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INTRODUCTION

La reconnaissance automatique de la parole est un domaine en
plein essor, grace a l'apparition de processeurs spécialisés
tres performants et d'algorithmes treés efficaces.

Déja, on peut trouver sur le marché des produits aux
capacités limitées certes, mais pouvant rendre de grands
services aux utilisateurs potentiels de cette technologie.
Rappelons que les objectifs poursuivis sont un codage optimal
du signal vocal pour sa transmission et son stockage, et le
dialogue homme-machine sans l'intermediaire de console.

Tout naturellement on préféere extraire les paramétres les
plus pertinents du signal vocal, aussi les diversesrecherches
ont montré l1'intérét du codage par prédiction linéaire (LPC).
En reconnaissance proprement dite, on dispose de plusieurs
algorithmes exploitant les parametres de l'analyse.
L'algorithme DTW de programmation dynamique permet une
normalisation temporelle de la durée d'un mot pour optimiser
la reconnaissance.

En revanche la méthode stochastique spécule sur la
probabilité de production d'un mot par un automate

stochastique, et c'est 1'objet principal de notre étude.



CHAP I TRE 1

PRODUCTION ET MODELISATICON DU SIGNAL VOCAL

La parole est la faculté de communiquer la pensée par un
systéme de sons articulés.

L'information d'un message parlé réside dans les fluctuations
de la pression de 1'air engendrées, puis énises, par

1'appareil phonatoire.

1.1-MECANISME DE LA PHONATION

La parole est 1le resultat de 1'action volontaire et
coordonnée des appareils respiratoires et masticatoires.

L'appareil respiratoire fournit 1'énergie nécessaire lorsque
l'air est expiré par la trachée artére. Au sommet de celle-ci
se trouve le larynx ou la pression de 1'air est modulée avant
d'étre appliquée au conduit vocal qui s'étend du pharynx
Jusqu'aux lévres. C'est un ensemble de cavités qu'on peut
distinguer sur la figure 1: la cavité pharyngienne,la cavité

buccale et en dérivation la cavité nasale.



voile du

lévres

cavité buccale

\ cordes vocales

glotte

trachée
artére

Fig-1 Appareil phonatoire

Le conduit vocal peut étre considéré comme une succession de
tubes ou cavités acoustiques de reactioﬁs diverses.

Les sons voisés résultent donc de 1'excitation du conduit
vocal par des impulsions périodiques de pression lides aux
oscillations des cordes vocales: 1'ouverture brusque de la
glotte libére la pression accumulée en amont; elle se referme
ensuite plus graduellement.

Un son voisé est un signal quasi périodique (fig 2et3)

Sur la figure 3 on observe les raies qui correspondent aux
harmoniques du fondamental F . L'enveloppe de ces raies
présente des maximums appelés formants et qui correspondent

aux fréquences propres FL(L:l,E,B...) du conduit vocal.
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Fig 2 et 3:Un signal vocal et son spectre

Les trois premiers formants sont essentiels pour caractériser
le spectre vocal, les formants d'ordres supérieurs ont une

influence limitée.

Un son non voisé ne présente pas de structure périodique, 1il
peut étre considéré comme un bruit blanc filtré par la
transmittance du conduit vocal. Remarquons toutefois gu'un
son non voisé présente la méme structure formantique que Ile

5 L 4
méme son Volsé.

1.2-MODELISATION DE LA PRODUCTION DE LA PAROLE

La modélisation proposée 1ici utilise le formalisme des

systémes echantillonnés (transformée en Z)



Fig-4 Modélisation de la source pour les sons voisés

Pour les sons volisés, la source est un train périodique d'onde
(fig 4). Ce train d'onde est modélisé par un filtre passe bas
d'ordre 2 a pbles réels dont la fréquence de coupure est de

1'ordre de 100 Hz

A

GG =
Cla.z L4337

Pour les sons non voisés, la source est un bruit blanc.
On peut assimiler le conduit vocal a wune cascade de

resonateur dont la transmittance est de la forme:

Chaque résonateur correspond a un formant dont 1la fréquence

centrale est donnée par:



&

—b:tlc

2.7b

= (1/(2.7)) £ .cos "
' 2k

fg: fréquence d'échantillonnage.

Le son est finalement émis a travers 1'ouverture des lévres,

ou:

R(z)m C (1-3 )

En résumé, la transmittance globale entre le train

d'impulsion et le son émis:

T(3)=G(3).V(3).R(3)

1

o.(1-3 )

2

M
(L+a3™ )oC1+3.3~ D T (1+b .3,"‘+bzk F
k=1

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

donc:

L=y

M
(@ L e T e (1+b .g,'1+lozp 3D Alx)
k=1 4 )

10
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On a posé: A(iz)= (l+a.j ).J=1 ;¥fb1k.5 +b2k.a p)

La transmittance de ce modeéle est dite tous-pdles; son
inverse le polynéme A(x3) est 1la transmittance du filtre
inverse. Ses limitations sont cependant évidente. En premier
lieu, la source est soit un train périodique d'impulsions,
soit un bruit blanc; les sons fricatifs voisés (Vv,%,...) ne
peuvent pas étre produit par ce modele.

En second lieu,la production de sons nasalisés fait
intervenir deux cavités associées en parallele; la

transmittance correspondante est de la forme:

o, . © _ ©,-A(&) +o_.A)
A A A (3)-A_(3)
Toutefois, malgrés ses limitations la transmittance

tous-poles est la base de 1la modélisation par prédiction

linéaire.

Pour pouvoilir assimiler le numérateur a une constante,on doit
surestimer le degré du dénominateur.

On remarque aussl que le signal vocal est stationnaire
pendant des intervalles de temps de 1'ordre de 20ms.

Durant cet intervalle 1les coefficients de TCxD sont

constants.

11



1.3-LES PHONEMES

La plupart des langues naturelles sont composées a partir de

sons distincts,les phoneémes.

Un phonéme est_}a plus petite unité présente dans 1la parole
et susceptible par sa présence de changer 1la signification
d'un mot.

La production d'un phonéme donné laisse toutefois place a une
certaine variabilité sur le plan acoustique.

Sur la figure 4, on peut voir une classification des

phonénes.

