

Xy = I {xy)qs (x5)7 (xs)q (x3)q.e0-s (x1 )1 1

X9 = (Xl)z. (Xz)z; {X3)2. .-(Xi‘)z.., (Xli)?. ]

XN =I[ (x1)pN- (XZ)N'_(X3)N‘ e X Ige s (xk)N 1

alors la movenne correspondante a la variable aleatoi

Biix; N avec (x3) = valeur de 1la variable x4
' correspondant

uxi =

N " ‘ réalisation

...."XK)

aleatoire:

re Xi:

A la 1°©me

\
. on aura alors le vecteur moyenne:
poE liiggs Mxgy MX3eeoreo “xi"""“xk)
b - Estimation de la matrice covariance:
wx
\ ~ Soit X le vecteur aleat01re définie preredemPni. alors sa

matrice COV&PL&HCE S 'ecrira: C—

r 1
lo®x1 exixz2e«+ - -CXiXk !
lexzxi |
cx = | - o2x2 !
. . |
i . : I
lexkxi oz yk j

1.
-1



Ol nyis UYj désignent les moyenmnes corespondantes aux
variabhles ad.jacentes Xi. Xi'

C - RESULTATS DE LA STMULATION

s - Analyse:

/

La ﬁetthode'd ana]v e utL.lisée est la methode war prédiction
linéairé. Le signal DdPOle gsimulé renferme les cing voyelles:
Ja. o, 1., €. nl chacune de ces voyelles est genérée par une spmé
de six siniﬁcides oti sont exprimés 1?’amplitude et les deux

formants dgAla vofel]e.
lL.a durée de la vovelle intervient dans les vphases de
1'echantillonnage et du fernétrage.,
Toutes ces ‘opérainné sont effectuées dans les conditions
suivantes:
- Fréquence d'echantiilonnage: fe = 12.8 KlZ
- Nombre d'echantillons de la fenédtre d’analyse 3
. = 256
- Ordre de prédiction linéaire : P = 12

Caractéristiaqnes des voyelles générées:

pour le phonéme a:

amplitude:80 mv
pzcmLer formant 750 iz

deuxiome formant: 1350 ke -  '¥

duréde ¢ 0.8 ms

_5% .



9

Pour le phonéme o: ' .

amplitude :80 mv,
premier formant: 375 H=z

deuxiéme fermant: THO Hz

\\
durée: 0.8 ms

Pour le phonéme\if

.

amplitude: 80 mv
premier formant: 250 Iz

deuxiéme fgrmantz 2500Hz

durée: 0.8 ms

Pour le phonéme e:

amplitude: 80 mv
premier formant: 400 Hz
deuxiame formant: 2200 HZ

durée: 0.8 ms

Pour le phoné&me u:

amplitude: 80 wv
premiér formant: 250 H=z -
deuxiéeme formant:.GDO Hz ‘

durée: (.8 ms

s

AN

i, - Reconnaissance:

Dans cette wvhase, on a d'abord crée un dictionnaire qui
contient la collection des cinq modales phonétiaques {voyvelles)

ol chaque modeéle est crée en estimant les moyennes et les
covariances des différents vecteurs acoustiques correspondants
aux différentes versions du phon@me. Ces versions scnt obtenues
en perturbant lépgérement  les caractéristiques des phonemes 3
puis vieunt l”étape de ré—-estimation dang laguelle cn cherche a
reconn@?&yamchaque phoncme indivldﬁgl]ement tout en perturbant

légéremenl ses carsciristiques. nous avons reﬁ;té plusieurs
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A

AN

o

[N

i

fois celbte opération de reconnaissancejusqu’a ce aue la

. I
raeconnaissance reaste parfaite malﬂre'les legéres perturbations
. L - [ : P AR L oaRe -~

A’ ofi subi les caractér stiques a chaque repitition. Toufefois

les perturbations ne devront pas dépasser une certaine limite
pour rester touljours dans le cadre d’un systé&me phonatoire

. ) . - . . . . i .
humain. Une fois 1'opération de ré-estimation’ s'est scldée par

— ———

. de bnq&résn]tats. on a pris comme oplLimavx les modéls estimés

statistiquement({par les moyennes el les covariances).
Nous précisons que chaaque modéle optimal est affectée d’une

s
étiquette qui va servir comme moyven de décodage ‘dans la
reconnaissance simulée.

M{"‘

. . . L . ‘
Concernant la reconnaissance simulée proporgment dite, les mots

R A —

4 reconnaitre sont des suites de phonémes (ici des voyelles),

Nous avons utilisé les étiquettes suivantes:

4 Vones 4 YOOy ‘ &K\ N i
3 ! L,\ - i 3 LA \
. - ) AN
i e " R SR TR LYy | .
“ T AN ' -
pboneme§> ctinquetie ) SN T A
A now
L -
\_a a
- O lloll
N
4 i uiru
e [1] ell
u "u"
nous Aavoens efftectué les tLests suivants oy chaaue mot est

représenté par une suite de cing phonémes(taw dinsertivn)



TEST1

1
s Al .

