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B T ikl introduction

A )- GENERALITES :

“LA PAROLE EST LA FACULTE DE COMMUNIQUER LA PENSEE PAR UN
SYSTEME DE SONS ARTICULES =~ [13 . C'est le moyen de communication
privilégié chez ies humains qui sont Jles seuls Etres vivants a4
utiliser un tel systéme strucfuré . Cependant , nous assistons cCes
derniéres années 3 une énorme profusion de machines multiples sans
lesquelles , rout éxploit technique ou scientifique est désormais
impossible & 1'homme moderne
- Le principal probléme gqui reste un inconvénient pour

concrétiser les larges services de ces machines est celui de 1Ta

“ ja communication Homme-Machine “ qui s'est toujours faite a
travers des boites a commande ,des claviers des ¢écrans de
visvalisation ....etg

C'est pourguoci , plusieurs chercheurs et laboratoires du monde
ne cessent ,actuellement ,de développer des techniques noubel]es
dgns 1'éspoir de rendre ces machines plus "1nté]ligentes";

Parmi ces technigques , nous trouvens Le traitement  aytomatique
de la parole qui reste un objectif futiristg englohant :

——~La Synthese Automatique de 1a parole aboutissant a des machinés
qui "parltent"” ; -

.——La Compréhension et la Reconnaissance de la parole'aboutfssant a
des machines qui “entendentJ et “Eompﬁennent"”.

Les premieres tentatives en reconnaissance de 1a parole
remontent a 1939 avet le vocodeur de Mr.Duilley aux USA . Depuis |,
1'intérét économique de certaines entreprises commerciales s'est
joint a l*intérét purement spientifique surtout avec 1l'avenement
dés circuits intﬁgrés et le développement ronsidérablte de Ta micro-
¢leéctronique et de 1'informatique . Cela a mené 5 1'un des projets
jes plus ambitieux du 21°?° ciecle : Le projet A.R.P.A lancé par le

ministere de la défence Américain pour la réalisation d'un systéeme
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de compréhension de 1a parole de 156 milltons $ avec un vocabulaire
de 1000 mots o _

Les difficbftés 3 résoudre pour la concrétisation dé ces projets
éqnt ronsidérables 3 cause de 1a compléxité du signal acoustique de
1a parole , de sa richesse e&n informations phonetiques, de sa forte
variabijlité ,de son aspect aléatoire et coarticulatoire

La compréhension de la parole est actuellement abordée suivant

les methodes suivantes

‘_.Les methodes globales

Les mots Y sont considérés comme des entités entikres et codés’

commes telles et un silence suffisant doit nécéssairement séparer

deux mots consécutifs . Le systéme compare le mot & un ensemble
g'empreintes wvocales’ préenregistrées pour Treconnaitre 1a plus
proche . Le principal désavantage de ces méthodes est que le nombre

de mots a reconnaitre reste encore trés Timite

—_tes meéthodes analytiques

Ces méthodes sont plus difficiles méis .pfhs .intéréssqntes que
les précedentes car elles sont utilisees pour reconnaitre de 1a
paro]e‘continue . Les difficultés viknnent du fait que la parole
est divisée en segments ¢t chagque segment doit Tepresenter
j'emplacement probable de ]'entité phonétigque choisie .Une éna]yse
performante est ensuite appligquée pour eéxtraire ‘Tes parametres
pertinents de chague segment dans le but de 1les comparer aux
entités du dictionnafre éta@]i _ Les Treésultats de cette analyse
ou plus éxactemment lesprobéb11ité5 correspondantes a chaqu&‘entité
phonétique sont ensuites affinées en wutilisant des informations
syntaxiques ,5émantiques et tontextuel?es . Ces métodes sont trés’

prométteuses surtout avec 1'arrivée des systeémes éxpértﬁ'.

par ailleurs ,d'autres méthodes telles que les chaines de
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Markov et 1 intélligence artificielle commencent a s imposer de nos
jours’ avec de grandes performancas-.

Motons gque 1e5‘systémes disponibles en reconnalissance de la
parole sont soit monolocuteurs jie que tout utilisateur etranger au
systeme serait non reconnu 1501t multilocuteurs ie une tentative de
généralisation des premiers ,r qui prepnent en  considération la

variabilite des mots d'un locuteur a4 un autre .

B )- PRESENTATION DU TRAVAIL :

L'objectif de notre . travail est 1'étude d'un systéme de .

reconnaissance de. la parcle par les méthodes globales en mode
multilocuteurs pour une éventuélle implantation sur le micro-proce-
sseur TMS 320 . ' '

SYNOFTIQUE DU SYSTEME DE RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

[[] ANALYSEUR
FAROLE llll
1111
COMFARAISON
DYNAMIQUE DES - N DECISION ey
MOTS COMMANDE

PPN

DICTIONNAIRE

LT ET
— S SR I R S -
|
.

| CLASSIFICATION
L

Notre mémolre est €laboré de la facon suivante :

(]
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--Le chapitre I décrit les méthodes d'analyse que nous appliiquons
aux voyelles oréles de la langue Francaise ;

-—Le chapitre II éxplique 1a comparaison dyhamique des mots avec
ses différents algorithmes ;

—-Dans le chapitre III , nous ¢étalonrs 1'apprentissage et les
méthodes de reconpaissances Qque NoOUS JAVONS retenus pour le
systeme ;

-—Suit ensuite le chapitre IV ol est décrite 1'étape de décision
sur la reconnaissance des mots ;

—-pans le chapitre U , nous faisons la simmulation des wvoyelles
pour nous servitT de fichiers pour les tests ;

~-Le chapitre VI regroupe les résultats de la classification 1e les
les différentes configurations des échantillons de nos voyelles qui
vont constituer le dictionnaire ,ainst que p]usiturs tests que nous
avons traités en mode monoiocuteurs et df'autres pour finaliser
notre  reconnaissance en mode multilocuteurs ;

-~Enfin , le dernier chapitre (VI1) donne nos ceonclusions

genérales .

N.B : Les organigrammes sont donnés en annexe .
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Ir=A 7/ INTRODUCTION AU SIGNAL VOCAL :

Le conteru d'un message vocal ,au sens strict , est simplement
son intelligibiliteé ; au sens large , ce message est trés complexe
car contenanf une quantit2 1mportante d'informations imbriqdées
entre elles , donc d éxtraction trés difficile . Ce message est
aussi caractérigé par une trés grande redondance et ce , pour
resister aux perturbations du milieu ambiant .,

La parole.est aussi un phénoméne sorore produit par le systéme
phonatoire ¢ fig-I-1> . L’'énergie provient de 1'air envoyé par les
poumons muscles thoﬁaéiqueg et abdominaux ) et rarement de 1’air

aspiré par la bouche .

i1-A-19/ MECANISME DE PHONATION : ' o
A—1-a / Le conduit vocal : W

cavité nasale

voliile

dents .
levre Jrharyns bande )
langue -~—epiglotte ventriculaire
larynsx

- 1
glotte oesophage —corde vocale

glotte

fig=I-12 ad appare:l phonateoire bisection du larvnx

e signal roal est le résultat de 1'action volontaire et
coordonnée deé appareils respiratoires et masticatoires '. CSette
action se déroule sous le contrfle du systeme nerveux, central gui.
recolit en permanence des informations par rétroaction auditive et
pér des sensations cénésthésiques .

Le conduit vocal est une suite de cavités : pharyngiénne ynasale

]
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et buccale gui servent de resonnateurs car selon leurs formes ,
nous obtenons des résonnances érdes fréguences variabes appelées
FORMANTS . La caviteée nasale est seit inutilisée , soit mise en.
parallele sur la cavite buccale .. La forme de ces cavités est
atfectée par des articulateurs tes gue la langue ,les levres -1
machoires ...etg . La combinaison de ces divers elements permet

plusieurs modes. de production sonore et d'émission de sons variés .

A-1-b ) 1 'éxcitation du systéme phonatoire.:

_ Elle peut &tre causee par i
—une brusgque variation de préssion §

-1a mise en vibration des cordes vocales

—pu par un flot d’air cree en certains points de ressérement du

coduit vocal .

11-A-2 / SONS VDISES et SONS NON-VOISES :

fluand le conduit vocal est excité par une suite d‘impulsioﬁs

periodiques liées aux vibrations des cordes vocales, - , 1 "ouverture
brusque de la glotte libére la preéssion accumulee en aval et S nous
obtenons des sons voisés . Si par contre les cordes vocales

s ‘écartent du chem1n de 1 air envuye par les poumons ,N0OUs obtenons

des soNs NON-Uolses

i1-A-3 / PITCH et FORMANTS :

L “intensité du son em15 est lige & 'la préssion de i‘air en amont

da larynx , Sa hauteur est fixee par la freqguence de v1brat10n des

cordes vocales , appelees frequence du fondamental ou Pitch (FoO)

Cette fréguence peut varier :

——~ de 80 & 200 Hz pour une vOix d’'homme j

- de 1350 & 430 Hz pour une volix de femme j

-—— de 200 a 600 Hz pour une voix d'enfant .



Sur e spectre d‘'un son voise y Nous pouvons observer des raies
qui correspondent aux harmoniques du pitch . L’enveloppe de ces
raies , présente des maximums aux frequences propres Fi du conduit

vocal (i =1, 2 .....) ;5 ces fréquences sont Formants

i1-B / ANALYSE ACOUSTIQUE :

‘1-B-1°) INTRODUCTION -:

L’analyse acoustique est la partie essentiélle du traitement
‘du signal vocal en vue de réaliser un systéme de . reconnaissanse de
parole.kEn é?fet,cette analyse nous permet d’'extraire les,paraﬂetreé
et les coéfficients pertinents qui modélisent correctement lés‘
caracterisques du sfgnal vocal . ' ' .
Initialement, les chercheurs considéraient le signal de parole,
pour le traiter,comme tout autﬁe.signal.Puis,ils ont développe des
techniques trés fines specialement congues pour e signal
vocal,parmi lesquelles nous citons @ )
. - le préetraitement de la parole;
- l'analyse cepstrale ;
- l'analyse prédictive (LFC);

- analyse par banc de filtres .

:11-B-2°) ANALYSES CLASSIQUES : _
B-2°-A) PRETRAITEMENT DU S!IGNAL VOCAL : [221

Avant d entamer l’analyse du signal vocal par les techniques LFC

et cepstrales,nous lul éffectuons un prétraitement pour rendre plus

éxploitable”son contenu . ' .

2°-A-1) Echantil lonnage : . B o o

Puisque nous adoptons dans notre étude des méthodes numériques s



le traitement,que nous allons faire,ne s'éffectuera pas direc-
tement sur les signaux analogiques & temps continu ;5 ces  sighaux
doivent etre échantillonnés ,codés puls rangés dans une memnoire

pour etre traités par la suite . Notons bien,que par traitement du

signal de parole,nous entendons dans notre these,le traitement de

‘l’information qui vy est contenue et 1'éxtraction des parameéetres

éssentiels . Notre objectif etant sa reconnaissance . et beaucoup

.moins sa synthese .

D’ apres le théorame de SHANON [2],un signal analogigue ayant une
largeur de bande finie,limitée a Fm , ne peut etre reconstitus
fidelement & partir de ses g&chantillons (n Te lque si ceux-gi ont
eté prelevés avec une période Te telle que : '

( Te £ 1742 Fm)} ) ou ( Fe 2 2 Fm )} (I-1)

.Dans notre cas,le sianal de parole est limite a Fm =6 Khz tout en

conservant ses caracteristiques jpar suite;le theoreéeme de SHANON
nous permet de choisir &

Fe = 1/Te =12.8 khz 2 2 Fm . - (I-2)
ou :+ Fe : fréquence d'echantillonnage j

Fm : fréguence maximale ou signal de parole .

2°-A-2) Préaccentuation

Le signal sonore diffuse de la bouche vers 1 éxtérisur ;le son

étant la transmission d'une onde dans un milieu mécanigue (1'air)
defini par S0mn impedance mécan igua -En débouchant des

ievres, 1 onde  (son) déit- attaguer un milieu mécanique pius
important que celui present dans le conduit wvocal Il ya donc

désadaptation des 1mpeédances m&canigues aud niveau des lévres.Far

suite , le rayonnement du son a 1'extérieur s 'accompagne d’'une

paisse d énergie et d'une distorsion assimilee & une deéesaccen-—

tuation de &dE/Octave sur tout le spectre 21 .



Retablir le signal tel gqu“il etait,est un fait trés important

.“surtout gque les chercheurs désirent par transformation inverse

estimer 1l 'evolution de la forme du conduit vocal,les lieux d’'arti-
culation et en déduire ainsi la parole prononcee.