Plonémes

FVuvelles Semi-consonnes Consonnes

Orules Nusules Liguides Nasales Frictives QOcclusives
Vuisées Nuon-voisées Voisées  Non-voisées

1 (D € (N j () 1 (L) m (M) v (V) f (F) b (B) p (P)
e (ED e (UN) w (W) R (R) n (N) z. (Z) s (8) d O t (M
€ (AD y (UDh p (GN) 3 (D S (CH) g (G k (K)
a (A) i (AN)
3 (0) 3 (ON)
u (oW
y (U
¢ (EU)
e (E)
> (E)
o (AU)
a (A)

Fig-4 Phonémes de la langue francaise

Les voyelles orales (i,s,u,...) sont émises sans intervention

de la cavité nasale. Pour les voyelles nasales, le conduit
nasal est couplé a la cavité buccale et 1'émission se produit

a4 la fois par les narines et par la bouche. Les consonnes

12



nasales font aussi intervenir la cavité nasale.

Les consonnes fricatives résultent de 1'écoulement de 1'air
dans. une constriction étroite en un point du conduit vocal,
en particulier au niveau des leévres et des dents. Les sons
fricatifs sont non voisés (f,s,...) ou voisés (%d i oaie)ie

Les consonnes occlusives correspondent a des sons
essentiellement dynamiques. Une forte pression est créée en
amont d'une occlusion maintenue en un certain point du
conduit vocal puis relachée brusquement. La période
d'occlusion est appelée 1la phase de tenue. Pour les
occlusives voisées un son basse fréquence est énis par
vibration des cordes vocales pendant la phase de tenue; pour

les occlusives non voisdes, la tenue est un silence.

" Fl(Hz)
800 C:::)
600 | ]‘!
400 Q
0 1060 2060 3600

Fig-5 Représentation des voyelles dans le plan E‘i—F2

La figure 5 représente les voyelles dans le plan des deux

premiers formants. On observe un certain recouvrement dans les
zones de dispersion. Les trois premiers formants

caractérisent déja beaucoup mieux toutes les voyelles.

Pour les consonnes qui sont des sons brefs on observe plutét

des transitions formantiques.

13



1. 4=CONCLUSION

Le mécanisme de la production de la parole qui a _ été décrit

dans ce chapitre conduit trés naturelleﬁent a une
modélisation particulieére appelée modélisation
autorégressive.

Nous disposons la d'un outil trés commode pour procéder i
l'analyse du signal vocal. On prendra quand méme quelques
précautions car 1'hypothése de stationnarité du signal n'est
~ valable que durant de courts intervalles de temps.

Les procédures de modélisation doivent &tre adaptées pour en

tenir compte.

14
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CHAP | TRE 2

ANALYSE DE LAPAROLE

Au cours du chapitre précédent on a montré gqu'un systéme
linéaire tous-pdles peut modéliser la production des sons par

le conduit vocal.

Maintenant,il nous semble utile de déterminer les

coefficients aLdu modele:
a.3*
L

o

p
Alz) =
i=
» : ordre de la prédiction.
Tout d'abord,on admet les hypotheses qui Jjustifient ce
modeéle.
La stationnarité du signal vocal garantie la validité du
modele sur des intervalles de 1'ordre de 30ms. Il faut
évidemment rafraichir les valeurs des coefficients a,
plusieurs fois par seconde.Toutefoils, on volit bien gu'on a
réalisé une compression de données trés efficace car, sur une
durée de 30ms,pour une frégquence d'échantillonnage de 10KHz ,
on a 300 échantillons, et le codage par prédiction linéaire

les raméne 3 prés de 10 (si 1'ordre de la LPC est 10).

15



2.1-RAFPEL : TRANSFORMEE DEFOURIER ET AUTOCORRELATION

Soit un signal X(t) sommable, on a:

Wt

+00
X(w)=j Tt Nve I CadE s X : spectre.
S

Dans le cas d'un signal périodique discret,on a:

'8

—jiles
i C'est la DFT.

X(k) = x(i). e

np i

I_..
o

k : Fréquence discrete.

Pour les calculs numériques, on utilise de préférence la DFT.
On connait un algorithme capable de calculer tres
éfficacement la DFT, c'est la FFT.

Celle-ci permet le calcul rapide de la transformée de Fourier

sur un grand nombre de point.

En annexe de ce polycopié, on trouvera les programmes DFT et
FFT.

on définit ainsi la fonction d'autocorrélation:

+o -
8 (t)= f x(t).x (t+T) dt
-0

16



+am 2
Propriété: © (0)= S (x(t)) dt

-0

On voit que @ (0) est 1'énergie du signal.
D'autre part le spectre d'amplitude de la fonction

d'autocorrélation est égal au spectre d'énergie du signal x.

2. 2=ESTIMATION DU MODELE AUTOREGRESSIF

Soit x la réponse du systéme de transmittance = %3

une excitation u: A(z)
X(z) = U(z). o (2-1)
A(z)

U:excitation (bruit blanc ou train périodique d'impulsion).

o :gain du modeéle.

P ;
A(z) = £ ali).g™ . a(0) =1
L=0

Dans le domaine temporel celd aboutit a la récurrence

suivante:

17



£
x(n)+y a(i).x(n-i) = o.0(n) (2=2)

L=2

Géndrateur
périodigque

VvoiLsd

i

3 hon-volLad
Génédrataur

alédatorre

Fig 2-1 Modéle autorégressif de production de la parole

L'estimation des paramétres du modele est basée

1'observation du signal.

On définit de la maniére suivante 1l'erreur de prédiction.

P
e(n) = L af() x(n-i) (2-3)
L=0
Le criteére usuel pour estimer les parametres est

minimisation de la variance (ou énergie) de l'erreur:

18
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P P 2

of =@ (0 =F o) =L (ali) x(n-i))
o L=0 ®=0
= PP
o = & L a(-a(d « x(n-1).x(n-))
i=o j=o

La fonction d'autocorrélation ﬁxx du signal vocal X
apparait dans 1'expression de

2 oo ; :
o_ car BKRCL—J)—XCH-L)GXCH—.J}
Finalement on obtient la formule suivante:

p P
& :: Z a(i).ad)). ﬁxx(i_—j) 2-4

= - 5 2 - 4
On veut minimiser ©_ Ppar rapport aux coefficients a(i):

0 (i-D-a() = 0

o]

t = Tuep

-y

2
o
d A p

d a(i) j

Sachant que a(0)=1 on aboutit au systéme suivant:

6., GD-ald =-6 ; it = 1..p

=1

C'est un systéme de P équations linéaires A P inconnues.