Donner le nombre de phonémes du mot & reconnaitre:
5
Donner la suite des phonémes du motz

Tanieu?

Bonner les amplitudes des phonémizs succéssifs:

66 80 8¢ £0 @0 G

L

=,

pLoneEr les premiercs formants des phonémes succéssifs:

7EQG 875 250 400 £50

Dommer lezs deunizmes formants des phoenéenes SHCC?SSifS:

1350 750 2500 2300 400

Donner les duredss deg pPhontnes successifss:

0.5 76.8 0.8 0.8 4.5

Dorawer le nombre de vecteure acoustiques avant la normalisations

A

e 3
b 2% -

———

zmner le nombre de+vecieurs acoustiques apirés la normalisations:

10 N

: .
Donner le nombre de coefficients predicteurs:

12 .

Le mot reconmu est: "acieu?




TEST2

Donner le nombre de phonémes du mot a reconnaitre:

5

Domer la suite des phond®mes du mot:

‘ugica’

Danner les amplitudes des phonémes succéssifts:

0.8 80.9 80.7 8.6 81

Donner les premiers formants des phonédmes succiéssifs:
255 405 £33 330 795

Donner les deuxiémes Tormants des phondmes succéssifs:
605 2p0n 2505 753 1335

Donner les dureds des phon2mes succdssifs:

0.81 0.82 0.83 0.84 0.85n)

Donner le nombre de vecteurs acoustigues avant 14 normalisation:

40
Donner le nombre de vecteurs acoustiques 2prés la normalisation:
10

Dormer le nombre de coefficients prédicteurs:

12

Le mot reconnu est:’ueioa’

' - -5 .




TEST3 ‘ -

Dooner le nembre de phondaes du mct é reconnaltre:
5

Bovner la suite des phoneses du mot:

Tiloadu
Doiwier las amplitudes des phonémes succéssifs:

TY.S O7B.5 8z &1 83

Dovner las premiers formants des phanémes succeassifs:
260 3383 TEL 4iG 280

Dormer les deuxigumes Toraants des phon@mes sudcdssiis:
E510 7480 1340 2810 610

Doamner les dursés des ohondaes sucoéssitss

0.75 0.73 0.74 0.82  0.82 -

Donner 12 noabr2 de vactewrs acoustiguas avant ia normalisation:
SO

Donner le nombre de vacteurs actustigues aprés ia normalisation:
10

DornEr 12 nombre de coetficients prddicteuwrs:

lﬂ

—

La mot recomic est:?ioaen’?




Ly
at

TEST4

Bormer le nombre de phonémes du mot 4 reconnaitre:
S
- Domnmer la suite des phongnes dua mot:
Ceusci”
Donner l=2s amplitudes des phonémes succéssifs:
TEOGE 77?78 B8O
Dommer les premiers formants des phonénes suc:éséifsz
370 240 740 365 240
Donner les deuxiémes formants des phonemes succéssifs:
2190 S%90 134Q 740 2450
Dormmer les dureés des phonames successifs:
G.75 G.76 077 o.78 6GL79
Donner le niombre de vecteurs acoustiques avant la normalisation:
G0
Donner le nombre de vecteurs acoustigues aprés la norﬁalisation:
10
Donner le nombre de coefficients prédicteurs:

12

Le mot reconmu est: euaci”
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N : TESTS

Donner le nombre de phonémes du met & recomaitre:

S

Donner lé suite des phonémes du mot:

5§ieua’

D?nner les amplitudes des phonémes successifs:

73 745 78 77 81

Dormer les premiers formants des phonémes successifs:
370 245 395 245 745

Donner les deuxi@mes formants des phonémes successifs:
745 2495 2195 5995 1345

Donner les dureés des phonémnes successifs:

6.75 é.?B 0.76- 0.74 0.73

Donner le nombre de vecteurs‘acnustiques avant la normalisation:

40

Doenner le nombre de vecteurs acoustiques aprés la normalisation:

10

Dorner le nombre de ceefficients prédicteurs:
i2

Le mot reconnu est:’alens’

_-Sfi#




TESTS

Donrier le nombre de phondmes du mot a reconnaitre:

=

Donner la suite des phonemes du mots

*jieuao’

Donner les amplitudes des phondnes succéessifs:

TsTsE 8O 82 83

Donner les premiers formants des phonémes succeéssifs:

oErn L05 855 7SS 580

Donner les deuxiémes Yormants des phonémes succéssrfas

2505 2206 608 13T6 795 ‘ %
Donner les dureés des phenémes succdssifs:

0.81 0.32 0.79 .75 0.78

Donner le nombre de vecteurs acoustiquas avant la normalisation:
40

Donner le nombre de vecteurs acoustigues aprés la normalisation:
10

Donner le nombre de coefficients prédicteuvrs:

12

Le mot reconnu est:’edlac’

- O -



TESTY

Dornnor le nombre de phonémeg du mot A reconnaitre:

S

Donner la suite des phonémpE du mot:

tajuce’

Ponner les amplitudes des phonémes‘succéssifsz

g0 B80.4 79.4 78.8 77.8

Donner les premiers formants des phonémes succéssifs:

755 294 257 380 408

Donner les deuxidémes formants des phonémes succéssife:

1257 2508 &10 7599 EEOB-

Dormner les dureés des phonémes succéseifs:

.78 0.79 0.75 0.7& 0.81

Dorner le nombre de vecteurs acoustiques avant la nermalisation:
&0

Dorner le ﬁombre de vecteurs acoustigues aprés la normalisation:
14

NDonner le nombre.de coefficients prédicteurs:

12

lLe mot reconnu est:’aiuce’
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TESGTB

Donrier le nombre de ﬁhonémes dg mot & reconnaitre:
S

Dornvrer la suite des phongmes du mot:

’euneus’

Doenner les amplitudes des phiongmes ﬁuctéssifs:
g80.2 80.3 B80.4 78B.25 75.46

Donner les premiers formants des phonémes succéssi

400 2350 405 280 412

fa:

Donner les deuxigies formants des phonémes succéssifs:

2205 600 2206 610 o209

Dnnner les dur=és des phonémes succéssits:

0.78 0.79 0.73 ¢.81 .0.80

Denner le nombre de vecteurs acoustiques avant la
40

Donner le nombre de vecteurs acoustiques aprés la
16

Donner le npmbre de coefficients prédicteurs:

12

Le mpt reconnu est:’eusue’

\a
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rormaliczation:

normalisation:



4

Dorner le nombre de phongdmes du mot a recoﬁnaitre:
_ .
Donner la suite des phondmes du mot:

*auaua’

Donner les amplitudes des phonemnes succéssifs:

g0.4 80.56 78.5 79.55 42.1

Donner les premiers formants des phonémes succéssifss:

750 250 755 855 V4b

Douner les deuxiégmes foraants des phonémes succéssifs:

1350 &05 1348 409 1346

Donner igs dureés des phonémes succéssifss

0.8 0.7% 0.79 06.76 .78

Donner le nombre. de vecteurs acoustiques avant la
40

Donner le nombre de vecteurs accustiques apres la
10

Donner le nombre de coefficients prédicteudrss:

iz

Le mot reconnu est:’auaua’

- 63~

normalisation:

normalizsation:



éd

TESTLIO
Dormer le nombre de phondacs du mot & recomnaitre:
5

Doenner la suite des phonémes du mot:

Donner les amplitudes des phonémes successifs:

70 71 72 73 74

Donner les premiers formants des nhonémes succéssifs:

230 220 260 205 206

Donner les deuxiémes fnrmants dzs phonémes succéssifa:

2500 2400 2350 2300 2250

Donner les duraés des phanémés succéscifs:

0.70 ©0.71 0.72 0.73 0.74

Conner lg nombre de vecteurs acoustigues avant la normalisation:
40

Domer le nombre de vecteurs acoustinues apres la normalisation:
10

Donner le nombre de coefficients prédicteurs:

12

le ot reconnu estz’iliee’
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Interprétation des résultats des tesig

A travers les résultats de ces tests, on voit bien liéfficacité
du caractére statistigue de la méthode car en variant les
caractéristigues des phonémes dans une plape de * 1.50% des
valeurs de référence, on continue quand-méme A& recmnné&tre ie

mot. Ce fait confere a la méthode d’étre utilisée dans un

systeme de reconnaissance multilocuteur.

\9 d’autre part, nous Avons constaté gque lLe temps de
reconnaissance est tres impertant et il Sefait d’autant plus
important que le nombre de modéles phonétiaques est grand ce qui
‘nous permet bien de faire une suggestion . en préconisant

f7 _ d'implanter la méthode dans deE—EiEEEEEEEEfEiﬂIi;EEiEEiﬂgg dans
.ﬁ7 le but d'augmenter la vitesse de reconnaissance qui est 1'un

des plus grands objectifs en reconnaissance de la parole.

Pour finir, on peut. ajouﬁer "gque dans cette méthode 1la
reconnaissance porte sur 1’unité fondamentale indivisible de la
parole qu’est le phonéme, donc le taux d'erreurs de
reconnaissance est trés faible ce qui n'est pas le cas avec les

méthodes globales.
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