Soient S{(n) les échantillons'du.signal et SQ{HJ ceux du signai
preaccentué.la  préaccentuation de &db/Oct gue nous  faisons .
n‘est autre.n’est qu une dérivation numérique (21 -

S (n+1) = S(n+i) - S(nJ (I-3)

=}

2°-A-3) Fenétrage :

Les variables temps/fréquence sont conjuguées, liées 'par une
relation d incertitude du type 3 AT AF =1/m ou AT est la largeur
de la fenetre d'analyse du signal et AF le plus petit détail gue

 n0us puissions ésperer observer dans son spectre . Autrément
dit,l analyse temporelle d 'un sinal sinusgidal pur sur une fenéﬁré 
temporelle fournit un spectre de largeur AF au lieu d'une seule
raie.le fenetrage gue nous devons éffectuer sur le signal de parole
.parcequ‘il limite l‘amplitude des Aebonds fréequentiéls dus & la
limitation temporelle du signal,provogue deux inconvénients :
-—-les raies s’ elargissent d'une part ;
———d autre part apparaissent,autoﬁP deslraies centrales,des rebons
dont les niveauwr maximaux peuvent stre important ,donc pratiquement
une rasonnance (formant) peut influer trés loin du lieuw od elle se
trouve et perturber certaines régions ped éﬁékgitiques .
En somme , la farme de la fenetre influence 1 allure génerale de