Utilisons la notation matricielle:

19



I

[1,a(1),a(2),...,a(p)]
[a(l),a(2),...,a(p)] .

La matrice d'autocorrélation ¢£? prend cette forme:

I wx Y]
(o .
%] = |8 (1 e w .
MR w¥u .

e (p & (p=1) ... @ €0

EY] pr3% MM _

On peut faire deux observations.La premiére est que

4 ] » v
¢x5 est une matrice symétrique.

La seconde :les éléments de chaque diagonale parallele a la

principale sont égaux.

On peut donc affirmer que la matrice d'autocorrélation est

une matrice de Toeplitz symétrique.

La variance de l'erreur de prédiction est une forme

quadratique.

a: = a . GE?. a’ (aT matrice transposée de a)
o9 =[8 (1) , 8 (2) ,... 8 (p)]
» L1474 414 MM

20



Le systéme d'équation 2-5 devient:

g T _ _ T €2-6)

MM . o

Ou bien:

a @ (0o (1 ... em(p—lj_ ac1) | _faxg 1]
e L TR R a(2)| |8 ¢2)
6 (p-1> . . . .o (0 a(p) @ (P

Pour obtenir les coefficients a(i), il suffit de résoudre ce
systéme d'équation.On dispose pour cela d'un algorithme
capable d'exploiter efficacement les propriétés des matrices
de Toeplitz symétrique.C'est l1l'algorithme de Levinson-Durbin.
Mais auparavant,il faut calculer les éléments de 1la matrice
d'autocorrélation:

N-le-1
Gxx(k) =5 x(1) o x(i+k)

L=0

2.2.1=ESTIMATION DU GAIN DU MODELE :

Aprés avoir évalué les coefficients a(i),on veut choisir une

valeur adéquate pour le gain du modele:

o = o 2-7

21



o_ ivariance de l'erreur de prédiction aprés minimisation.

Or d'aprés 1'égquation 2-3 :

2
o —;
=1

ali).g ()

oA

2. 2. 2=-ALGORITHME DE LEVINSON-DUREIN

Rappelons que la fonction d'autocorrélation est supposée

connue et que pour un signal stationnaire on a:
& (L) =08 (G-)) =8 (k)
MM 44 h14-4
Initialisation:

= ot 2
am(O) = 1 (m = 1,29) C\lo— QXKCO,O)— G'M

Récursion:

-Pour m = 1,2,...p

m=i1

km = = (l/am E am_i(i.).ﬁ)m(m-L)
L=0

—Pour ¢t = 1,2, ...m-1

am(t} = a (i) + km.am_i(_'m—i.)

m-—1

amcm) =k

m

a =a (1-K>)
m m-=41 m

2. 2. 3=-COMMENTAIRE :

22



La méthode que nous avons décrite est la méthode de
1'autocorrélation, elle offre un grand nombre d'avantages. La
quantité de calcul n'est pas trop grande et surtout on peut
garantir la stabilité du modéle AR et celle de l1'algorithme

de résolution.

2. 3-ANALYSE DU SIGNAL VOCAL :

Avant toute chose,il faut fixer les conditions suivantes:
-La fréquence d'échantillonnage f=.

-L'ordre de la prédiction P.

-Le nombre d’'échantillon N par tranche d'analyse.

-Le decalage L d'une tranche a 1'autre.

-La préaccentuation éventuelle.

-La fonction fenétre W(n).

On choisit en général une fréquence d'échantillonnage f=
supérieur a4 6Khz. Pour la reconnaissance de la parole une
fréquence fa de 10 KH3} peut convenir.

L'ordre P de la prédiction se situe entre 8 et 16.
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Fig 22 Découpage en tranche avec recouvrement

Pour la méthode de 1'autocorrélation, l'erreur de prédiction
e(n) prend parfois des valeurs exagérées, on est obligé,
alors, de pondérer le signal avec une fonction fenétre w(n).
Celd nécessite un temps d'analyse suffisant.On utilise
couramment des fenétres de 30 ms décalées de 10 ms.

Le passage du signal dans un filtre de transmittance

(1-z.3" Y (u compris entre 0,9 et 1), a pour effet d'accentuer
la partie haute du spectre du spectre.Ce pré-traitement
assure un bon conditionnement des algorithmes de résolution.

Usuellement,on prend » = 0,95.

La procédure a suivre pour analyser le signal vocal pour la

méthode de 1'autocorrelation est la suivante:
* aquisition du signal s(n) = s(n T &)

* préaccentuation par passage dans un filtre de

transmittance 1-0,95.%. "

* constitution de blocs de N échantillons avec décalages de L
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échantillons.
* Application de la pondération par la fenétre de Hamming:

W(n)=0,54 - 0,4.cos (27 .n/(N-1)) 0 £ nsN-1

=0 ailleur
x(n)= s(n).w(n)

* Calcul de la matrice d'autocorrélation H;p

Tl—:l.—k
rktk)= T x(n).x(n+k)

n=0

* résolution proprement dite du systéme. On obtient donc 1les

coefficients de prédiction al(i).

2. 4-ANALYSE HOMOMOFPHIQUE

2.4.1=-DEFINITION DU CEPSTRE :

On appelle cepstre du signal x la transformée en Z inverse du

logarithme de la transformée du signal x.

On note le cepstre du signal par x.
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x(n) X(3) 7 I
SN ) ) e

2. 4. 2=Propriétés:

-~ .~ -~

* g1 x=x +x alors X=x +X
1 2 1 2

-~

* 51 x est réel alors x est réel.

2. 4.3=-CEPSTRE REEL:

Le cepstre complexe défini précédemment présente

1'inconvénient majeur qu'il est difficile de reconstituer Ila

phase du signal.

Mais les recherches effectuées sur l'audition ont largement
prouvé que l'oreille est insensible a la phase d'un signal.
On en conclut que 1'information sur la phase est 1inutile et

qu'il est possible de définir le cepstre réel noté c(n):

e ne

'
o(n) = [ In |x(e )].e do
b 14

I
~

On peut calculer le cepstre réel de deux maniéres.

La premieére utilise la FFT.

La seconde est présentée dans le paragraphe suivant.

2.4.4=RELATION DU CEPSTRE REEL AVEC LES COEFFICIENTS DE

PREDICTION
Le calcul du cepstre réel par l'intermédiaire de la FFT est
assez coiliteux en temps de calcul. 1Il1 peut toutefois &tre

estimé a partir des coefficients de prédiction aP(i):
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On peut écrire:

1 @ =¥
Ln - ¥ o3
Ap(3) n=1

Le logarithme de la transmittance l/Ap (3) est bien égal

a la transformée en Z du cepstre (d'aprés la définition)

On dérive chaque membre par rapport a ;5_1:

A/ p(&) =2 —{n+1L)
= L nCn.3
Ap(3) n=1
P -i P -1i+1
Or Ap(3) =f a(id).3 et A (3)=% i.a (i)
L=0 P P L=4 P
-1
P -L+1 P - i -n+1
==y L-apct)-a = ap(i)-;s «|L n.C(n).3
i=0 ji=o R
L-1
Soit: -i.a () = L n.C(n).a (i-n) + it.c(L)
= s, P

On obtient donc la récurrence suivante qui permet le calcul

aisé du cepstre:

i1
c(i) = —ai) - ¢ (I-nsi).a (n).c(-n) 1>0 (2-8)
P = P

Avec c(0)=1In o qui contient l1'information sur 1'énergie du

signal, ¢ :gain du modele.
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2.4.5=-APPLICATICON DU CEPSTRE REEL:

En principe, !’analvse homomorphigue peut étre utilisée pour
1soler l'excitation u et la réponse impulsionnelle A ,du

signal observé x:

x = uth = ; = u*ﬁ

En pratique on se contente d'estimer la période du
fondamentale et parfois 1'enveloppe du spectre.

L'intérét des coefficients cepstraux c(n), en reconnaissance
de la parole est qu'ils sont independants de l'éﬁergie du

signal, en excluant C(0).

2. S=ESTIMATION DE LA TRAJECTCIRE DES FCORMANTS

On a vu au chapitre 1 que les péles du modeéle autoregressif

correspondent aux fréquences propres E‘k du conduit vocal.

Les trois premiers formants sont essentiels pour caractériser
le spectre vocal.

L'estimation des fréquences F_ et eventuellement des bandes
passantes B est possible par une recherche des maximums du
spectre du modéle. Les maximums du spectre du modéle peuvent
étre déterminés par la factorisation du polynéme Ag(3).

A une racine jn = pk.exp(j.ei proche du cercle unité

correspond un certain formant:



FL=ek/2ﬁ.f;

i 1 (2-9
B& i (&f)adnz"ﬁ_cl'fk}'fa

Pour résoudre le polyndéme As(2)=0 on utilisera 1'algorithme

de Bairstow.

Préaccentuation

Fenétre de Hamming

r

l

Calcul des a

s . 3

Calcul de IA(eJe)I Racines de A(3)

par FFT

Décision

4

P J

23Estimation de la trajsctcire des formants

Mais souvent on préfére localiser les maximums du spectre par

calcul de Ap{eje) a 1'aide de la FFT et uis on prend
p
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La localisation d'un maximum peut é&tre améliorée par

interpolation parabolique entre les valeurs de 1/[Ak|?

Remarque -
Il est en général difficile d'assurer de fagon automatique la
continuité des trajectoires des formants.Il est parfois
impossible de distinguer deux formants s'ils sont trop
proches.

Il est bon de savoir que les voyelles orales et les voyelles
nasales correspondantes ne différent que par les amplitudes

relatives de leurs formants.
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CHAP | TRE%3 .

RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

Il semble que 1l'oreille procéde & une certaine analyse
spectrale continue dont les résultats sont transmis au
cerveau.L'identification d'un mot consiste donc en une
succession de comparaisons de spectres,si l'on se limite au
niveau acoustique.

Un spectre peut étre représenté d'une fagon objective par
différents ensembles de parameétres;en particulier le spectre
du modele AR, qui correspond trés bien & 1'enveloppe du
spectre vocal, peut étre caractérisé par les coefficients
ap (1) .

Un ensemble ordonné de parametres caractérisent un spectre

US L Lo

)

vecteur spectral.

(]

L]

vocal est appelé vescisur <
Un mot est, bien siir, constitué par une suite de vecteurs
acoustiques.

La principale difficulté consiste a reconnaitre un mot. Pour
cela on dispose de deux approches.La premiére exploite la
notion de distance entre deux mots. L'algorithme DTW permet
d'optimiser cette distance. Sur cette méthode, nous ne
donnerons que quelques défiﬂitions.

Une approche apparement trés différente consiste a spéculer
sur un modeéle statistique de production pour chaque mot du

vocabulaire.

Nous allons approfondir et détailler cette méthode.



3.1-DISTANCES ET MESURES DE DISSEMBLANCES

3.1.1-DISTANCE EUCLIDIENNE:

Soit deux vecteurs acoustiques x et v de K composantes:

LA WIHE (xe - W) (3-1)

3.1.2=DISTANCE CEPSTRALE:

La distance cepstrale est d'un usage treés courant en
reconnaissance de la parole.

On utilise les coefficients c¢(n) du cepstre réel. Ces
coefficients sont calculés comme vu au chapitre précédent a
partir des coefficients de prédiction linéaire:

La distance cepstrale est basée sur un nombre fini de termes:

L
d = (€ (0) = € (0)°+ 2. T (C () - e an® 3-2

<Eo
=1

Le terme {C«(0) - Cy(ﬂ))z qui correspond au gain du
modeéle ( Cx(0) = 1n c: et Cv(0)=1n ai) peut ne pas

étre utilisé dans l'expression (3-2).