v

la réponse spectrale. .
Flusieurs fen®tres sant envisageables
~~~~~~~~~~~ { Rectangulaires , tkiangﬁlaires , de Hanning }.
La plus approprige reste la fenetrs de HAMMING (cas particulier
de la fenetre de Hanning :gquoigue donnant une lareur du pic central

(=]

plus grande que dans le cas de la fenetre rectangulaire , eslle ne



provogue ﬁue 1'apparition du lobe cenkral (é?.?b“/o de 1 energle
du signal ) et des . raies secahﬁalreé ped £nérgitigues (40 db
au dessous du lobe principal: .-
Cette fenétre est détinie par son expréssion

O.S54-0, 46 cos(Zrnin-1)/N ) pour O£ n = N-1

W in )= . . _
Ho Q S 1non (I-4)

Far aileurs , notons gue réduire la durse de 1a fenétre
_temprelle du signal & analyser,revient & accepter une 'incerfitudg
sur la position des formants Mais en pratigue cette degradation
est acceptee pourvpouvoir discerner mémerappfoximativement les

evolutions rapides du signal .

Dans notre cas,avec Fe = 12.8 ¥Khz nous fixons la. largeur de la

fen&tre de HAMMING & 20ms chacune Sur toute ia duree
d’ ocbservations . Catte duree est cholsie de facon 4 assurer la

stationnarite de notre signal pour que ses parametres . restent

inchangés.

B-2°-B)ANALYSE CEPSTRALE HE =

20-B-1Yintroduction :

Nous savons deéja gue le signal vocal est tres complexe vi sa
" richesse considérable en informations. Son spectre contient les
informations phonétigues tandis nue les informations prosodiques
sont contenues dans le pitch (fraquence du fondamental). '
Lorsque,comme dans le tcas de nos voyelles,ies sons sont
voises, la vibration de§ cordes vocales (ou source d éxcitation )
fournit un signal pulse ' que le conduit wvocal module dans  Ssa
totalite . Les cordes vocales et le conduit vocal sont  alors
combinés par une canulution comme deux filtres. Une décDﬁQUYutioﬁ
S avers necessalre  pour retrouver les informations phonétigues

contenues gans les deux spectres. Il nous faut donc . séparer le

10



spectre du signal de celul de la source d'éxcitation . '

L opération de "deéconvolution” obtenue par filtrage inverse est
tres délicate . Cependant,il éxiste un moyen simple pour déconvolger
les deﬁx spectres [Z] : _

I 'examen du spectre d'uﬁ signal wvoiseé montre qu les desi
ondulations provenant des cordes vocaies,modulent.  la forme du
spectre du son prononcg . L'idée est de séparer les deux
composantes , sSuperposées par un produit de convolution naﬁurel,en
une somme des deux composantes dans un domaine particulier . Ceci
est obtenu par des traitements homomorphigues :

"Boit hin) le signal issu de la source d’'éxcitation et x(ny la
fonction de transfert - conduit vocal indépendante de
hin).L ' éxpression du signal sonore y(n},obténu patr canvélutign de
hin) et xind échantillonnés;s‘écrit :
k=0
¥vin} = hin) % xin) = hin—k).x k) (I-53
k-
aod ¥ represente le produit de convolution.

Spit D 1 'opération de déconvolution qui vérifie "les relations

suivantes =
RDiny= D(C hin) * x{n) )
(I—é)

=D (hiny) + Dixdn)?

. gue nous noterons : o
y ' in) = Hm'(n)y + 1 (n) (1-71

Nous savons que mathématiquement,le produit de convolutian (I-5)

*

se transforme avec les transformées en "I" en une ultiplicatian :
YIZ) = H(Z) . X(D) | (1-8)

2°-B-2) Déconvolution homomorphiques :

Le traitement homomorphique suggére simplement d'utiliser les

11



propriéetés du logarithme sur la lar transformée en nze " four

" pbtenir la somme deésirée :

. . + s
¢ ) log( ) 27 )

K 2N 7
X{Z) X{Z) i)

ftg. 1. 2. Déconuolution homomorphigue.

Nous trouvons alors s
vo(zr= log[ Y(Zy ] = Yog{ Hizr.x{2) ]
log [ H(zy | + log [ X<2) ] (1-
| Ho(Z) + X° (Z)
la transformation gi-dessus n'est pas applicable en regle générale

car le logarithme d un nombre complexe a une partie immaginaire

indéfinie:

v (Zy = log[ ¥(Z} ]= log |[Y(Z)| + 3 arg [ Yi(Z) ] (I-10)

la transformee de Fourier inverse du logarithme du spectre de

notre signal nous donne son cepstre complexe

+ 1T . . : .
v =_?-3_J oYy &7 v (I-11)

o | . .
dans notre cas,séule la partie réelle est utilisee ,donc le-

probléme d'unicité ne se pose pas dans nos calculs jlé cepstre vaut

alors @

T . . ‘
cln) = oo J‘ ngl Y e e’ dv - (1-12)
L2 [ n



Les éxpressions (IV-10) et (IV-12) nous donnent la relation :

ciny = Y)Y * y () (1-13)
A -
. combinée a 1 éupression (II-11) =
c(ng = 1 +gog[:Y(ejv):] cosl(vn) dw (I —14)‘7'
2 o :

Cette derniere relation nous montre que le cepstre peut etre
‘calculé par la transformée en cosinus du  logarithme du shectre

complexe du signal gonsideds.

2°-B-3) Quelques propriétés des coéfficients cepstraux :

L 'éxamen des relations (I-11,12,14) montre que les caoefficients
cepstraux sont normalisés. en energie et sont insensibles & . des
modifications en amplitude du signal . Ces coefficients décroissent
en 1/n oa n est isur rang L[2] . Far suite peu de coefficients
sont utiliseés en pratigue et beaucoup d auvrages fixent leuwr

nombte a 12.

2°-B-4) Echelle MEL :

Des etudes physiologiques et perceptives de l'oreille ont montreé
gu'elle est sensible & wune échelle presgue logarithmique en
fréquence . Ceci | véut, dire implicitement gue les informatians
phonetiques sont réparties dans des z8nes croissantesde fagon.:
exponenti#lle en fonction de ia hauteur de la fréquence.' '

Une echelle quaéilaga?ithmique du spectre (21 appeleéee échelle
MEL, a mantré&é son efficacité pour le‘ calecul cepstral mieux que
I "échelle liné&alre .

L"échelle MEL esf lineairs sur le premier kKhz et logarithmique
au dessus . Sur toute la longeur de cette échelle,sont répartis des

filtres triangulaires de largesurs uniformes sur le premier Fhz et

13
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" variable au dessus. Ces filtres sont décales

‘“""—'“““‘*"—"*———"**—-——"“————“chap 1

»1e2s uns des autres, de

la moitie de leurs largeurs. leurs débuts sont -obtenus,au  deld  du

ILmﬁhz,en_appliquant une raison géométvique Supérieure & 1unite

car leurs largeurs sont croissantes de fagon exponentielle.

4 25 Filkres
)
2
3 !
o '
T ' \
€ ' _
< .
O 450 300 450 600 750 900 oS MU AN 22 N A0 T Ty
' . Fléz)
. fig [ -3~ Echelle MEL
Avec ia série  deg filtres,1l’ éxpréssion du cepstre est
donnee (21 commesuit:
NT : ,
c(r.::=—[f“_ E log[ E(k) ]cgs[nckﬂ)mf] (1-13)
k=1
ol: NT est e nombre de filtres utilises;
n est le rang du coefficient cepstral;
k est le numero du filtre d énergie E(k).
2°-B-5) Etapes d'analyse :
Stgnal dex PreaccenCuaclon. N Fenétrage .| FFT
parcle g +EdB./0ct g
Vers Stockage deé Trans formée tnergiles
o coefflicients Le— en cos —des filtres
-DTW ’ :
cepstraux

La FFT sert pour le calcul du spectre du signal de parole.

2°-B-7) Organigramme : voir 1 annexe .
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2¢-C 3 ANALYSE PAR PREDICTION LINEAIRE (LPC):

.. 29-C-1 ) Introduction :

{a prédiction lindaire =st 1‘'une des techniques les plus appro-
priges au traitement de la parole.Elle nous permet d'éstimer
certains parametres comme le pitch,les fermants et avec une
grande précision et rapidite dans les calculs.Cette prédiction peut
atre :

pragréssive ou retrograde.

La prédiction progréssive (ou prédiction avant? est celle ‘qui
nous permet de prédire une valeur future d’'un signal eéchanti-
llonné x{n) & partir : .

‘das.p échantillons preécédents x{n-1i) ’ i=1..p .

la pradiction rétrograde Cou prédiction avant 2 mst celle gui

au lieu de prédire,vérifie une valeur passée x{(n-p-1) & partir

des mémes échantillons.

20-C-2 ) Modélisation du signal vocal :

L étude du mécanisme de la phonation (3) a montre que le signal
vocal est produit par un  csysteme autorégressif (AR)  quil’ serait
coumis & une eéxcitation 1dealisée uln) sous forme d un bruit blang
pour les sons non voisesi;et pour les sons voisés d 'un train d’impu-
lsians-pewiodiquES.d‘amplitude unite . Cette excitatiun est i1dea-
lisée car la Torme réelle de I impulsion glottigue et la
radiance des levres sont comprises dans 1 expression de la  trans-—

"mittance de notre syetémé AR pour les sons voisés ( puisque les &
Qoyelles prales gue nous etudions le sont ).

| "excitation uin) est donnée par i

uin: = z S{n—kP) (I-16)

on B est la période du pitch exprimées en nombre de periodes



d'eéchantilionnage.

Dans ce modele de production, un échantillon quelquongue x{(n)
d'un signal est une combinaison linéaire.des-p échantillons qui Te
précedent en ‘ajoutant  le terme wui{n) d'éxcitation pour avoir

la reécurrence linéaire suivante

P
x(n) + E ati) x(n-i) = g utn) (I-17)
i1 '

ou Yes coéfficients a(i) sont dits coéfficients de prédiction et

est le gain du systéme

z0_C-3 ) Estimation du modile

Nous considérons que notre stranal x est & priori engendré par un
systeéme autorégreéssif (AR).L'éxcitation de ce systeme est  1naccé-
ssible donc 1'éstimation des parametres du modéle sera basée éxclu-
sivement sur l'observation du signal.

Comme la récurrence linéaire (I-17) reste wvérifiée ,nous

Pl

pouvons deéfinir une prédiction ou éstimation x{(n) a partir des p

¢chantilions qui le précedent
p

x(n) = - E ati) x{n-i) C(I-18)
-1

Les coéfficients a(i) étant les éstimés des coefficients a(i)

L'érreur commise par Ya prédiction vaut

-~
el(ny = xtn) - %{n)
(I-19)
- S 3(i) x{n-i) ; acoy = 1

=

S1 nous comparcns les éxpressions (I-17)-et (I-18) avec d(1)

€gal a a(i) pour 1= 1..p ,nous trouvons ;
el{n) = o ulin) (1-20)
pans notre suite,nous abandonons T'indice "7°" pour désigner un

coefficient éstimé,

16



29.C_4 } Modélisation autorégréssive du signal vocal

C-4-a ) Formalisme LPC

L 'analyse LPC suppose que le s1gﬁal_uocal tratte est dpproxXxime

~

par un polynome d'ovrdre p ,lequel ordre est £ENe1s) entre 10 et

- 30 .uUn echantiilon du si1gnalt v esy _ﬁepregenté par les - p

e .

échantillons gquil le precedent par |a comprnaison lineaire

p '
5,(n) = E atky S(n=k) - L tI-zhy
k-1 ’
ol n=1..8 (indice d'échantillons par fenétre ) ;

et p 1'ordre de prédiction,

C-4-H ) Probléme de Ta non-stationnariteé

Le signal vocal étant trés chaotique,ne peut &tre considéré
quasi stationnaire que sur des {ntervai1es de temps trés limités
Nous sommes donc amenés a considérer des tranches succéssives et
a éstimer un modéle AR pour chacune d'elles . La procédure usuvelle
consisfe donc 3 ¢effectuer pnotre analyse succéssibemént SUT  nos
fenétres de 20ms avec. extraction des parametres désiTés. au
cours de chacune d'elles.

C-4-c ) Energie Trésiduelle de prediction :

Elle est définie come étant 1a wvariance a court terme de

l1'é¢rreur de prédiction (3):
v BuUp ' ..
E = §.& () _ - (I-22)
nownt
{es limites inf et sup étant les bornes a définir su cthaque

fenétre et selon la wméthode utilisée pour ltéstimation des

coefficient LPC

17



C-4-d ) Critére d'éstimation des CDéffICIBntS LPC :

Le critére usuel reste la minimisation de 1'érreur ‘dé, predi-
ction ou plus éxactement de 1I° énergie résiduelle E ié'la somme des
carrés des échantillons . ‘

' Ce critére peut eétre justifié_ﬁar le fait que lorsque 1 éxcitation.
est un train d'impulsions comme dans notre cas (voyelles orales :
sons voises), elle est nulle entre deux impulsions ;or ! érreur de
prediction représente i 'éxcitation & un facteur prés (o) .I1 est

donc bien justifié d'en minimiser 1 erreur.

C-4-e ) Méthode d’autocorreélation :

Dans cette méthode ,nous écrivons :
inf = 1 et sup = N+p 3

N est le nombre d’'échantillons par fenétre

N+p N+p 2
E = z e (n) = z [ S(n) - S (n)]
p n=41 ns1 p

P (1-23)

N‘+p ' 2
z [sm)- za(k) S(n-k) ]
n=4 k=1

Minimiser E_ revient & annuler sa dérivée par rapbort. aux

coefficients alk),soit :
"3 E
— P, =0 pour i=l..p (I-24)
da(i)
ie:s
N+«p P .
z 2 [ Stny - z atk) Stn—-k) ] St{n-i) = O
n=1 . - k=1 '
d’ou:
N+p P
z S(n) S{n-i} z S.4n) [ z alk) S(n-i) ]
™M=1 n=1 "—'1
soit: Nep o - Nep

18



Z S(n-1) S(n) = Z afk) [ Z S(n=1) S(n~k» ] . (1-25)
Z b

n=1 n=1

Definissons la gquantité ¢(i,k) telle que :
N+p

& = Z S(n-i) Stn~k)"
n=

opar sulte,l’equation (I-25) s'ecrit plus compactement:
"
z alk) @i k) = ¢(i,0) (1-26)
k=1 ' ‘
Vu gue notre signal est nul en dehors de 1'intervale [1,8 ],1a

guantite ¢{(i,k} peut s écrire encore ;

. N+p
@ll, k) = Sin—i) Sin-—k7
n=a :
N-tu-k N-i+k (I-27)
=) S(n)Sin+i-i)= 2: S(n)Stn+i—k)
n=1 n=4
Nous reconnaissons alors 1l 'expression de la fonction

= i—k .

 d’autocorrelation Ri{r) du signal S(n) évaluee pour T

19



Ern utilisant la parité de cette foﬁction,nous écrivons @

Pli i) = RC| i-k | et pti,0 = RO|i]) = R(1)

1] h

La relation {(11~2&) deviént alors :

P
z alky RCli—k|) = R(1) (1-29)
k=1 M-
avec : ~1=1l..p 2t Ri1y = E Sir)y Sin+i)

k=1

Cette equation est reégllement une formulation matricielle tg :

RUO) ROL1) wurewennnaRip—1) all) Ri1)
@ | RO R N lat - |R@
REp-1dR(P=2) 0 eeeannnaas tRD) alp) Rip)

La matrice gi—dessus est une matrice “TOEPLITZ" symétrique car les:
elements de chaque diagonale paralléle a la diagonale principalef

‘sont egaux.

C-4-f ) Résolution du systéme d'équations lingaires (5) :

De nombreuses méthodes permettent de resoudre le systeme

d’'eéeguations 4 autocorrelation (5),telies gue @

-la methode de Gauss-—Beidelj

-la méthode de Jaccobij

-ia méthode de Gauss—Jordan;

—la méthpde de DQPbin; ' o
Compte—tenu de 1la rapidite d‘émécution et de la réduction de
1'occu— pation mémoire ,NOUS avons choisi,pour la resolution de

notre systeme d'éguations d auvtocorrelation ,1a méthode de DURBIN.

Méthode de Durbin :

cette méthode permet de reésoudre notre systeme par une

20



récursion sur l’aordre de la prédiction en considérant gue la

fonction d’ autocorrélation est connue pour n=0..N.

Algorithme :(4)

Nous fixone 1 ordre de prédiction a p =12
. 1 » Lt .
Diirs — Reir - z [ a(3,1*1)R{i—j)]
E(i-1) )
j=1
ati,i) = D(i)
alj,1) = a(j,i—1i)— D(i) a{i1~3 5 i-1}
E(i) = [ 1t~ D% (i) ] E¢i-1)
aveg © 1 =l..p et §J =1l..p
et ou : £(i) : érreur gquadratigque;

D(i) : coefficient de reflexion;
alj,i): coefficient de preéediction;
Ri(j) : coefficient d autocorrélation .

Conditions initiales :

E(O)r = RLQ) 5 DL1) = RA{1)Y/RAQ)

ali,10= De1y 3 E(D =[1-D* (1] R0

SOLUTTONS FINALES :  aljs = acj,pd , J= L.p

C—-4-g ) Remarques :

-

a) La denomination ‘autoceorreélaticon ‘utilisee dans cette analyse ne
correspond pas néceéssairement a  la signification gui 1lui est
attribuée en statistique .

B)La méthode d’autccorrélation est parfois appelée meé Lt hode:
stationnaire,en effet nous etions amenés a considerer qué -
glizk) = Riigk) = ﬁ(j) ;e gui cohstiiue une propriété spécifique
des signaux stationnaires. S

c)l érreur de prédiction doit présenter des valeurs éxagéress en

21



début d 'intervalle car Ia'predic;idn poéte”‘ﬁiors sur un nombre
insuffisant d eéchantillons ,idem en fin d'intervales o4& nous
tentons de prédire des valeurs nglles pour S(n).Cependant,cet effet
se trouve minimisé du fait que les échantillons du signal vocal

ont deja ete pondérés par une fonction fenétre .L3].

29-C-5 ) Etapes d'analyse :

Le synoptigue suivant decrit les etapes de 1 analyse LFC

Signal echantillonné |FPreéaccentuation
y . |Fenétrage
de parole ’ +6AB O t :
v caleul des : calcul des
- ers codfficients d'auto=) . - codfficients de ¢
244 corrédlaticn alil reflexion DCL2

20-¢-6') Organigramme : VYoir 1l annexe .
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iI-1°) INTRODUCTION

Le taux de variation de 1a pardle produit nécéssairement
des fluctuations dans 1'axe temporel des- échantillons ou modele
considéré.uUn méme mot pronohcé par une scule personne voit sa durée
varier suivant le contexté,l‘intonation;et son " gtat .
personnei.l‘éliminatjon de ces f]ﬁctuations ,dite MNormalisation
temporelle,a été 1'un des problémes principaux dans Va recherche'

cur la reconnaissance de 1a parole.

parmi les techniques utilisées nous trouvons

La Nrmalisation Linéaire ou les différences temporelles entre les

échantillons sont gliminges par transformation linéaire de 1'axe

des temps;

~-La Normalisation Hon-Linéaire:plus conséillée que la précédente
Ear-e]]e consiste a moduler approximativement les fluctuations de
1'axe des temps par une fonction de déformation non linéaire dotée
de propriétés bien épeécifiques .La diffeérence temporelle entre deux:
¢chantillons de la parolie est éliminée en déformant 1°%axe temporel
de 1'un d'entre eux de sorte Que jeurs maximums cointident .La
distancé dané le.temps sera donnée par 1la distance résidueile
ehtre gux , minimisée . La procédure de minimisation prouve son
tfficacité avec 1‘uti]i§ation de la programmation dynamique

La comparaison des mots sera faite glcbalement sur leurs trames ,
si les mots sont différents,la distance qui les les sépare éera
plus grande que celle qui, découlera de 1a comparaison de mots

identiques.

I1-2°) FENETRES D'AJUSTEMENT

La comparaison des mots SE fait sur un éspace de recherche
réstreint formé dfun rectangle dont chaque c6té sera - bordé par

1'un des mots & comparer .Chaque mot est représenté payr une suite
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—_—— Y —_ === chap 1 IV
de trames dont le nombre dépent de sa longueur, et thagque trame est
définie par un ensemble de coéfficients cepstraux etsou LPC.

Pour optimiser les calculs , Ye champ de. recherche de 1a
fonction de déformation est limité par des contraintes qui
é]iminent les z&énes {rés improbabies dans lesquelles toute
comparaison n'a autun sens .Les chercheurs ont donné deux fenétres
dites ' fenétres d'ajustement’ |
—1tune est parrallepipédique (fig—II—3é) H

—-1'autre est de forme losange (fig-II--3b)

mot* B’

a) mot'A' b) mot*A’

flg-¥-1) Fenttresd’ ajustement

.

IT-3°)DEFINITIONS GENERALES UE LA DISTANCE NORMALISEE DANS LE TEMPS

sient deux vecteurs (acoustiques) A et B tq:

A= a,a ,..... LB, 4., 8 et B=b ,b ,..... b ,.....b
1 2 I 1770 ! g J

et b sont les trames d'indicesietiresperctivement des motshAetB.

L]
b o+

Ces deux vecteurs représentent deux échantillons de la parole a

comparenr,

1

Considérons un plan (i-i) ol & serait dévellopé sur 1'axe 1. et
B sur )'axe j . La distance temporelle entre A etB est représentée
par une séquence de points C{i,3) pouvant donner une fonction gqui
réalise une correspondance approximatiue entre les axes temporels

des échantillens A et B
F o= Ce1)y,C02), ... ... L,CCkyY, o oo C(K?3 (I11-1)



o (kY = C{ i{k),jlk) ) _
Cette fonction est appelee fonction de déformation .EllE  coincide
avec la diagonale €1 A et 'k sont identiques ,et s’en élnigne de
d'autant plus que que la différence entre A et B augmente .

3% 1 ) Distance locale : _
La mesure de la dissemblance ou de la distorsion entre les

deux vecteurs A et B , est représentée par une distance D(A, ) tq:
K

DA, B = Zd( Cli) )
k=1t

K
=Zd( C (k) ,C (K} ) (I1-2)
k=1 t !
ol d C,(k),Cj(k) ) est la distance locale ofn la dissemblance
L A
entre les trames a et b repreésentées par un nombre p de
i )

coefficients cepstrauy et-ou LPC C (k) et EJHU -
° L

Flusieurs formules de la distance locale sont envisageables :

—Distance de Tchebytchef

C (k)-C (k)
L ir

P
diep (@b = kzi

-distance cepstrale : R b . i
d__ ta ,b) = [c, 0y - C,(O)] . 2 z [{:, (k)—'n:,u:)] .
cep L J L ] L J :

k=1

—Distance d']takura : a Vt a;

. _ L
dlta‘a 0 ) = Log [-E:—g:—sz—]

gu V est la matrice d autocorrélation
—Distance cepsirale pondérse

2
2
i = k C. (k) — C, )
dc‘j(a"b’j) kZ1 [ o ]

32 2 )} Distance Globale :

La somme pondérée des distances sur la fonction de

defaormation F s egrit :

2%




. p
E(F) = z d¢ T ) o (k) (Wik)= )
k&4

Les coéfficients de_pondératian wik) ont &té introduits ﬁour
permettre une mellleure flexibilité dans la mesure de. E(F) .Cette
derniére atteint son wminimum gquand F est déterminée avec un
ajustement optimal de la difféerence temporelle '

La valeur de la distance résiduelle minimum peut étre considéree -
comme la distance entre les échantillons A etB . Cette djgﬁahce

devrait montrer une stabilité vis & vis des fuctuations des axes

~des temps . Far suite , la distance globale entre A et E est donnée
par 3 K
gé Ttk dow(k)
D(AEY = tin {0 (I1-2)
F z w (k)
} ) k=1
Les caractéristigues effectives de cette distance dépendent

léﬂgement des gpécificatians‘de‘la fonction de déformation et de la
‘definition des coefficients de pondérations aingi que des.
propriétés des échantitlions considérés d'ol deux cdnditionS a
satisfaire 1 _

-— les eéchantillons sont obtenus avec une période d’echantillonnage

commune £t constante j

-- jes eachantillons A =t B sont supposes contenir la méme quantite

d'informations phonetiques .

[I-4°) RESTRICTIONS SUR LA FONCTION DE DEFORMATION : .

La fonctiom F est un modele des fluctuations de L‘axe des

temps dans un &chantillon de parole .Les caracteristiques
gssentieles des échantillons de parole sont la _continuité. yla

monotonicitéd , la limitation sur L& wvitesse de transition des’
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parametres acoustigues. ... stqg.
Ces conditions sont considérées comme des préstrictions sur ia

fonction F
12 condition de monotonicité

Pik—1)Y=i (k)

§ k=131 (k)
Ercondition de continulté
ilki~1{k~1)<]
Ttk = (k-1 <1
Ces deux réstrictions nous permettent d écrire :
' Cidk) o, §(ki—1 )
Clk~1) ={ ou ( iik)—1 ,jtki—1 )

ou ( if(k)-1 ik}
Zoconditionsaux limites

1(1)=15;3¢(1)=1

1(KY=13jKr=J

40 condition sur l’ajustement de la fenéire
i(ky — Jk) = r ; largeur de la fang&tre r 0

50 condition sur la contrainte de pente ]

La pente de la fonction de déformation F ne doit &etre ni trop
raide ni trop douce,éar de telles deviations peuvent caussr des
deformations indésirables de )1 axe temporel. Cette contrainte a éte
intéoduite pour gue sa premiére dérivee soit de forme discrete

Far ailleurs,la condition sur la contrainte de pente est
repréesentée comme une hestriction‘aur les configurations possibles
des points consécutifs de'la fonction F .

L intensite effective de cette contrainte {(fig~-11-4) peut é&tre
evaluee par @ ) p=n / m
o : n est le nombre de deplacements sur la diagonale ;

et m le nombre de déplacements sur 1'axe 1 ou 1 axe 31 .
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et Fonckan de
defomation

Fenetre
b, : d 'o_)uljtc"ﬂe"“:
b, I
b
* ; (3 ‘ . .
o a Q5 9 ai ' ay t

fig 11-% fonction de déformation F .

—
/ n-Fors
—_— — e —
/"*——V__H_J
n.- Feis
p= h/m
Pz n/m ‘

fig I1I-4 Intensite effective p de F .

Discussion sur L’intsnsitée p :

- 5i p = 0 il n'ya pas de réstrictins sur F j

.- sip est infinie :F est réstreinte ad la diagonale i=] j

- 51 p est seévere (grande’} : la nurmaliéation ne- se fait pas
carrectement ;

- si p est douce (petite) :la discrimination entre les différentes

catégories des &chantillons de parocle sera déegradeée .

Donec p ne doit &tre ni trop douce ni trop sévere ; O < p = 2

Chemins possibles des points C(k) =

Suit une pente: p = 1
. Cik)

w////r// l }

fig=11-53- ao cheminoriginal

C{k)

b2 chemin simplifieée



Le cﬁemin simplifié (k) repond & une nouvele contrainte qui est:
‘la deuxiéme dérivee de F doit satisfaire la reéstriction gque 1ie
chemin du point Cl(k) ne doit pas changer de direction
orthogonalement i.Ceffe nouvelle restriction réduit donc le nombfe

de chemins &4 chercher .

11-5° ) LES COEFFICIENTS DE PONDERATIONS :

Soit N le dencminateur de 1 eéxpression de D(A,B} (1I-3):
% .
N = z wik)
. ke="1 .
5i N est independant de la fonction F de deformation, D{A,B) sera:

DA B = ! Min[ z di (k! ).w(k)] ' {I11-4)}
N e A ‘ :

Le probléme de comparaison serait,alors,simplifie et facilement.

résolvable par ia F.D. Il y a deux définitions typiques des

coefficaients de pondération gui permettent cette simplification.

5¢~1 )Forme symetrique :

Wlk) = ¢ itk)—ilk=12 ) + & jlkr=j(k=17 )

avec N =1+ 7

50-2) Forme assymétfique :

- C itk =i(k=1)) avero @ N = [
Wik) = ou
(- jiky)—3{k—1)) avec *+ N = T

iLe concept de ces deux formes a eté défini & 1 'origine par SAKOE
et CHIBA. S‘il est assure gue les axes du  temps sont tous deux
continus alors, dans la Torme asymétrigue, la sommation dans
1 expression de D(A,H) est une inteégration le long de 1'axe
temporel : 1 =i+] .Far ccntfe dans la forms assymétrique ,cette
spommation est une ﬁntégration le long de !axe i ou § .

Comme resultat de cette différence,,la distance normalisée dans
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le temps est symetrique [ DAY = D{B,A) ] pour la farme.
symétrjque mais pas pourta forme assymétriqﬁé
- w=1 - =
Cllk-1) » L Clo Ckm1y et C (k)
Cik-1) Ctk-1)
Fig I1-62 alforme sumétrigue b forme assymetrigqus

Urn autre résultat plus important dans 1la différence dans les
axes gd’intégration est gue le coéefficient de pondeération  wik) ést
réduit a4 zéro dans la forme assymétrigue quand le point de la
fonction F se déplace dams la directgon de 1'axe J oOU Gk =
Cik-1) + (D,1) ie gue guelgues vecteurs b peuvent e&tre é#clus
de 1'intégration ; Far contre , dans la furm; symétrique , aucune
éxﬁlusinn n'est faite puisgue : Min( wik! ) = llFér'SQité,la- forme
symétrique donne de meilleurs résultats lors d'un méme traitement

des echantillons .

.-f1°-6) ALGODRITHME DE COMPARAISON PAR P.D : (4]
L algorithme de base de D{(A,B} s'ecrit :

—-——condition tnitiale
91( Ci1y »y = di¢ Cii).wi(l)

—m—Eauat iondeP. D:

gy( Clk) ) = Min [ gw_“(C(k—i))+d(C(k)).w(k)]
i Cikw=1> ”
—mw[Nstance normalisée dans le temps
. 1 .
D <A, B = N gk( Clk) 2

~—=ZFyuppositions implicites:
2 pour forme sym&trigue
et wil) = {

C(o,0) = 0 1 pour forme. assymétrique

Dréssons un tableau qui donne les équations de la F.D pour les

différentes pentes et pour les deux formes proposées par SAKDE et
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CHIBA .
pente |chemins forme Equation de F.D g{i,J}=Minesuns=
gér, j=1r+di, jo
syme- . ‘ C
. ger—-1, j-4r+2dci, j>
trique
p=0 gti-2, jor+dct, j3
giiL, =11
ASSYMme— ger-a, j-1>+ dii, jr
trique ) . o
gii-2, jrrdoi, j2»
CglL=1, j-32+2dci, jm2r+deil, j-ar+dei, 3
géi-2, j-2r+2dCi, j-1r+dii, jo
SYME— | gti-t, j-tr+2dci, j?
trigue geL-2, jm1y+2dCL-4, jr+d{i, j
/— cgel=3, j-ay+2diil-2, jrrdi~1, gor+dCi,
p=1/2
. . L 1
g(L—i,J—3)+[dtL,J—2>+dtL,J—1>+d<L,J}9—-
. . . ‘ . i
gei- ,J—2?+[de,j~1}+d(L,J)] >
assyme= |{g:i -1, j~1>+d¢L, j; ’
trigue g¢i-2, j-4s+dti~-4, jr+dcti, jo
gli=3, j-ar>+dcv=-2,Jr+dti-1, jo+dci, j>
giimt, jm2r+2dei, j=ad+dci, j>
sSyme- gti-d,j-1y+2d¢L, j2
trigue . , : , .
¢// gii=2, j=4rs2dCi-a, jr+dii, j?
p=1
. . "L . . i
g(L-S,J—2)+[d(L,J-i)+d{L,J} ¥ —
2
assyme— gii=-1, j-tr+dci, §>
trigue
9 gti-2, j—d4r+dci-4, jr+dci, j»
g{u-z,j—3>+2d(t—1,j—2>42d(i.,j__—.;>+c_i(-Lj>
. :
sSyme-— giie=t, j=tr+2dci, jo
trigue .
49 gei-3, j-2r+2d¢i-2,j-4r+2dci-2t, jo+dai
p=2
. . doi~a1,j-2r+dcil, j-as+dei, jo
. gii-2, J-3:+2 .
assyme— r 3
L. 14 (L=, j=a1y+dci, 3>
trigque l g Fedmt Led
M gei-3, j-2y+dii-2, jodr+di-a, jr+dei, j»
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Autres algorithmes pour la F.D

condition

initialse

Algorithme N Equation de F.D tgli, 3)

Vélichko et

Max(l,J) |Max

giil, J-u

g(L~1,j-1>+q(i,j)

dev-a, j-2v+dti, jo

Zagoruyko gi-1,j3
avec adi, Jy=d-di,
White et Glr=4, jo+dei, j
dii, i} I=3 Min gil-d,j-ar+dci, j
Neely -
gil, j-ar+dii, j
gei-1, o+ e dei, jr
Ttakura dil,1} 1 MLn git—d,j-ar+d(i, j)

w sl i(k~1)=ick-2)
aves { .
1 SLNnon
Exemple le plus simple :
Fente : p = 0 ; '
Forme : symétrigue ;
Ajustement de fenétre 2 r =4 . J-r % 1 £ jap H
Equation de £.D : algorithme de Sakoe et Chiba
g(l,1) = 2 d(l,1) ‘
g, =13 + d¢i, jo
g{i,iy = HMin { giv-1, j=21> + 2d¢i,p
gei-1, 57 + d¢i, j3

DistanceD(A,B}: D(A,B) = ; GiL,0)

avec N =1+73 .

ll°t7 ) ORGANIGRAMME : Yoir 1 annexe .
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IITI-1 7 JINTRODUCTION :

Notre systeéme de reconnaissance de Ta parole a pour but
d*identifier une locution prononcée par n'importe quel locuteur . Le
dictionnaire , que nous lui assog¢ions ,daura pour données les

resultats des methodes d'analyse que nous aurons déja éffettuées
pour chaque locution issue de notre population de référence

Plusieurs travaux en Reconnaissance de la parole dont nous
citons celul de ﬁ‘ﬂokkedem {71,ont montré qu'au seitn d'une population
il existe un certain nombre de classes de prononciations d'une
locution donnée ;chague classe est caractéristique d'une fraction de
l1a population . Nous en faisons une hypothé&se justifiée et noﬁs la
vérifierons lors de nos tests .

Lta classification que nous faisons est un ensembhle
d'algorithmes dont le but est ,partant d'un éspace totalement
inconnu ,de definir des classes a partir de 1'ensemble des éléments
qui composent cet éspace [2)

Mais pourguoi ,utilisons - nous la classification ?
Tout simplement pour la simplification de 1'ensemble initial des
données. La classification ,en effet ,s'attache s recouvrir la stru-
cture profonde de nos données gqui ~ sont complexes et en quantité
importante donc difficiles @ cerner . Par contre ,une structure
sous- jacente de Tes données peut atre trés simple donc"intéré—
ssante 3 découvrir . C'est le but que nous recherchons

Nous‘éxposons ci-aprés plusieurs algorithmes de classification
que nous eéxploiterons pour‘la déteﬁmination de nos «classes et le
choix du représentant de chacune d'elles . Parmi ces algorithﬁes,
algorithmes,Nous citons

- Algorithme de Grouprement en { CHAINMAP )

- Algorithme des K-Moyennes

- Algorithme ISODATA
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111-2 - TYPES DE CLASSIFICATION

La premiere étape de la classification dite " d'apprentissage
permet de choisir un représentant pour chagque classe . Ces - Tepré-

sentants de classes constitueront le gictionnaire qe'référence

on distingue 3 types de techniques d'Apprentissage [8]:

2.1 s Classification supervistée

.. bans cette technigue ,le nombre et la nature des classes soﬁt
connds ainsi que la répartition des échanttilons . On distingue deux
methodes

_ Méthodes statistiques
- Méthodes géométriques

2_9 +- Classification non-supervisée

Dans LCette technique. ,le nombré et 1la nature des claéses sont
inconnus . Les échantillonssont alors classés géssentiellement
suivant trois meéthodes que nous développerons plus tard et gqui sont:

- Méthodes des centroxdes
_ Méthodes des groupements en chaines ( Chainmap )

- Méthodes du SNM ( Shared Nearest Neighbor )

2.3 - Classification adaptative
Une Classification est dite adaptative quand des parametres' ou
1a structure de 1'algorithme sont modifiés pour optimiser la classi-

classification ,comme dans le cas de 1talagorithme ISODATA qui Sera

détaillé plus loin

III-3 - RAPPELS MATHEMATIQUES

50it q 1'ensemble des N locutions d'un Mot X tel que
Q= {x% , X X Do e e G K e e e X ) X } (II1I-1)
1 3 .

o les x ( i=1..N) sont les N locutions différentes du Mot X
L
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Nous pouvons former une matrice D carrée (NxN ),oud 1 élement d
‘ L

de rang ij est une mesure de dissimilarite entre les locutions #oet
' L

xj ,definie pér : ' K
z dic O ) .wik)
d. . = S(x %) = Min|‘t (I11-2)
L | L F K
z w (k)
k=1

ou : K est le nombre de points de la fonction de déformation. F

wikl: Fonction de pondération dané la Qéme.fenétre .

avec : - :
dleclirlawlk) = dilc) = d(i, iy = |l a - a“l . .'(TI;—E}

ou a, et aj sont les vecteurs LFC ou Cepstraux dans la lﬁéma
fenétre .

L ensemble (2 est forme de M classes {wi} pas n&&essairemeht_
disjointes ,de locutions du Mot X .
done = a=Uw (111-4)

i=1

. ¢
Notons m :le cardinal de la classe wi et
1

o o
Tht-Hie plus proche voisin de x

L '
yle centre ou le

prototype de cette méme classe . Le
est note ﬁ;; avec la relation H

Hy ¥ < My H < iea. £ Stlu,u ) E..0S S(x ) {(I111-5)
St ’Atil) = 6 ST ‘é ' ko ! LAAFENE

"La gualité de mesure o est donnee par le rapport de la moyenne
des - distances inter—classes sur la mayenne des distances

intra-classes , Soit :

M M
1 ' Ly s
TaeT . D St kT
A - (111-6}

o = . .
M mt wmi

1 1 otz

M Z mim, —1) E 2‘5“‘_,- P
iT1 L i jE1k=1

5i pour deux classes , o » 2 ,cela signifie que .ces deux

classes ne se recouverent pas 2t spnt bien disjointes .

i
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ITI- 4 +~ CLASSIFICATION

4-1 7 Chorx du type de classrtication