3.1.3~-DISTANCE DE ITAKURA -SAITO:
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Il s'agit en fait dfune mesure

de dissemblance car la

condition de symétrie n'est pas satisfaite:

& 3 Ln a
d = s - -1 (3-3)
Ii= z
o o
v v
Avec: a = a .R .a
4 * b4 M
& =1a R «a
MY ¥ be
G = e a .R .a
%
= l,axil), ax(2),...aM(p) Vecteur des coefficients
de la LPC pour X.
a, : coefficients de la LPC pour y
Rx : matrice d'autocorrélation de x
Rl /7 Vi de

3.1. 4=-RAPPCORT DE VRAISSEMBLANCECLIKELIHOOD RATIOD:

Cette mesure exploite les mémes paramétres que la distance de

Itakura-Saito,mais elle est beaucoup plus utilisée car

prend moins de temps pour le calcul:

elle

éxv av .RH .a:
danx’yj T : —wlos - 'T
% aK.RK.aA

= 1 (3-4)




3.2- METHODES STOCHASTIQUES

L'utilisation des méthodes statistiques ou stochastiques
s'appuit sur l'hypothése qu'un automate peut émettre un mot
ou un phonéme. A chaque etat interne de 1'automate correspond
l1'"émission d'un vecteur acoustique.

C'est donc la succession des états internes qui provoque la
production d'un mot .0On dit de ce modéle qu'il est doublement
stochastique car d'une part les transitions d'un état a
l'autre se font selon certaines probabilités et d'autre part
l1'"émission d'un vecteur acoustique obéit a une probabilité
qui dépend de 1'état.

Ce modele s'identifie tout naturellement a une chaine de
Markov qui est un processus causal.

En tout état de cause les variables de sortie X de notre
modele sont supposées observables. Les variables d'état w ne
le sont pas.

Comme nous le verrons, notre probléme sera celui de
déterminer a chaque instant 1'état le plus probable compte
tenue d'une séquence d'observation donnée et de la
connaissance supposée des parametres du modeéle.

Ce probléme et le modéle qui luli est associé, Justifient
l'utilisation courante de 1'expression anglo-saxonne de
"Hidden Markov Modeling" (HMM).

Dans ce qui suit on détaillera et on développera toutes ces

notions.

3.2.1-INTRODUCTION
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3.2.1-1 CHAINES DE MARKOV D”ORDRE 1:

On considére un ensemble de L symboles.
Une chaine de Markov d'ordre 1 est une séquence pour laquelle
la probabilité d'occurence de chaque symbole ne dépend que de
la nature du symbole précédent:
P(x /x + X ,eeX )=P(x /x )

™ =41 n=2 1 L3l =
Si 1'indice n s'identifie au temps ,on voit tout de suite
qu'une chaine de Markov est un processus causal.

D'aprés le théoréme des probabilités totales:

M e

Plx=w, /x = w_ )=1
™ L =41 1

L=1

Une chaine de Markov est représenté par une matrice de
transition L*L dont les éléments sont des probabilités de

transition d'un symbole a 1'autre P”=P(§5@“/ﬁf w )

_.L‘L
L
avec £ P =1
=t
Exemple:
0.2 0.8 0
p- 0.5 0.3 0.2 L=3
“i0,43031 .05

3.2.1~2 AUTOMATE FINI:

D&éfinition: wun automate fini est défini de la maniére
suivante:
-un alphabet d'entrée U, u, = u.

—-un ensemble fini d'états S, s, = S.



-un alphabet de sortie X,lﬂé X.
u,s et x sont les valeurs a l'instant t=1,2,...
-une lol de transition vers 1'état futur St =k(y '8 Yia
-une loide production de la sortie
ﬁ:é(ut,%) pour un automate de Mealy

ﬁ:é(%) pour un automate de Moore

LA

3.2.1=-3 CARACTERISTIQUE DU MODELE UTILISE EN RECCNNAISSANCE DE
PAROLE
L '"automate choisi est autonome : il ne -§5§§éde pas de

variable d'entrée. La loi de transition vers 1'état futur est
une chaine de Markov. La loi de production de la sortie est
une matrice stochastique. Chaque état émet un vecteur
acoustique selon une loi de probabilité.

On a donc formulé le concept d'automate fini stochastique.
Exemple:

A: matrice de transition

0.5 0.3 0.0 0.2

10.2 0.5 0.3 0.0 b

AR 0000900505 3|1 = A, -1
B.3°00 02, 0.8

oococo
(R
oY

Si P(w_ =w /w_=¢ ) est la probabilité de transition d'un état

1 a un étét j alors P(X/ szw;) est la probabilité d'émission

L

du vecteur acoustique X par 1'état 1i.

Si X est une variable discrete qui prend ses valeurs sur un
M

ensemble de M élément, alors E P(X {w =y y=1%
: 3 g (e L



On voit bien que la matrice de transition est d'ordre L*L
(L:nombre d'états) tandis que la matrice d'émission est

d'ordre M * M.

Cette approche du probléme de reconnnaissance d'un mot permet
de prendre en considération toutes les possibilités de
répétition et d'omission d'un son, qui sont observées dans
les diverses prononciations d'un mot. Il semble judicieux de
permettre avec certaines probabilités, 1'émission de
plusieurs sons par un méme état ce gui entraine une‘£géﬁction

notable du nombre d'états des modeles.

3.2.2=DESCRIPTICN DE LA DIFFICULTE DE L’EVALUATION

DE LA VRAISEMBELANCE =

Soit « une variable aléatoire dont 1'espace d'état discret

est noté @:fwf..wﬂ}. La notation wT=wJ indique que le

(=]

processus est dans 1'état wj a4 l'instant t.
La chaine de Markov est caractérisé par une distribution

initiale E=P(m2;3) , J=1,..0, et une matrice de transition

%E=P(m7+§wk/w7=wl); T =1 .
Rappelons qu'une chaine de Markov est définie de la maniére
suivante:

Plw' fob 0w’ V=Pl /o7 ) (1)
d'autre part on suppose 1'indépendance d'une séquence de
vecteur acoustique etant donné la séquence d'états

correspondante:

g
PURT /6" 1=B(X" ;ocX s e VST PAX S ) (2)
T =

X' :variable aléatoire al'instant = ( qu'on appelle aussi
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observation).

La notation ijrx‘,xz,..xT désigne une séquence de variable

aléatoire X . o

. =T 1 2 T i 5
La notation w =w ,w ,..w désigne une séquence de variable

aléatoire mT.

Notre objectif c'est de pouvoir calculer la vraisemblance #

de la séquence i: d'observation.

2=P(X )=P(X ,X ,..X")
1 1 z

Appliquons le théoréme de la probabilité totale:
P

£=pP(X )= ) P(x’ ) .P(X /&)
1 1 1 1

e

T
) - g =T '-"T 2= 7g ”T
Or d'apres (2) .P(lemll—l_! P(X /w )

Et d'apreés le théoréme des probabilités composées:
=T 1 ik T T-1
P{:JJl):P(-.u }.'IJZI Plw /w )

Finalement:

e

e T Al )

.‘5=P(ff)= ‘_; P(w) .P(X /") TT [ Pl /" ) .PUX /a') (3)
{ T =2

1
Wo. e =W

1

En réalité cette derniere expression est totalement
inutilisable car on sera confronté A un calcul énorme de

1'ordre de 2.1.87 (T:longueur ou durée de la séquence; £&:

nombre d'états).



Par bonheur la causalité nous permettra de linéariser la
complexité du calcul. pour cela on dispose de deux méthodes.
La premieére calcule la vraisemblance totale, on dispose de

l'algorithme de Baum-welch.

La second cherche la probabilité maximum,l'algorithme de

Viterbi fait ce calcul.

T 5 T T T T T T T ol

4 2 3 “@ 5 =} 'V 8 =] 10

wo L=
Wis o
Ti TZ T3 T4 TS TG T? Ta TD T10
X X X X X X X X X X
3 . A E] Bl Bl - e | g
o2 »O > »O 5O > (O > O >0 > N

Fie—1 Représentation en graphe d’un modéle

doublement sitcchastigue

Donnons l'interprétation physique de ce modele abstrait: Iles
observations X' peuvent étre un vecteur de coefficients de
prédiction linéaire ou des coefficients cepstraux, les états

«' peuvent servir a caractériser la classe phonétique d'un
segment de parole.

Avant de terminer ce paragraphe, on donnera quelques
propriétés utiles des chaines de Markov.Il est bien connu que

et !uL}T sont
T+4

conditionnellement a w , les séquences {wLE-
mutuel lement indépendantes.De cela 1l est aisé de déduire les

formules ci-dessous:

P(X "0tz ,X ) = PAX "Ta =w ) (4)

| 1 J



P(X. fw'=y ,X ) = PAX] /o =y ) (5)
T+d J T+1 J

D'une maniére générale on a:

P(XT XF Jos zw ) = P{ij/wrsz).P(iz /wT=¥ ) (6)

+ 1 J

3. 2. 3-~ALGCRITHMES DE RECONNAISSANCE

La question gqui va nous occuper présentement est celle
d'obtenir des algorithmes efficaces permettant de calculer la
_probabilité des états, étant donné les observations et les

parametres du modele sous-jacent.

3.2.3=-1 RECONNAISSANCE PAR EVALUATICON DE LA PROBABILITE TOTALE

CBAUM=-WELCH>
On veut évaluer la probabilité conjointe (ou vraisemblance)

f_(wj):P(uT:wl,ij) de 1'état wi au temps v et de la séquence

d "observation i: :

Nous abordons le probléme en remarquant que nous disposons de

la décomposition suivante:

Eiolgr oy = P(m*: w ,RT) P(wT:@f ,ir,iT )
T ] 5 i i) i T+ 1

1]

D'apreés le théoréme des probabilités composées:

)

b
11
i

£ (w) = Pla'= w,X ) + PR /& =w X
T 1 T+1 )

D'apreés la relation (4):
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p(if*i'mT:wj,if) = P(X

Finalement:

et E (w.) = P{

Ces deux probabilités forward

calculées respectivement par une

(7)

la probabilité forward
la probabilité backward

et backward peuvent étre

récurrence progressive et

régressive. Nous admettons alors que la probabilité FT(wg

peut se calculer par la récurrence suivante :

Pour t=1 5}(uu ) = P(mi=wJ).P(X1/ml=wj)

(8)

= P.P(X)
J J

~

Nous pouvons décomposer la probabilité backward Z_(w ) de la

manliére suivante:

Avec P =P(w7+éw /MT=W )
ik k ]

41
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et P, (x"t ) =p(x™ /J*‘m,uk)

Si le modeéle ne posseéde pas d'état terminal :
éT(w}J=l pour_r:r

Les récurrences (8) et (9) permettent de calculer de manieére
efficace %T(wJ) etmér(w]).

Les probabilités ?T(wjisont calculées par (8) et mémorisées
au cours d'une passe progressive. Ensuite au cours d'une
passe régressive les probabilités ér sont calculées par
(9). Et le produit (7) peut étre effectué, ce qui nous donne
les probabilités attendues <_(w ) pour j=1..8 et 7=T,..1.

On remargque gue

Z (w)=Plw=w,X ) = Plw=x,X )= £
T J ] 1 ] ] i

T = -
,++X ) uniformément en T

On peut observer que l1'expression $=P(X1,..XT)=P{KT)

rencontrée précédemment peut aussi s'ecrire, uniformément en

fz? £ _(y)) =§ ?T(wji. 2T(wl}. (10)
Il est donc évident que les deux récurrences (8) et (9) nous

ont permis de nous affranchir de la complexité exponentielle

qui caractérise £ en (3).

La représentation en graphe fournit a nouveau une
interprétation intuitive évidente de l1'algorithme
forward-backward. Ainsi , par exemple, la probabilité ‘?T£w4)
est-elle la somme des probabilités d'émission de la

sous-séquence XX T ole long de tous les chemins distincts

T

menant au noeud w =Y.



wit
wa

w3

T1 o B s T3 T 4 TS TS T Ta T T410
X X X X——X X X X X X

- - A A
ol 0o ) = 252 NoP o e g S s PR R
Fig-2: F (w ) . B

(ww ) est la somme des probabilités
TS 4 TS a4 g

d'énission de la sous-sdguence X ,..X 1
tous les chemins distincts passant par 1

La probabilité backward, ainsi gue la vraisemblance £_(w )

-

peuvent étre interprétées de la méme maniére. Toutefois, on
doit signaler que la mise en oeuvre des récurrences dans un
proéramme d'ordinateur donnerait inévitablement lieu a des
procblémes de dépassements numériques inférieurs de capacité
(valeurs trops petites). Ceci s'explique par le fait que
%T(wi) et éf{wli tendent vers zéro de maniére exponentielle.
Diverses solutions a cette difficulté ont été
formulées. Devijver a reformulé 1le calcul en terme de
probabilité a postériori.