Uy que dans notre cas ,nN0uUs n'avons a pPriori aucune information
sur l{'ensembie de nos tocutions . Nous devons considérer et
adopter la technique d]ﬁpprentissage non SUPEFVISEE

Les méthodes utilisées par cette technique doivent atre complé-
menta1res pour gonner de mellieurs resulitats . En ettet ,dans 1a
méthode des centrovdes , la connaissance au préa]ébie du nombre réel
de rlasses assurera une convergence rapide de 1'algorithme .Ce
nombre peut atre estimeé par la methode du Chainmap et confirmé par
1a méthode du SNN . Cette derniére ( SNN ) éxige ,pour donner des
résu]tats rapides ,une bonne éstimation du nombre de classes

Ces trots meéthodes peuvent atre tomp]étéES' par ‘la méthode
ISODATA ( Interactive Self Organizing Data Analysing Technique A)
qui est une méthode adaptative servant a isoler les locutions
"hors communs " ( the 6ut}iers y , a fusionner-ou a faire éclater

des classes pour ameliorer la configuration ( augmenter o )

§-72 + Classification non-supervisée :[7]

4-7-1 - Meéthode de groupement en chaine ("CHAINMAP") {91l

C'est une méthode d'analyse simple gul lorsqu'elle est repré-
centée graphiquement en deux dimensions,peut donner beaucoup d'info-

rmations sur la distribution des différentes locutions du mot

En premikre étape , nous désignons arbitrairement une locution x
comme début de chaine , la locution suivante est le voisin 1le plus
proche x de x . L'étape suivante est d'ordonner toutes les locu-

gl H
tions dans 1'ordre suivant
X X e e e e X (ITII-=7)
g g(1? Brl-1)
AU k=?= élément de cette chaine , nous assogions la distance d
' k
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définie par 3

d, = &tz _ o 0 (111-8)
Le chainmap ou graphe de d'ordonnance est la courbe de la fonction
dk = f(k) . Les pics trés de cette courbe , représentent les limites
entre classes gqui souveant aséez distinctementvisibles . Cette proce-

dure est sensible au choix du point de commencement .

4-2-2 / Méthode du voisin comun le plus proche (SNN) : (91

La procédure ShNN est basee sur le fait que si deux locutions ont
au moins Ks voisins communs les plus proches , alors elles
appartiennent a4 une méme classe .

Soit L 1a liste des voisins les plus proches tqg-:

X % Chee wees XK

1 PRy : 1

%, Mgy srme mmen Moo L e
L = . ) . (1119}

by H e mees X

N N Nik»

ol les M lignes correspodent aux N locutions . La ligne Lt‘ est
ia liste ordonnee des locutions gui sont les k  voisins les plus

proches de 1, .
1

i onm a 2 lignes Li et L]tel gue : | LN Lj| s kS
ks est le seuil fixe , c.a.d que =, et xj partagent au  meins ks
vmiéins ,alors les deux listes sont assignées & une méme classe .

Il est bien sur possibie gu 'une “locution test” x partage ‘ﬂ}ks
volsins avec 2o et kj kg volsins avec ki + Hj k. alars =

aux deur classesc w. et wj .

1 .
Far ailleurs , ceitte procedure peut étre utilisee pour identifier
' \ - . . - - B - .
ies recouverements de cliasses .En pratique , on definit une limite
lmax de classes auquelles peut appartenir la iocution test Il en

est de méme pour les valeurs de ks'et ko
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4-2-3 / Méthode des K-moyennes ( the K-Means ltération ) :[932

~ Lette méthode est une téchnique.dfitération~automatique qui peut
trouver n'importe gquel nombre specifié de classes . Les itérations
consistent en trois apéerations de base :
*“Classification des lncutions ;
——ctalcul des centres de classes 3
——test de convergence .
En assumant le souhait de trouver M classes W, » nous choisissons

: . L (SRR B
M locutions Hi comme centres initiaux x de ces classes ie 3
) P

W =k pour i = i.,..M - (ITI-10)

—-La classification est basée sur la méthode du voisin le plus proche
501t pour kallant de 1 amM :

. (g% o (ks
M, &€ w sai S x.,xw ) w4 Sl ® g™
J i P I p

3 o (IIl-11}.
—Apres avoir appnligue ce critere pour toutes les locutions du mot
reféerence ,soit j = 1..M sious recalculons les nouveaux centres des
Classes W, avec le critére suivant :

2 V= xﬂ) s51 Max { ¢ x{ta, ch } est minimal . (III-12)

P ; k =4, .M I k
c.a.d gque la distance de xj 4 a 1l'element le plus loigneé de la
Classe Wy est 1la ﬁluE faibte pafmi tous les é&léments de W, .
-Le test de convergence consiste A voir si les locutions choisies
“arbitrairement” au début comme centres de classes, sont les mémes
que celles trouvees & la fin.
51 le test n'est pas'vérifié,on refait les iterations précédentes
avec les nouveau:d centres jusqu’'a la stabilite du processus
iteratif. -
Notons gque la convergence souhaitée, n'est pas toujours garantie
surtout guand le nombre M de classes différe de la réelle structure

de l'ensemble des locutions .Four donner alors de meilleures perfor—

4 ke
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mances ,cettemthode est souvent atcompagnée de 1 *I50DATA

4-2-4 s Méthode ISODATA : [9)

- Cette méthode permet d‘iso]errles "locutions hors cﬁmmuns “et de
déteriner le nombre réel .M de classes et cela en fusionnant des
paires de classes ou en faisant éclater certaines classes selon la
valeur du rapport -~ donnant 13 gqualité de mesure

La partie principale de 1'IS0DATA est Ta procédure des
“k—novennes" avec ajustement progréssif du nombre de classes au --fil

des itérations

a - Fusion de classes : Des classes peuvent é&tre fusionnées si

i'un des trois criteéres suivants est vérifieé :
——Le nombre présent M de classes dépasse }1a valeur seuil Mmax :les

classes les plus rapprochées seront alors fusionnées ;

——Ld dimension W de 1ﬁ@e classe est inférieure a une valeur seuil

i
11
m coit : cette classe sera alors fusionnée avec la classe qui 1ud

min :
est 1a plus proche ;

——La distance stx‘t? %' ) entre les centres dm 1a 1% et 1a e
P

P
classes est inférieure a une distance seut] Cnin ces deux deux
rtasses seront fusionneées

Lors d'une itération ot il ya plus d'une fusion de cliasses , le -

dernier critere doit étre constamment revérifie

b » Réduction de classes =

11 va principalement trois critéres pour lesquels uvne classe ﬁeut
gtre réduite ou " éclatée " '
--Le nombre preésent M He rlasses est inférieur 3 une une valeur Mmin;
——La diension de la i°% classq;lyi| dépasse une valeur seuil mma! ;

--La i°?° classe est trop dense relativement aux autres classes.

Les deux premiers critéres.sont similaires respectivement a ceux
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mances ,cette éthode est souvent accompagnee de 1 1SODATA .

4~-2-4 / Méthode 1S50DATA : L%)

Cette methode permet d isoler les "locutions hors communs “et de
déteriner le nombre reel M de classes et cela en fusionnant des
palres de classes ou en tairsant eclater certaines classes selon la
vaieur du rapport o gonnant ia quaiite de dmesure .

ta partie principale de 1°1S0DATA est la procedure des
"k-Moyennes" avec ajustement progressif gu nombre de classes au fil

des i1térations .

a / Fusion de classes : Des classes peuvent é&tre fusionnées si

1'un des trois critéres suivants est véarifié .: . .

~-~te nombre présent M de classes dépasse la valeur seuil Mmax :les.

classes les plus rapprochées seront alors fusionnées § -- © - -

-—La d1men510n-[wi| de i’T® classe est inférieure a unevaleur seuil

moin soit : cette classe sera alors fusionnée avec la clasSe'qui Tui
est la plus proche ;' ' ) '

——La distance 6(x;t’ ,x;j) ) entre les centres de la ié?°|et la jé?e
classes est inférieure a une distance seuil smin 1 ces deux deux

classes seront fusionnées .

fors d une itération od 1l ya plus d’'une fusion de classes , le

dernier critere doit tre constamment ireverifié .

b / Réduction de classes :

I} ya principalement trois criteres pour lesquels une classe peut

etre reéeduite ou " eclatee " :

——tLe nombre présent M de classes est inférieur a une une valeur Mminj
. . . & .

--La diension de la i°Z° classe |wi| dépasse une valeur seuil Moax 3

-—lLa iame classe est trop dense relativement aux autres classes.

Les deux premiers critéres sont similaires respectivement a ceux

L0
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de la fusion. Le trnis;éme qui est plus compligquée, fait intervenir
certaines procedures: .

Nous calculons les distances interclasses Di @

D = ——— Zé( Hoog N } » i= 1...M (I1I-13)
Hew

et nous faisons leur mayenne D donnée par 3

M
_ 1 .
D = — inmL D, , W = dimiw) C(I1I-14)

L

Four un seuil de réduction 8s , w sara reduite ou décomposee i .
+ ) - - .

D » Max {‘D‘, Bs }

fuand W, est réduite ,elle est divisée en deux nouvelles classes

wet w telles gue :. W= WU W

1 1 L £ 1

Cette procédure s est ravelée peu commode pour la décomposition
car nous ne connaissons gue leé distances. .entre locutions . A
1 'oppose y, NoOUs diﬁposonslde deux méthodes simples et plus rapides :
—La plus simple consiste a choisir deux locutions x et x ~ dans
W, tels que la distance é(n*,x—) maimum . FUls ;NOUS ASSIQNONS aux
classes w: et w: les locutions de la classe W, selaon gue leudrs
distances a x et % sont plus petites mais ces deux derniers ne sont
pas les vrais centroides des deux nouvelles classes .

——La seconde méthode donne une plus meilleure éstimation des centres

-

. - . + . g
de ¢lasses . Comme preécedemment , nous localisons % et X puls nous

+ .
Sl 3 % }

1

posons (o

r

]
Cn
-
®

t
x

puis nous cherchons xp et Hp de facon & minimiser '@
+ * + . - Wy 7, +
= S w . )+ Sy H ) - r
o)
- - - L= ¥ -
£ = S{ ¥ 4% ¥+ X 4 A y o~ r
B P : )
comme dans la premiere méthode , les elements de w sont assignés
+ ) e N . . ' + +
aux classes w_ et wD selon leur proximite de xp et wp ’ ces
el

L1
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+

deux derniers sont alors les vrais centroides des classes w et
‘ : - p

o "
p

111-5 7 CONCLUSION

Les centres de nos classes sont calculés selon 1*équatrion (IT1-12)
et Leurs délimitations sont faites selon la relation (III-11) ;ces
deux étapes sont incluses dans 1a méthode des K-Moyennes .Leurs
fusions etsou reéductions sont obtenues selon les les criteres
précédemment cités | |

Nous n'utiliserons pas la méthode des SNN car.e]le éxige un nombre
trés grand de locutiqns ,de 1'ordre de 100 , notre temps~machine he
nous permet pas cette possibilite '
A 1a fin , nous faisons nos tests de convergence selon 1la

méthode des K-Moyennes , 1‘'arrét est quand 1a configuration présente
de nos locutions a un rapport de qualité de mesure o supérieur au

seuil o .. que nous deéfinissons
o seull
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IV-1 ~ INTRODUCTION :

La décision est 1a derniére étape dans la reconnaiésance de 13
parole .Elle consiste a prendre la décision sur le mot test en
éxp!oitant les résultats des distances globales ,iséus de l'étape
de comparaison dynamique ol ces distances sont classées selon un
ordre croissant

Toutefois , }'ordre établi des distances globales peut ne pas
Etre conforme 3 ta disposition éxacte c—-3a-d que le mot qui ,devrait
Etre choisi pour la décision ,ne se trouve pas a la premiére
pesition et Ceci pour deslraisohs telles qu'une mauvaise éxtraction
des mots , ou une ressemblance phonétique entre les mots du

dictionnaire etr.

[VU-2 - TECHNIQUE DES KNN (K-Nearest Neighbors )

Cette technigque est utilisée pour remédier au probiéme cité
ci-dessus en utilisant seplement les "“K" premiéres références de
thaque mot du dictionnaire pour g¢tablir leur classement et non plus
un classement référence par reéférence 7

Bien sGr cette technique est trés colteuse en temps de calcul
et d'éspace mémoire , c'est pourquoil nous devons wveiller a
optimiser ces deux contraintes surtout gu'en mode multilocuteur
,chague mot référence est représenté par plusieurs locutions
appelées prototypes ‘et 1ssues de 1a phase d'apprentissage

pans nos tests , nous avons opté pour la forme généralisée

utiiigée par Mrs Pan ,5ong et Rabiner {101

IV-F ~ REJETS
Certains mots peuvent étre "rejeteés" par le systeme 1e que cCe
dernier ne répond pas a 1'ordre cherché lorsque la plus petite

distance est plus grande qu'une distance seuil que nous luil  fixons

43



d'avance .Cette procédure est donc utilgfet néceéssaire puisqutelile
nous permet d'écarter une éuentuelle détection de bruit ou mauvaise
prononciation d'un mot étranger au dictionnaire

IV-4 - ALGORITHME :110]

Nous supposcns que ,dans le dictionnaire de reéférences nous

disposons de J mots notés X ,j=1...J avec pour chacun d'eux Q
~ i

locutions reéférences ou prototypes ,soit au total (0 x )

locutions.
Pour chaque mot X , nous faisons un ordonnancement croissant des

distances globales issues de 1'étape de DTW avec le mot test ,soit

D <« D =< L. . D = .. " (IV-1)

jay T oan ity T oroe
Puis nous prenons la moyenne des K premiéres distances pour chaque
mot ie ses K-voisinslesplusproches.:
X

)] , j=1..J et K = Q {ju-2)
jiq? .

[
P
t~ 1

1

[N

q
La décision finale sur Ta reconnaissance du mot test repose sSur ta

recherche du mot X_qui donne la plus faible valeur de

4 )

X = %X ssi r =Min (1) . (IV-3).
Lest j R i 4
=1, . J
N.B : MNos tests en mode multilocuteurs devraient nous renseigner

sur le choix de la valeur de K pour un nombre J de prototypes

donnés.
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U-17 INTRODUCTION

Le conduit vocal favorise certaines zénes fréquentielles oi T'on
obtient des résonnances .Ces zénes sont les FORMANTS , et se
caractérisent par un maximum de Ta fonction de transfert du gbnduit
vocal .La richesse du signal wvocral en formants d'intensités
relatives détermine e timbre de la voix .En généraf , les trois
premiers formants sont éssentiels pour caractériser e spectre du
signal parole . Dans le cas de nos voyeles ,les deux premiers
formants ,que nous noterons F1 ET FZ ,sont suffisants et peuvent
détérminer 3 eux seuls le timbre de Ta voix '. Notons que les
positions des frégquences de ces formants pevvent wvarier pour un
méme son chez un méme Iocuteﬁr et encore plus gquand on passe d'un
locuteur a un autre

Par ailleurs, le premier harmonique du spectre vocal ,dit PITCH,
Ne preésente Pour nous aucun intéret particulier puisqQue nouUs ROUS
éloignons de la reconnaissance des locuteurs .I1 est donc suffisant

de représenter nos voyelles par les formants F1 et F2 .

U-2/ METHODES DE SIMULATIONS

Les sons voisés tels que les wvoyelles orales, gue nous étudiops,
sont dis 3 une éxcitation pseudo-périodiques ol les cordes vocales’
vibrent sous.1'action de la préssion de flux dtair envoyé par les
poumons '

‘ Pour simuler nos voveles , nous proposons deux méthodes ol nous

nous basons sur les valeurs moyennes de F¥ et F2 [11] suivantes
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. Nech : nombre total d échantillons par locution -

Voyelles F1(Az)- F2{Hz)
7350 13550
= A00 2200
i 280 2300
G 75 750
u 250 HO0
Y Q5o 1800
& s 1> Méthode I
| Cette méthode est basée sur une Ssomme de sinusoldes de

fréquences F1-B1/2 , F1 , Fl+Bl1/2 , FZ-B2/% , Fz , F2+B2/2 ot Bl

et B? sont respectivement les bandes & 3dB des formants Fi et F2

. gue nous prenons respectivement égales ,igi , a BO Hz et @O Hz .
L 'équation de géneration de nos gchantillons s '&crit
Fi . g
Sy = A1 sin 2k ( by + AZ sin 2mk (4=) *
Fe Fe
—4L ) s
P SR R SV b e N e L s R S
yrmiﬁ Fe Fe
(V-1}
3 b R
v P2 [ ginooak (FZ2355 4 gino2me (EEX2S ) |
Fe Fe

/ 2
k) : k°T° echantillon de la locution considérée (1 £ k £ Nech )j
Al : amplitude du premier formant j '
AL : amplitude du second frmant j
Fe : freguence d'échantillonnage (Fe = 12.8B Khz ¥3

Les limites de cette méthode se situent dans le fait que les

achantillons géneérés sont des signaux déterministes alors que la

parole reelle est un signal aleatoire et quasi-stationnatires sur de

courtes dureées.
Mous ne retiendrons pas alors cette methode parce gue le .
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spectre dns Sighaux gue nous obtenons est tras different de celui
. de la parole réelles et des que nous Tfaisons des variations en
formants ou en duree tempoPelle ,~1E signal devient altere ot tota-—
lement différent de celul duguel i1l deérive et gue nous cherchons a