Nous présentont briévement cette solution.

Soit f*(wj)=P(mT:wJ/§T)

Plw =w ,X') . P(X' /uw =w )
o ) 1 T+1 ]
P(X") P(X ./ X )
1 1+ T 1
= -E"‘ (U-‘ ) - 3 (‘,&' ) r j:]_.te



avec

P(w’ = ,)—{I) P(}}:H/m":wj)
P(X ) P(X / X )
30t 1+7T 1

La probabilité .FT(wj) peut &tre calculée a 1'aide d'une

récurrence progressive simple:

F_(p) = N_.P P (X) w1
) E g (11)

(‘!

rN_.z - WG PP AR ), w2, T
T £ T—4" 1 L] J
N_ est un facteur de normalisation :

<

v |

:[ 2 E ﬁ}-fwt)'PLj'Pi(xT)]qi T=2,..T
7 ]

L

P pl(xT )]“ , T=1

1

“~1

La probabilité backward donne la récurrence régressive

suivant:

2 (w) =1 T =T
= (12)

T+1
_NT+1-Z £T+(wk).Pik.Pk(X ) ,T=T-1,..1

4

En vertu de la définition de f_(wj) il vient

=& dp. == F e < B ) =1 (13)

1 T 1 ] 15 ! 75 ]

En reconnaissance 1'évaluation de 1'une des deux probabilités
forward ou backward peut suffire car elles donnent
qualitativement la méme information que la vraisemblance é.

Parfois, on cherche 3 connaitre 1'état du systéme au temps

+. aussi un estimateur » de l'état du systéme au temps -

s'obtient par la régle du maximum de probabilité a postériori

w =w si £ _ (w)=Max £_(w )
1 T ] 1 T i
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3.2.3=2 ALGORITHME DE VITERBI OU CALCUL DE LA PROBABILITE MAXIMUM

La vraisemblance £ qu'on a déja vu, se calcule selon la

formule suivante :

|_I_.

e-p(X" ¥ 4 /ot 2 T, T-1 T o T
E= Xi)u/, Plw ) P(X /w ).! | Plw /w ) JP(X /Jw )

1 &—0u
(%] o alad :i";‘i

On a déjia précisé que ce calcul est fastidieux. toutefois
Viterbi suggeére de ne chercher que la probabilité maximum au

lieu de la probabilité totale £

T

A : 1 Ty T o T

P}h»:.;EX s P(w )'P(Xl’,w )"l I Plw /w ) .P(X /w' )
T=2

On doit trouver une succession d'états e qui donnent la

probabilité maximum P
[ [=%"3

L'algorithme de Viterbi sert a déterminer le parcours optimum
dans un automate stochastique, c'est-a-dire celui le long
duquel la probabilité de produire un mot donnée est maximum.

Un certain nombre de parcours possibles aboutissent a 1'état
w a l'instant T , on ne retient gque ceux auquels est

]
associée la plus grande probabilité d'avoir émis la séquence

X;; ces parcours sont dits survivants a 1l'instant =* .Soit

PT(¥1) cette probabilité maximum, on peut écrire:

P (w )=Max [P (w ). P(w’ =w ﬂur-iw {] .P{XT/uT=w ) (14)
T 1 L T 3 J : J

L 'état w qui rend maximum l'expression entre crochet est le
L

prédecesseur de 1'état ¥ dans le parcours optimal.



Si cela est necessaire, un retour en arriére le 1long du
parcours optimal permet d'identifier la chaine de Markov des
états qui ont produit le mot.

Pour leéaéalculs numériques la relation (14) est remplacée

par une somme de logarithme: (15)

-log P_(wt)=*l.ogP(XT/wT=wi)—Mgn[log P_(w‘).P(wT aﬁ/mr_éﬁj]

L J

~

‘algorithme de Viterdbi

e

fig—3 Chemin optimal dans

3. 2. 4=ALGORITHME D’ APPRENTISSAGE

On désire entrainer le modéle M associé a un mot X a partir
de différentes versions de ce mot.

I1 faut en premier lieu choisir le nombre & d'états émetteurs

et fixer les valeurs initiales pour toutes les probabilités

d'émission et de transition (P(X /w') et P(w 7w )).
L'entrainement d'un modéle consiste a modifier ses paramétres
afin d'optimiser la reconnaissance des différentes versions du

mot X.

1

La vraisemblance £ d'une ségquence i:zix ,..XT} d'observation

s'écrit comme on 1'a déja vu a la section 2:
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£=P(X ) =? FT(WJ). ﬂTiwj)

Ay Yo WP AKX Y. B (w.) ,(16)
T ] T+1° j

L L]

9

2, 2

:‘L

En supposant donnés le nombre d'états &€ et la séquence
d'observation ij, nous allons considérer é comme une fonction
des paramétres {PL,PLi,Pl(xL)E et formuler notre probléme
“d*apprentissage comme celui de 1'estimation des parametres
qui maximisent la vraisemblance é de i:,sous les contraintes
%Pi=l, % Pszl V. et ?PJ(XL)=1 Y.

Notre probléme d'optimisation se préte bien & 1'utilisation
de la technique des multiplicateur de Lagrange. Nous formons
dés lors la fonction auxilliaire suivante:

=2 So=1+ 5.l 5o 1% Y&l ¥ P (x -1 A7)
/ Y £ 1 - 0 A L . L 3

1

ou «, N et ¥y (i,1=1..8) sont les multiplicateurs de
Lagrange.

L'équation (17) montre que l'optimisation par rapport a une
famille de paramétres peut étre effectuée indépendemment de
l1'optimisation par rapport aux autres familles de
paramétres. On se bornera a traiter le probléeme de
l'optimisation par rapport aux probabilités de transition
P. . En égalant a zéro la dérivée partielle de 1T par rapport

L]
a Pj ,nous obtenons ceci:
L

81l = ax ol (18)
aPL_ ap Lt

J LI

Une multiplication par P . nous fournit ce qui suit:



P  .8x/3p  +3 .P. =0 (19)
L] L) L L]

En vertu de la contrainte %Ptzl, on obtient:
L

3 =-Z P .82/8P (20)
J L) 1]

En substituant (20) dans (19) on obtient la solution sous la

forme suivante:

L] =
: P .82/8P
. L

Examinons a présent le probléme de 1'évaluation de la dérivée

partielle 3£/38P .