reconnaitre |
Tous nos tests seront alors faits avet la méthode de ge&ndration

suivante .

&/ E) Methode 2 ; [3] _

' Elle est basee sur le modele autoregréssit du signal de 1ia
parocle . Four les voyelles non nasales 1C8 modéle ne  présente que
 des péles . 'eéxcitation U(Z)de ce systeme est une suite périodique

d'impulsions de peériode P egale a 1a perxode du p1tch

N s S N,

&xcitation — A?Z) e X (Z)
réponse
fig=V-1> Modele QuLorégréssif. '
i transfert d dele est : xi _ . _¢
a fonctlon de transter e e mo e = H —U(—'Z'-)-- A(Z)
o _
avec : A(Z) = E aliy 27% et a0y = 1
Lo .
*
d ou : o U(Z) = X(ZI) A(Zy = z ali) x(zy 27"
' =)
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soient uin) et x{n) les transformées en I inverses respectives de

W2y et X(ZY tg : uin) = z Sin—k F)
. k=4
‘ P P
par suite : o ui(n) = E ali}) win—i) = x{n) + z aii) xin-i)
=Y 1 =4 :
'nua arrivons alors & : 2]
x(n) = & u(n) — Y afi) xin-i) (V=2
LT

Dont chagque eéchantilion peut étre évalué par 1ia différence. de
_l‘éx51tation et des p échantillions qui le précedent - Les seuleéf
inconnues dans cette &guation sont le gain o et les péles at(i) du
-madele .

La fonction de transfért G{(Z) du.conduit vocal pour ‘un modele

tous—pbdles est donnés par @
‘ K Ak
GiZ) = I (V=3)

k=4 (1 +b Z " +b 2 }
. ki ¥,2

ol Kk est e nombre de cellules de résonnances du conduit vocal .

Nous prenons une seulecellule de réesonnance pour chaque formant

soit
{:‘]/
gp(Z) = ;1 '~2
; 1 +b I+ B I° .
k, 1 k,2 e
avec Module de QPCZJ
= Y /
bkz 1 in B Fe ,
‘n = —2 b cosi2n Fk /7 Fe )
k4 k.2
Ak = 1 + bk,1+ b .2
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] ‘ ame ‘
fréequence du ¥ = formant’ ;

Fk =

; . v - Sme

Bk : bande de freéquence & 2 dB du k = formant i

Ak @ amplitude {gain du modéle @ du kegefarmant 3
Fe = tfréguence d'&chantillcnnage H

bk,i et bk,z : pbles de G(Z) .

Remarguons gque dans cette méthode y €'est le modeéle gui  fixe
‘1'amplitude des formants selon leurs fréguences et leurs bandes .

Fuisque les deux premiers formants Fi et F?2 suffisent pour cara-—
ctériser nos voyelles , nous n’aurons besoin gque de deux celliules

de resonnance pour la simulation ,chacune pour un formant ,soit :

G(Z) gi(ZJ + QZ(Z) (V=4
AL Az

(1+6 2 b . 7% (i+b 2
4,1 1,2 2,1

“1.b Z
2,2

‘b . b . b et b ainsique Al et AZ sontdonnés par les
1.1 1,2 2,1 2,2

formules précédentes .

Far 1dentification au modele autorégréssif , nous obtenons :

o = Al AZ 3
w— 1 -2 -1 -2
. o= + + )]
Al (1 + bi.z z + b1,2 z vl Dz'lz Dz;z
_1 . -.2
= + + +
= 1 + ¢ b1'1+ b2,1) Z + (br,z-bz;z Dimbz,ilz
+( b+ b 127% « ~
1,1 2.2 1,2 2,1 1,2 2.2

Il en resulte gue notre modele est du guatriéme ordre tg:

ald) = 1 ;
ati) = b + b H |

1,1 2,1
a2 = bi,z + bz,z * bi 1 bz,i ;
atiy = b1,1 bz 2 * b1,2 bz 1 i
ald4) = b b .
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Amplitude ( dB )
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FigV-3: Formes du spectre des voyelles (a.u)
3 { 1) r generees par le modele AR
de (o parcle reelle [127
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D on l‘équatfn de générations de nos échantillons :

4

%{n) = o uln} —E ati) xtn—i) ,-0 < n £ Nech | (V=%
ou encaore it '
< B , nh =
®xin) = o uln) - z ati) xtp-1) , n = 4
=Y
4
o uln) - 2 a(i) xtn-i) , 4 £ n = Nech

-
[

L 'éxcitation ui{n) est donnee par :

1 si n est un multiple de F j
uf{n) = { . '
o sinon . s
avec
e période du pitch - F échantillonnage(Fe) -
période d échantillonnage F du pitch (FO)

V-3 7/ CONCLUSION :

La premiére meéthode n'est pas retenue car conme nNous 1 "avong

déja signale , elle nous &loigne beaucoup trop de la parole réelle .

Tous ros tests seront alors faits avec la ssconde ,méthoﬂe dg
aénération qui nNous donne des'forﬁes.d'dndéxéf des spectres de nos
‘voyeles trés proches de ceux de la parole reelle ri121 conformément

aux figures V-3 pour /a/ ,/u/ et V-4 pour lef i/
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IV-A s TESTS MONOLOCUTEURS

Ces tests nous permetterons de tester 1*influence de beaucoup de

parametres pertinents dans nos analyses sur le taux de
reconnaissance . Hotre but éssentiel est .de. choisir par Ta
combinaison des Treésultats de ces tests la meileure méthode

d*analyse et 1'algorithme le plus performant pour pouvoir entamer Ta

classification avec le plus petit temps de calrul possible

———————— A-1 7/ Tests sur 1'amplitude

Les systemes de reconnaissance de la parole doivent £€tre peu
sensibles aux variations énergitiques des signaux . En effet , un
Jocuteur peut parler a plus ou moins haute voix sans cependant
changer de timbre . C'est pourquoi il v a nécéssité d'une nermali-
sation énergitique du signal de la parole avant la comparaison dyna-—
migque des mots . Cette normalisation doit étre faite dans. la phase
d'analyse .Par ce fait , les tests que nous faisons sont déstingés a
comparer les performances de nos deux méthodes d'analyse ( cepstrale

et LPC ) en sensibilté aux uariations‘d'amp1itude

fi-1—-a 7/ Données des tests

——Parametres de générationss :

Fpitch = 150 Hz ; Fech = 12800 Hz ; durée = 200 ms ;

Nous générons six fichiers par voyeltle ol nous Pprencns des
rapports 2 ,3 .5 ,16 ,20 fois 1'amplitude de référencé ; les

fréquences des formants sont les valeurs moyennes données dans le
chapitre V
——-parametres d'analyse

preaccentuation éliminée car donnant des pics indésirables sur e
spectre de nos voyelles ;1a durée des fenétres temporelles est 20 ms

nombre de coéfficients :—-cepstraux (8) ;
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—~FParamétres de DIW .
Nombre de fichier dictionnaire pair voyelie 3 1 ;3
Fenétre d ajustement : losange (symétrique st assymetrique );

Distance locale : distance Euclidiénne .

A-1-b / Résultats des tests :

Dans le pProgramme de DTW , nous avons choisi seulement‘lés deux
algmritMEs SAKOE et CHIBA : pente p % 1 , pur ses deug‘formes ol
nous calculons le taux de reconnaissance et la dfsfance‘mnyenne pour
les voyelles reconnues pour nos deux méthodes d’analyse :LFC et
cepstrale ( CF5 ) .

Ce choix est bien justifié car les tests portent sur les méthodes
d analyse que nous avons faites et non sur les algorithmes et les
penfes .

bans le tableau des résultats suivant , o est le rapport d amplitude

Algorithme de SAFOE et CHIBA (p = 1 )
Rapport Forme symetrique ' Forme assymetrigue

© CFPS LFC CrFs © LFC

- 100% - 100% 100% o 100%

- ©. 85346 10 0. 0000 ©. 85343 10 a. 0ooQ

3 100% o5 B83.33% . 100% s 83.33% )
2.8054 10 1, 226657 10 2.80540 10 1.22665 10

5 100% B3.33% - 1007 s B3, I3% e
5. 2076 10O 1.223812 10 9. 297 450 10 1,.852776 10

10 - 1007 83.33% — 100% -s B3.33% R
2.3244 1O 1.223B10 10 9,92440 410 i.%2776 10

20 10074 83.33% s 100% . B3.33%4

- 3.3530 10 1.228815 10 83.9530 10 1.52776 10 |

A-1-c / Intérprétations :
Sur le tableau gi-dessus ou les courbes fig VI-7-1 et -2 ,  nous .

que 1'analyse cepstrale (CFPS) est) insensible aux

remarquons ‘ UX
variations d 'amplitude puisque gardant un taux de reconpaissance de

100% méme pour o = 20 , de plus la distance globale moyenne se
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~-prédicteurs (12).
.f—Paramétres de DTW
Nombre de fichier dictionnaire par voyelle @ 1 ;
Fendtre d'ajustement : losange j
Distance locale : distance Euclidiénne .

A-2-b / Résultats des tests

Dans les programmes de DTW , nous calculons le taux de reconnai-
ssance gt la distance globale moyenne pour les wvayelles reconnues
pour nos  deux méthudes d analyse :LFC et cepstrale ( CFG ) .

‘ Nous ne donnons pas les tableaux des résultats obtenus car ils
sont trés grands et trés denses 5, ROUS preferons  les remplacer
par les courbes gi-apres gui sont d’ailleurs plus explicites .

Le rapport de durée est note : o |
A-2-c / Intérprétations :
Algorithme SAKOE et CHIBA :
——Courbe (VI-2-9> : - p =0 (LFPC ,CF8) pour les Z formes 3

Le taux de reconnaissance atteint 100% pour o =0.57 et reste
éonstant jusqu & o =2 au dela duguel il diminue pour 5‘annuler a 2.4
pour cette courbe les deux méthodes donnent donc les  memes
résultats. ' -
~—Courbes : p= 1/2 JCFS ¢ VI-2-2 les & formes 2,

LPc (ViI-2-2 f-sym— et -&-4 f-assym-2 .

Four la methode CPS ,le taux de reconnaissance atteint 1004 pour

o =0.57 et reste constant Jjusqu’'a o =2.4 su dela duguel il diminue
pour = annuler a E.S pour les deux formes de la fenetre d'ajustement.
Quant a la méthode LFC ,la forme assymétrique donne de meilleurs
résultats mais le rapport de dures reste compris dans le méme inter—
valle gque pour la methode CFS qui est encore la plus performante .
rourbes : p =1 CPS (VI-E-5 f-sym et -2-5 f-assym 2

LPC ¢VI-2-7 f-ussym et —Z-8 f~sym >

Pour la méthode CFS le taux de recornaissance atteint 1004 poue

a7



¥
—= (1)
100 - ——— T -(9)
~ ] !
1 N
® . ! h
~ 50 \ /
g ;
4 {
G Il'll'l'lf'll'T'lIIflIFlI[TIl[lllIlllll'll'll"!!|lrl[llfl!l'lrlll'lll‘]
f a
rapport de duree
- (2
______ (3
o ( 4
00 <
4 Ve Tl N\ =
Y - N “‘\ A
® ] e . \\
S~ 50 \\."_ |
g ™y
0 IlIIIIIlllrlfl?llfI]Ill‘llllllIl‘ll]l]ll]T]fllllrlllllllll?li
0 ! 2
rapport de duree
— (5
______ (6'
— ( 7
— < { 8
100”‘ - \ |
- / 3 :
~ N
® B TN
~ 50- TN
4 i
& . u N
1 ¥
. : ~
0 NLEANRAS rﬁ'l'ﬁTTl'ﬂTm—fTWTrTTTTWTTTTTTF"W
a 3

rapport de duree

Fig vi-2: Resultals des fests sur la duree

powr les algorithmes de SAKQE et CHIBA

pente=(0,1/2,1,2), les deux formes
pour les deuxr methodes d'analyse

58



10 )
160 - 1)
- ~
T 1 ~,
®
o 50_
N
0 I]l|lll|l||l|l"|[|||[lII'III1TIIIII'I[|'|I]|I'!|II11]l|(]llI'I]Il[
0 2 3
rapport de duree
— (12)
-IOO-J - - - (13 )
~
— ]
® ]
~ 504
& ]
] |
0 'IiISIIII‘ll]llIIlII]{lTlII’ITTIiI'IEl'illllilllllll'llllllIllIll]
g
“rapport de duree
—( 14)
— (15 )
100 S ~
. - S
_ ] -
® |
N 50_4
X 3
O Irl'IlllIIVI'IIIFII'I||IFl'lll]!l'l!.!Ilf||||Ill'lll'l|!'[ll1|llll]
0 !
rapport de duree
Figvi-3: Reswltats des testy sur la duree

our les a

59 .

orithmes de !
ITAKURA WHITE et NEELY
VELICHKO et ZAGORUYKO



T e e o o T e e e e e e e e e e e e e e chap VI
a =0.43 et reste constant jJjusqu’'a -a =2, 4 pour la forme
assymetrique (nul & 2.3 Jet jusqu’'ad o« =2.9 pour la forme symétrique
(nrul a 2.8 ) . Quant & la méthode LPC ,la forme symétrigque donne. de
meilleurs taux de reconnaissance sur un meilleur intervalle temporei
( o =0.43 jusqu'a.2.8 ) . ' '

——Courbe CVI-2-12 : p =2 (LFC ,CFS) pour les 2 formes :

Four les deux méthodes et les deux formes , le taux de £ reconpai-
ssance atteint 100%Z de a =0.7 jusqu’'a 2 et s’annule a 2.4 .

Algorithme d ' ITAKURA : Courbes (VI--3-10 et -1{1J

La mééhnde CFS donne de meilleures reconnaissances et sur un,
meilleur intervalle de temps (de-0.43'a 2.4} ypar contre la méthode
LFC , le taux diminue et atteint parfnis 646.66% .L’intervalle tempo-—
rel reste le méme )

Algorithme de WHITE et NEELY : Courbes (VI-3-1& et -13

i es deux méthodes donnent des reconnaissances sur un méme inter-—
valle de temps (de 0.42 a 2.4) mais la méthode CFS est plus perfor—.
mante
Algorithme de VELICHKO et ZAGORUYKO : Courbe (VI-3-14 et 15D

La méthode CFS est blus performante mais 1 'intervalle de temps

est le méme (de G.3F2 a 2.4 ) .

N.E ! Le calcul des distances globales moyennes nous a servis igi a
rejeter certaines valeurs incohérentes .

A-2-d 7/ Conclusions :

Notre but &tant d’ 'obtenir une normalisation temporelle snif-&és .
taux de reconnaissance dans le plus grand intervalle de temps possi-
bie , c'est pourquoi nous concluons que 1l algorithme le plus perfnf
rmant parmi ceux que nous' avons adaptés est celul de.SAKDE et CHIBA
obtenu pour une pente p =1 avec la forme symetrigue et cela pour nos
deur meéthodes d‘analyse .

Cette conclusion est obtenue aprés comparalson de nos courbes pour

les difféerents algorithmes , pentes ,et formes .
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———————————— A-3 / Tests sur les formants, :

Nous savens que le spectre du signal de la parole n’a pas de
forme fixe puisque le signal lui—-méme est aleatoire . Ce Sﬁectré
varie d une personne & une personne et aussi cHez une meme personne
selon son #tat . Aussi,nous. faisons des testis sur les fregueuces des
formants pour mesurer la sensibilitée du systéme de reconnaissance de
la parcle & ces variations mais en mode monolocuteur ie chez une
méme persanhe . ‘ 7

Les résultats de nos tests nous permetterons d'opter pour dne
méthode .d ‘analyse 2t un algorithme de DTW .

A-3-a / Données des tests :

—-Paramétres de géﬁérattons
Fpiteh = 130 Hz y Fech = 12B0O0O Hz j
Nous générons cing fichiers par voya2lle od nous ‘prenons  les

fréquences des formants ,donnees dans le tableau suivant :

Voyelle et Fichiers

formants XF1 XPz XF3 XF4 XFS3
. F1 7Z0 74O . 7?50 7 80 ’ FE e
A Fz 1280 1300 1850 1400 1420
Fi1 avo 900 400 410 490

E Fa 2120 z 190 2200 22140 N 2200
Fa 280 Z40 . 250 2 50 270

1 Fa 2450 2470 2500 25850 2550
Fa ass 865 875 385 SO5

U Fz 720 790 ?B0 770 a:1v]
Fi1i | 280 240 250 Z 60 270

U Fz 570 580 SO0 G20 G20
‘ Fi S 220 240 250 260 270
Y Fz 1750 1. 4770 1800 1830 1850

Notons gue XFi....XF3 sont des tichiers généreés avec les formants
correspondants pour les six voyelles considérees .

——Paramétres Jd’analyse

Fréaccentuation éliminée car donnant des pics indésirables sur le

spectre de nos voyelles 1la durée des fenétres temporelles est 20 ms.

sans recouverement j
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nombre de coéfticients :-*cepstraﬁx (8) ;
“—predicteurs (12).

-—Parametres dé OTw

Nombre de fichier dictionnaire par-voyelle T 1

Fenétre d'ajustement : losange :

Distance locale : distance Euclidiénne .

A-3~b / Résultats des tests :

bans les programmes de DTW s+ Nous calculons le taux de reconnai-

ssance et 1a distance globale moyenne pour les voyelles reconnues .

pour nos deux méthodes d'analyse :LFC et cepstrale-( -CPS ) . '
Nous ne donmnons pas les tableauyx des résultats ﬁbtenus car ils

sont trés grands et trés denses + nNous preéférons les remplacer

aussi par les courbes gi-apreés qui sont plus éxpliciteé .

A-3-¢ / Interprétations :

Algorithme SAKDE et CHIRA :

" —~Courbes VI-4:-1,-2, et VI-5:-3,~4,-5,-6 D

- Méthode CFS5

Le taux de reconnaissance et de 10074 pour les cing fichiers

sauf pour la pente p =i/2 forme aésymétrique qul donne des taux de
B3I.33L et &6.677% ..

-  Méthode LFC
Le taux de réconnaissance ne dépasse pas 66.674 et atteint méme

-

i53.33% pour la pente p =1/2 forme assymeétrique 3§ pour les autres
pentes , ce taux est souvent de 507 pour les deux formes .

Les autres .algorithmes : _
——Courbes VI-6: -7 ITAK, -8 WetN, -9 VetZ > : Methode CFS

Le taux de reconnaissance est de 100% pour 1’algorithme
d ITAKURA pour les cing fichiers mais pour les algorithmes de WHITE:
et NEELY et de VELICHKO et ZzZAGORUYKOD ce taux atteint parfeis

S.ITAL .

—~Courbe (VW[=7 ;. =10 ITAK ,-11 WetN ,~1ZVet?2) : Méthode LPC
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Four cette méthode ,1 'algorithme de WHITE et NEELY dﬁnne des taux
de reconnaissance relativement meilleurs sans atteindre toutefois
100% » l2 plus faible taux est obtenu avec l'aigorithme d’ ITRKEURA
(Z3.33% )y .7

A-3-d / Cenclusions :

D apreés nos courbes , tous les algorithmes DTW ysaut celul de-
SAKOE et CHIBA pour la fare assymétrique et p =1/2 , dornent de £rés
bons taux de reconnaissance pour la meéthode cepstrale et des mauvais
taux pour la methode LFPC (autour de 5S0% ) . Far conséquént
nous ne bcuvoné pas ,dans ce test , déceler le Jplus peffnfmaﬁt
des algorithmes que nous avons utilisés .  Par cdntFe y NOUS
constatons tout de méme que la méthode LFC est plus sensible
aux variations des formants quella méthode cepstrale . Cela est
di ‘réellement & l'utilisation dans cette derniére . d’une analyse
spectrale et des filtres MEL. qui prennent en cahsidération les
deplacements frequentiels qui sont d'ailleurs inférieurs a la
largeur des filtres gue nous avons pris {150 Hz) .En e&ffet si ces
filtres contiennent les deéplacements des formants ' 1l énergie du
signal dans la bande de ces filtre est trés peu sensibie a ces

variations

~~~~~~~~~~~~~~ A-4 / Tests sur le nombre des coefficients :

fl a deja ete demontré [13] que le taux de reconnaissance
dé la parole depend étroitement du nombre de parametres pertinents

d’analyse gui renseignent le systeme de reconnaissance sur la nature

des mots .C'est pourgquoi , nous faisons des tests pour évaluer  dans | -

notre cas ,le nombre opﬁimal de coéfficients cepstraux et LPC- .

A-4-a / Données des tests :

—-—Parametres de généralions
Fpitch = 150 Hz ; Fech = 12800 Hz ; durée = 200 ms j _
Nous genérons six Tfichiers par voyelle o0 nous  prenons les

différentes frégquences des formants données dans le test précédent
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nous repetons cette opération cing fois pour la méthode cepstrale en
prenant successivement comne nombre Nc de coéfficients :6 ,8 ,10 ,13
et 18 .Four la methode LFC , les six fichiers sont regénérés avec
les nombres Np de coéfficients suivants :1i0 ,12 ,15 |, 18 et 24 .
——Farametres Jd'analyse

Freaccentuation &liminée car donnant des pics indésirables sur le
spectre de nos voyelles jla durée des fenétres temporelles est 20 ms
%—Parameares de DTw .

Nombre de fichier dictionnaire par voyellé HE | paﬁr chague valeur de
Np ou Neg;

Fenétre:d'ajustement_: losange j .o
Distance locale : distance Euclidiéﬁne -

A-4-b / Résultats des tests :

Dans le programme de DTW , nous avons cholsi seulement un des

élggvitmes SAKOE et CHIBA { pente p = 1 ,  forme symétrigque } od

nous calculons le taux de reconnaissance et la distance globale

moyenne pouwr les voyelles reconnues .

Nos résultats sont regroupés dans les deux tableaux suivants:

) ANALYSE CEFSTRALE
Nbre de
. Reconnaissance par/ au fichier!l = fichier—-référence
Coeff. i . . e w_ﬁ
Nec fichierz fieahLera fichierds fichiers
100% JRNInyA AR A 100%
& 2. 28973 10 'la. 415416 10 " 2.048710 6. 4717706 10
- oox | - 100 oz __ o7 _
2. 758038 10 4. 136498 10 5.875295 10 7.079744 10
. 1GO% 100% ’ 1007 100% _
16 2. $GSG9G 10 (4. 4919864 10 | . onsees 100 7.838634 10
13 100 ‘ 100% . 1O0% - o 1o0v ._1— :
- 9. 701723 10 |5. 06088941 10 B.178472 10 ©. 7892948 40
o oo .| BI.%34 L, TG0% ., | B3.33%
4. 606239 40 [7.5022007 10 O. 650466 10 1.1685996%
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Nbre de ANALYSE  LFC
Coatf Reconnaissance par/ au fichierl = fichier-reférence
“Np fichierz fichiera’ fichier4 fichiers
e 20% .y S0% ey S0% Q0%
S, 3664143 10O O.892454 10 . . .. 1..1813231 1. 36467058
17 &h. 664 ., -S04 =18y SO%
o, 683084 10 1.04063720 1. 1408252 1.2414747
is ha. bEU S0% © 33035 S0%
) -1 -1 -1
B. 905361 10 1.2422750 ©, 9558685 10 1. 499187 10
18 bE.66% ) SO% S50% R Y 4 4
O, 9083612 10 (1. 34190381 1. 242818 1.5475521 -
g DU SOV SO% A3.33%
o -1 ) -4 -1
. |B. 1248324 10 |3.2568947 10 5.326418 10 1. 4552839

A-4-c / Intérprétations :

‘ Sur nos deux tableaux , nous remarguons que 1 analyse cépstrale
dorne toujours de meilleures reconnaissances ,le taux est de 100%

pour toutes les valeurs du nombre de coéfficients sauf pour Nc =6 ol
il atteint 33.334 ._Quant A ta méthode LFC les retonnaiasaﬁses
obtenues ne deépassent pas moyennement xSOZ pour toutes les vaIEurs‘
du Np ,le taux n’atteint 66.66% que trés peu de fbié - - '

A-4-d / Conclusion :

Si nous nous basons sur la comparaison des distances globales
moyennes donnees dané nos tableauy , nous pouvons constater gque le
nombre optimal de coéfficients est 8 pour 1 ‘analyse cepstrale et 1z
pour I'analyse LFC . Cependant ce critére n'est pas treés justifie
puisgue la Ccomparalson devrait é&tre faite sur le taux de
reconnalssance luwi—méme 5uﬂtGQt gue nous avons plusieurs
expreéssions pour les distances. ilncales gqu:t changeralient les
resultats des distances plobales moyennegs .

Nous éstimaons gue cela est di au fait que nous ne travaillons
pas sur de la. parole reelle puisque nous ng faisons que la

simuier .
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e chap VI
La largeur de la fenétre est notee r
Algorithme Sakoe et Chiba (forme symetrigue)
Fenétre Farallepipede Losange
porte [FichLsrs o=z ~ =4 r =5
Fichz bb. 667 b6, 647 Lb. 66T L5, 4b%.
. 62903231 |0. 338006602 . 53806692 0, 6119034
- 50% SOV SO% y
p o=t Fichs . 3 SOL SO% 50%
. 581374 ©.702z2228 .58354240 C. 75318193
Fleha A HO% S0% 20%
N .8720877 |0.86352628 . 63772007 0.886550483
Ficha2 bb&. bEA S0% ou% bb. &&Y
L
.0817649 |0.85181671 . 21527691 0.7766248
S0 A3.33% 38 . S5 507
P=1/2 Fichs ot 5. 3V 55 3% 20%
. 14690491 (0. 0811114490 . 3432508 1.02520062
‘ S0% o0% S0% a0%
Fich4 ’ .
.1435208 [0.99577087 |0.48715138 t.1643097
Fichz bb&. bbL S0% S04 oo
.B731417 |0.c6813138% .68131814 0.581913981
R S0% S0% o0 o0%
p =1 Fich3 .
L POGB06S1 |0, P4OPS1LE . P40PO511 8 O, D40D511 0
Fiche S0% S0% 0% 90%
. ‘
L 1024755 |4.0175938 .0417%9038 i. 0475938
Fiehz b&.bEA bh. 66U bb. bbY &4&. 667
1L C
. 3127420 1.3127420 .81274202 1.3127420
_ S0% S0L S0% S04
P =2 Fich3 :
.5507787 |[1.5507767 . 55077870 1. 5507787
, SO% S0% S0% 0%
Ficha
. 2444G72 |1.24446728 .24440728 1.24440672
A-5-c / Interprétations :
Nous remarquons gu ‘en elavg;asant ia largsur de la fengtre para4

iiepinédigue ,

pentes p =0 et F

le taun de

reconnaissance diminue notament pour les

entre

ces

gui donnent ,quand r = ,les mémes bLaux

deus

qu’avec

fenétres

‘ia fenétra losange

"1s fonction de deformation dans la comparaison dynamigue

. La seule ditfférence

la pente p =1 ol nous trouvos moins de  reco—

N est pergue gue pour
nnaissance avec la deuxieme forme (losange } .

A-5-d / Conclusions @

Nos tests nous prouvent qu. en réduisant 1 éspace de .recherche de

mots,

des

le taux de reconnaissance augmente .Cela est evident pUisquelsi_ndeg
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locutions contiennent les mémes quantités d’'informations phonetiques
les distances gqui les sépareﬁt sont trés réduites .Par suite ; nous
avons tout intérét a contraindre notre fonction de déformation a ne
Pas s'éloigner de la diagonale du plan ot sont developpeées nos.
locutions. ‘
Far ailleurs , nous concluons que la fenétre losange est moins
performante pour nos tésts de reconnaissance qu'une fenfitre parallée-—

pipédique de largeur r =2 .

—————————— A-6 / Tests sur les distances locales :

Dans le but d‘affiner les résultats de nos tests ,noﬁs allons,
appliguer plusieurs formules pour le calcul des distances foéﬁles.
avec les algorithmes de Sakoe et Chiba ,forme symétrique avec a,
mathode cepstrae pulisque ce sont ces derniers qui nous ont donné les
meilleurs reconnaissances .

AﬁGia / Données des tests

——FParametres de générations
Fpitch = 130 Hz ;j Fech = 12800 Hz
Nous generons quatre fichiers par voyelle o0 nous changeons les
freﬁuences des forﬁants .Nous reépétons cette operation  pour
chaque formue de la distance locgle_.__ '
—~Paramétres d’analyse .
Fréaccentuation éliminde ;la duréee des fenétres temporelles est 20ms
nombre de coéfficients :——cepstraux (8} ; '
-—Parametres de DIW
Nombre de fichier dictionpaire par voyelle : 1 pour chaque formule
de la distance locale i '
Forme symétrique j
A-6-b / Resultats des tests : _

Dans le tableau éuivant , Nous présentons les méme calculs que
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—————————————————————————————————————————————————————————— chap Vi
pour les tests préceédents ,la distance locale est notée Dloc .
Algorithme S5akoe et Chiba (forme symetrique)

Pente Dloc Fichiors-teal (fichior-référence Fichi)
Fichz Fich3a Frechw#
Euclidienne bb.bbﬂ_" . . JQ%-. l S0Z
0.622632314 O. 58137460 | o.e7z087714
= = =
Tchobytchel b6, 667 20% 207
p=0 0.16776743 0.18801681 0. 22881055
b, 66X S0% S50%
Cepstrale .
0.17001140 0. 20200483 0,2502117+4
Cepstrate PN YY SO% 50%
pondérée 3,747004 4. 6827040 4.84504%
&b. 667 o0% S0
Euclidienne :
Q. 918074645 1. 1469481850 1. 1493208
- = -
Tehobytchet b6, b&ET S0% S0O%
p=1/2 0.23714878 0.85010p247 0.8074108¢6
bb.b66Y 23.33% S0%
Cepslrale .
0.2005199 0.90557212 - 0. 49028822
Cepstrale ab. 66% 33.33% S0%
pondérée 4.805574 G. 474652 5.084176
] S0 SO% a0%
Euclidienne
0. 69131981 0. 0400511 6 1. 01750889
S0% S0% S0%
Tchebytchel .
=1 C. 19PGBS4G1 0.28803709 .. .0, 8076848145
P , 507 S0% S0%
Cepatrale
0. 2833900 0.897274708 .0.88400127
Cepsitrale &6, 6867 a0o% S0%
pondérée 5.37@8224 G. 8049908 : 5.°5?75147
Lidi ’ bb, bEL S0% - 90%
Euclidienne 1.9127420 1.5507787 1.2444672
heb e f S0% . 66.66% I3. 334
-_2 Tehebylche 0. 49235525 . 0SP?O0?5967 O.B84780742
R= l 56, 6o S07% 507
Cepstrale 1.0412438 0.42287280 0. 42513751
Cepstrale bb. 667 bab. 66Y SOL
pondérée e.7349138 7.004582 S. 8700908

A-6-c / Intérprétations
Nous rematrgquons que ies teux de reconnaissances sont presque les

mémes pour toutes les distances locales considérées . Neéaumoins pour
les pentes p51 et p=2 ,la distance cepstrale pondérée semble donner

en moyenne c—-a-d sur les trois fichiers (trois variations des

-
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formants '} de meilleurs résultats que lés autres .
Notons que .le calcul des distances globales ne nous sert igi gu’a
vérifier s'il y a des rej)ets .

A-6-d / Conclusions :

Malgré que nous ne travaillons pas sur de- la pardle ‘reelle -
nous avons pu approcher les 'résultats des ftravaux menés par
Mr.S.Furui [15) qui a démontré gue la distance locale cepstrale

pondérée permet de meilleurs reconnaissances . .

~=--—=—-~~-= A-7 / Conclusions générales des tests monolocuteurs :

La combinaison de nos résultats nous permettent de dire que :@
——la meilleure meéthode d’analyse dans 1la reconnaissance de la
parole,dont nous ne- faisons qu'une simulation yest la méthode
depstrale avec un nombre de coéfficients egal a 8;

--5i nous utilisons une fenétre d’ajustement parallépipédique ,sa

largeur doit &tre trés reéduite j

——-ia distance locale & utiliser est lé-distance qepstfa}e pondérée-;-
--le meilleur algorithme pour la DTW est celui de Sakoe et Chiba
farme symétrigue pour les pentes p=1 et p=1/2 . ‘

Far ailleurs , nous devons prendre en considération que la
comparaison dynamique des mots est mieux accomplie dans une fenétre
‘losange car la fonction de déformation y est contrainte a arriver au
point final (Imax,Jmax) des_IQCUtioné considéréees & 1'cﬁpoasé de la
forme parallépipédique ou la comparaison s’acheve quand Imax ou Jmax
est atteint (selon leur ordre de grandeur }; de plus si nols
comparons les deux pentes gue nous avons retenuss ,la pente p=1
nous a offert un meilleur temps de calcul et car elle eéxige’
beaucoup moins d ‘opérations dans la comparaison dynamique .

Nous choisissons alors pour l'étape de classification la méthode

d’'analyse cepstrale avec pour la DTW ,1'algorithme de Sakoe et Chiba

forme symétritrique avec la pente p =1 dans une fenétre d'ajustement
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de farme losange .

iIV-B / RESULTATS.DE LA CLASSIFICATION :

B-1 / INTRODUCTION :
lLLa répartition des locutions d'un wmot en différentes classes

n'est pas aisée du tout & cause de la forte variabilité de pronon-
ciation interlocuteurs . Certaines fois ,il faut attendre plusieurs
itérations pour éspérer trouver une bonne classification surtout que

nous devons ,a chaque fois , faire des fusions et/ou éclatements de

classes pour une meilleure valeur de la gualité de mesure (e & 2) .

En pratique , les chercheurs travaillant sur la parole réelle

préparent des centaines de locutions d‘un méme mot du vocabulaire du

systéeme de reconnaissance . Dans notre cas et pour essayer

d’approcher le plus possible la parole reéelle ,nous nous sSommes

basees pour la ' générations {(simulation) des références

multilocuteurs sur le graphe de  distributions des voyelles

ifarmant 2 en fonction du formant —-—--fig VI-8) donne par Shafer

et FRabinner (14). ———mm——.
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© 00 400 &0 80G 000 A0 (09
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fig VI-8 formant F2 en f(F1) pour plusieurs locuteurs .

Nous faisons alors des variations &8s formants et du. pitch mais
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dans un nombre limité de locutions (Eé.pour chague voyelle) faute de

temps et de la panne du Micro Vax. .

B-2 / GROUPEMENT EN CHAINE :

La methode "CHAINMAF" nous permet de représenter graphigquement la
distribution des differentes locutions d'un mot .Les pics obtenus
sur nos graphes d’ ordonnancement (voivr fig VI-g O ‘peﬁmettent de
de délimiter les ciasses de locutions . Notons gue c’est & cause de
1"aspect "simulation’ de la parole que les limites des classes- nej_
sont pas trés nettes . Neaumoins , nous pouvons compter le nombre de
locutions "hors—communs" ou "outliers" ef aztimer plus. ou moins le

nombre de classes .7

B-Z /CLASSIFICATION :

tes fichiers de chague voyelle sont numérotés de 1| a4 26 .Four une
bonne classification ,nous donnons dans les tasbleaux de résultats
la distance moyvenne maximale i1ntraclasse notée Dicmax L 1la distance

miftimale entre les prototypes notée Diemin , 1e facteur de qualiteée’

ge mecsure o , le nombre Nc de classes ,ainsl gue la dimension Dim de

chague classe et dans le méme ordre le numéro N°'°p de sa locution

prototype.
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————————————————————————————————————————————————————————————— chap VI
VOYELLE "A"
Ne Dim Nep fod " Drcmax Diemin
z 11 ; 15 28 01 3.35281 1.3023 3.9850
Z 7 :11;08 21;13 ;01 Z.3802 1.0997 1.5452
4 7 ;e ;4 ;6 23;47;:01;40 2.9744 0.8965 0, 94653
S 5;6;8;10;2 29;17;01;45;:208 Z2.6996 0.2457 "0.6263 |
& |4:mia:aiz;e |2YirSiiias 2.5601 0.7717 - | 0.7960
2G40 .
7 4i9:8:8; 24i10:08 718 2.4035 0.7717 | 0.1675
2:7:2 26;:10;09
g | #i%i%:% 2diicioni18 3.4206 | 0.7321 | 0.1675
1,7:;2;1 2G:10,;09,.25
lntérprétations : _

Nous remarquons gquune bomne reépartition des échantillons de la
voyelie"A" n est obtenue gu avec B classes avec une gualite de
mesure o =3.4% et 1 apparition de 2 locutions "ogutliers®
(hors—communs) .

VOYELLE "E"

NC Dim Nop o Dicmax | .Dicmin
z 11 ;1% 25 ; 05 2.47353 0.7052 1.4%548
3 s :18;03 25:145 ;26 1.8220 0.5811 - | 0.6881
4 4 ;44:3 ;5 2E ;012647 2. 7443 0.948B0 0. 6881
5 |es14:9:%;4 25;01:26;:17;20 | F.2093 0.5480 | 0.6327
b6 |es8i;e;14;4 (2912 i20548 5.6241 0.4691 0. 6327

o1y 21 S
7 8:8;8:4; 18:20:25; 24 43,1381 0.4585 | 0.5568
1,;14;1 20,04 ;1417

Interprétations :

Il faut au

moins

classes

(¢ =35.200)

76

pour pouvoir bien reépartir



les eéchantiilons de la voyelle. "E®; ehcore mieur avec 7 classes

-

car donnant 3 "suetliers” et o =4.2 .

VOYELLE "U*

Nc Dim N®p ) o Dicmax Diemun
o 18 ; 12 12 ; 24 1.7252 0.7767 1.4924
3 6 :3 ;17 2 ;23 ;13 1.7057 0.7316 | 0.B8095
4 | 5 :3a ;9o ;9 22:28;5;15%5 1.6921 0.7081 "0.7787
S leiz;o;2:0  |25:23;:8;26:4% 1.7835 0.7845 | 0.6971

2%:23.:9;:15 : - - : ]
& %5;2:;5;6;2;6 26 47 1.9616 V. ELIT - 0.46188
7 2:2;4:5 2052825347 2. 4933 0.6201 | G.8971
S.4,7? 10;:;18 ;05
2:1;4:489 26;23;:2%:17 )
g : I.23I92 0.6131 | O.6620
| | 5;1;4;4 |10:18;:9; 20 | | | |

" Interprétatins

ta gualité de mesure h'egt_bomﬁe qu”au deld de Nc=& ( o <2} et

il faut B classes pour trouver un trés bon o (3.23) et faire appa-

raitre 3 locutions “outliers'" .
VOYELLE “I“

N | Dim : " Nep o Dicmax | Diemin
2 i4 ; 12 24 ; 10 - 2. 0326 0. 6365 1.1681
3 2;12:42 26;01 ;20 1.9330 0. 8654 1.2154
4 1:4 ;10114 2%5:;2%;20;:014 2.726% .9601 0.8054
S |e;1:1:08;08 |20;26i25:17;04 | 3.9578 | 0.589& | 0.8654
6 |oai1zaisise |24120IETIO8 3.4110 | 0.6428 | 0.5476

Interprétation :

11 faut 5 classes pour avoir la plus bonne configukation des
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mm———————————-chap VI

echantillons avec o =3.95 et 1'apparition de 2 locutions "outliers",

VOYELLE “0O*
N¢ Dim N°p o Dicmax Diemin
2 13 ;18 | 22 : o1 2.0026 | 0.9508 | i.9033
3 10;41;05 22:01 ;19 2.1008 0.9005 1.1357
4 2:11:1i5;8 26;01;13;22 2.1298 0.8845 1.0701
S 2:5;14;5;3 26:19;01;18;22 2.1768 9;8821 0.Bs&44
& 2;5;4;4;9:8 |2O721i0ti03 2.1532 0. 6328 0.7227
. 23 ;09
7 2:3i4:5: Zoizari12;13 2.3347 0. 6623 0.7369
3,61 22.11:01 K ,
8 2iZi4id 20:21:12,03 - 4 5 4979 0. 6563 0.6164
8,5;4:2 2715 ;01 ;09
g | EEitieis |2diziiazios 2.5885 | 0.6098 | 0.4462
1:4:3;:38 25:45;4 :14 ;9

Interprétation :

Il est difficile d'obtenir une bonne répartition des échantillons de

la voyelle "O",méme avec 9 classe la qualité de mesutre n‘atteint

pas I .
VOYELLE “y*
MNc Dim N°p ‘ bl Dicmax Diemin
> 16 140 . | o1 ; 22 2.3977 1.4091 | 3.0323
z 14;06;00 01:26 ;10 2.4799 1.2597 1:9989
4 12:6 ;53 ;3 01:17;:22;206 2.4373 1.1450 1.4456-
S |2:4:5:09;12 91:17;22:i6;12 2.6268 0.8855 | '1.4456
6 |10:3:2:8:4:9 °‘i;f;;2‘25 | 2.6802 1.0449 | 0.9785
7 :;f;f;“ z:jigigl‘*“ 3.3777 0.8855 0.9667
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Interpretations :

Il faut arriver a 7 classes pour avoir une trés bonne valeur de

o (2.27) oi apparait 1 locution "outlier'.

B-4 / CONCLUSOINS :

Nos résultats attestent gue nous avons bien appliqué les méthodes

He classification a nos fichiers . Leur nombre réduit {inssufisance

d espace mémdire ) , n'a pas £té un inconvénient majeur pour prouver
gque la gualité de mesure ( o )} augmente avec le Inombre de . classes
gt gque les meilleures reépartitions sont obtenues avec des valeurs
de < prbches de F . Far conséqguent, néuslpouvnns‘entamer- les tééts-

multilocuteurs sans difficulté . R
En résum& , les meilleures configurations obtenues sont les

suilvantes :

-

~——Voyelle "A" : N =B classes , o =%,42

——Voyelle "E" 3 Nc =7 classes , o =4.18 ;
——Voyelle "I" 1 HNc =3 classes , o =3.41%
~-Yoyelle "O" @ Nc =9 classes , ¢ =2Z.3& j§
~—Voyelle "U" : Nc =8 classes , o =3.C3 ;
—~Yoyelle "Y' ¢ Nc-=7 classes , o =3.37 j

VI-C /7 TESTS MULTILOCUTEURS .

Les tests multiocdteurs nous permetteront de finaliser notre
travail et de vérifier si les taux de reconnalssances eéestompes
en théorie s’ accordent avec la réalité pratique de notre systeme .

Notons encore une fcis.que.les contraintes de temps de calcul et
de disponibilité des micros ne nous ont pas permis de multiplier nos -
‘tests pourny tirer plus ,de conclusions sur  les performances . du-’
systéme. ' -

c-1 / TESTS : |

Les tets , que nous faisons 4, dolvent nous renseignetr - sup les

73




vaieurs optimales du nombre “KY des technigues KNN dans 1’'é&tape de

décision . Les taux que nous donnons dans les tableaux suivants sont
- -

les moyennes de plusieurs tests c—4-d le nombre

sur le nombre toﬁal de tests .

de tests

positifs

Test ¢t > Les mots tests appartiénnent au dictionnaire {(M.T.A.D 3.

' . -
Taux de reconnaissance
Nombre de .
classes Valeur de K
1 z 3 4
2 100% 83.89% | —————— [ mem———
= 100% O4. 44% ag.poe% |  ————-
4 LOO% 1O0% O1. &7% 87. 50%
o 100% PE. 67% Q% BG, &7%
100% LOOY Cd. 4N Od, 4 45%

[y

interprétations : courbe VI-40 (MTAD)

Les taux obtenus pour k =1 sont &vidents puisgue les distances
globales calcuiees sont nulies ; pour les autres valeurs de & ,les
taux sont touwjours tres bons et augmentent dauvtant plus gue ie
nombre de classes anmente .Ceci est attendu parceque. les configu-
rations des échantillons deviennent plius meilleures .

L'drdre eleve de nos résultats est di au fait que les mots test
sont comparées a eux mames .

<

Test £ 2 Les mots tests ont pris part 4 1'apprentissage (M.T.F.A )

»
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Taux de recaonnaissance
Nng;EEZE valeur de K
1 2 3 "4
2 Bd4. ?72% 70, 47% —_————— |
3 77. 54% BO. 43% ?9. 91i% —————
4 BS.33% 88. 893% ?7P. 55% s68. 18%
S 86, S1% 8B, 10% as. 71% 0. O5%
b: 02, 50% oo.asu- 86, 87% 5. SO%
Interprétation : courbe VI-40 (MTPA)
) satisfaisants et

Les taux obtenus

suivant le nombre de

classes .

.Test—3—2

sont

toujours

augmentent

classes vi leur appartenance a ces mémes’

La valeur ptimale de K 'est

4 partir de 3

classes

Les mots tests ( M.T.5.R ) n'ont pas pris part a

1 apprentissage :

Taux de reconnaissance

Nombre de
classes Valeur de K
1 2 3 4.
2 6a8.39% 8. 74% 2 ] m=———— | T
3 78151 % 70, 91% 78.56% | —=———=
q 83.01% 85 . OS% A0. 48% ?0. 44%
9 85.21% a7.006% 4. 48% g4 .09%
00.80% SO, BON 8BS, 78% as. 215%

Interpretation :

Les taux obtenus sont treé

le nombre de classes le nombre K optimal des "K" premieres refe-—

rences est touwjours 2 gquand le nomb
A" v

C-2 / CONCLUSION :

Nos tests ont montre que

coutbe V1-%0 (MTSR)

les

reconnalissances
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sont

¢ satisfaisants et augmentent suivant

re de classes est plus de 2 ..

d autant



.meilleures gque le nombre de classes esé élevée et gue des Vvdleurs
optimales de "K" , éxistent réellement (K =2) indépéndameht‘configﬂ4'
ration des échantillons .Ceci prouve que nous .avons bien
gppliqué les methodes de classification et les techniques  de
décision puisque la valeur de K obtenue avec de la parole reelle pér

Rabiner [156) est la méme .
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T T T chap VII

A

L'objectif ipitia] de notre travail étaif au départ , 1‘'étude
d'un systeéme de reconnaissance de Ja parole par les méthodes
glabales en mode multilocuteurs en vue d'une éventuklle implantafjon
sur le microprocésseur TMS 320 . Cependant ,beaucoup de contraintes
nous ont empéché de concrétiser ce but’. Nous étioné _dqnc- forgés

de nous limiter upiguement 3 1a partie étude o8 nous avons mis au

point des programmations trés élaborées et trés opérationnelles

Le manque de temps. et 1a panne prolongée du Vax nous ont crée
énorﬁémmgnt de lassitudes . Neéaumoins ,nous avons Ppu générer
assez de fichierse pour nos différents tests oU nous avoens pu
approché ,p]hg ay moins ,bEaUCOUP..dE reésultats publiés par les

7

chercheurs travaillant ,contrairement a nous ,sur 1a parole reelle

par ailleurs , nous insistons sur le fait que la recherche sur la
reconnaissance de la parole est devenue ,de nos Jjours ,presque
totalement éxpérimentale et éxioe beaucoup de moyens Ppour pouvoilr
afriver 3 un quelconque résultat . Des données théoriques relatives
a3 la parole ne peuvent plus servir de base dés lors que }eg
procédures actuelles des chercheurs ,commencent par émettre des
hypothtses puis procéder aux &xpériences pour les wvalider ou .6}en

les infirmer surtout avec Jles performances de 1'intélligence

artificielle

~
genfin , 11 est intuitivement évident gqu'avec ce sujet ,nous
avons développé de beaucoup nos connaissances en programmation , en

algorithmique et en traitement du signal
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