LJ -~
En premier lieu, nous exprimons £ comme Jla somme des
vraisemblances de i: le long de tous les chemins possibles
distincts dans la représentation en graphe du modele

doublement stochastique .

TE.L
T=1 k

T+1
o Tl ), (22)

f‘h

ke

P

Z P( X 0=y
I M

Nous remplagons chaque terme de 1la triple somme par sa

décomposition forward-backward. Ce faisant nous obtenons:

= T-1 5 I
] = = T+ [
£ = Z z .S JT{wL}.PLJ.P](X ). ET+£wJ) ~(23)
T=1 1L=1 )1=1
- T-1 = = =
3<£/3pP = F_w).P(X Y. B_ () (24)
Horgy Tk ! kA



X' [1]:composante de rang 1 du vecteur X~
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o T-1 %
% L = T+1
P .92/3P rZ F_(y).P P (X 3. 2 (v , (25)
En substituant ces valeurs en (21), on obtient 1la formule
de ré-estimation de PH:
|
' Tl o = ¥,
| F_(y )P P (X N )
! o T=1 y d S i (26)
ety e =
i = rT(wL). ﬁrtwli
.ET{a,'xL) =§ ?‘(wJ)..ﬁB (a,uJ)
Pour ﬁ on a:
EltwL).Bl (mL)
P = N 2 , (27)
% :1(wj). 31(wj)
Si on adopte une loi d'émission gaussienne pour des
variables indépendantes :
T‘:‘l o i =
2 ‘??(wj).x [1].2T (wj
i [1]__ T=1 -~ — ,(28)
= z :T(wii. ET(WH
T%l - = o
F (w. )R w )X EL)-u [LT)
- gl & e’ : ,(29)
(1] = < =
) = & (w). B Ly )
13 T i T J



-~ -~

La moyenne u et la variance a? caractérisent la probabilité
d'émission %JXT).Les formules (26)-(29) nous fournissent Ile
principe de la méthode itérative de ré-estimation_-- des
parametres PL'Pq et PJ(XT).

Cette procédure doit &tre reprise pour une nouvelle itération
a partir de toutes les versions de X Jjusqu'a ce que les
paramétres du modéle M se soient stabilisés.

L'algorithme que nous avons décrit est convergeant, toutefois
il peut trés bien converger vers un optimum local au lieu

d'un optimum global.

3.2.5-MODELE DE BAKIS

Pour simplifier 1les modéles et réduire les calculs, on
utilise avantageusement les modéles de Bakis. En fait dans
ces modéles on admet que certaines probabilités de transition

sont nulles.

3.2.5=1 MCDELE DE BAKIS D"UN MOT ISOLE:

Pour un mot isolé le modeéle de Bakis comporte N états
émetteurs, un état I initial et un état final F.

Les états initial f et final F n'émettent aucun symbole.

Les probabilités de transi t ion aLj (qu'on notait
précédemment PU) répondent aux conditions suivantes:

aLJ=0 Si j<i ou jri+2

D'autre part a_=0 et a__=1
II FF

La figure ci-dessous illustre bien ce modele.



fig—4 Modale d= Bakis pour 4 &tals eémeiteurs

On rappelle que le nombre d'états dans un modele
dépend beaucoup du nombre de phoneme dans le mot

correspondant.

2. 2.5=-2 MODELE DE BAKIS POUR LES PHCNEMES:

Pour modéliser un phonéme on peut utiliser un modele fixe

comportant trois états émetteurs.

Fig—5 Modéle de phonémes

Les sauts sont interdits: 1'expérience montre que leur
probabilité reste faible si 1'admet a priori. L'état 2
représente la partie stable, et les états 1 et 3 les zones de
transitions du phonéme.

En pratique ce modele fixe n'est pas utilisé tel guel

puisqu'un phoneéme est rarement isolé.

2.2.5=3 MODELE DE BAKIS=JELINEK PCUR DES MOTS ENCHAINES

Chaquz mot du vocabulaire est représenté par son modele de
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Bakis . La Jjonction des modeéles est obtenue par une
transition directe entre le dernier état d'un mot et le

premier état du mot suivant:

- . . y P s ; 2 .
Fig—6 HModsle de EFakis-Jelinek pour des mots senchaindgs

Remarque :les algorithmes de reconnaissance et
d'apprentissage sont bien sir toujours applicables avec des
modeéles de Bakis, mais 1ils doivent tenir compte des
probabilités a  (ou P ) de transition de 1l'état i vers

1'état final .

3. 2. 6-RECONNAISSANCE PHONEMIQUE

Il semble naturel d'espérer qu'une méthode efficace
d'identification directe des phonémes dont le nombre est trés
limité dans chaque langue, permettrait la reconnaissance de
grands vocabulaires: mots 1solés, phrases courtes et a la
limite parole continue.

On peut envisager la reconnaissance de mots isolés ou méme de
courtes phrases considérés comme une suite de phonémes
enchainés.On dispose pour celda du modeéle fixe de Bakis pour

les phonémes. La Jjonction entre phonéme serait organisée



comme le modeéle de Bakis-Jelinek pour mots enchainés.
De cette maniere on oublie la co-articulation qui sera prise
en compte par l'entrainement qui est effectué necessairement

sur des chaines de phonémes.

oRoRoRofofle

La reconnaissance peut étre organisée au niveau du mot; on

construit un modeéle pour chagque mot du vocabulaire par
concaténation de modeéles de phon2mes. On est trés vite limité
dans cette voie pour les vocabulaires importants.

On peut aussi procéder en deux étapes; on effectue en premier
lieu un étiquetage des phonémes par reconnaissance classique
de phonémes enchainés: algorithme de Viterbi suivi d'un
retour en arriére dans le chemin optimal. En second stade, on
valide la reconnaissance d'un mot en comparant la suite des
phonémes obtenus a la transcription phonétique de chaque mot
du vocabulaire .

Le volume de calcul impliqué par une telle méthode reste tres

important.

0l
W
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3.3- PERSPECTIVES D'AVENIR ET POSSIBILITES ACTUELLES

Actuellement, pour améliorer le taux de reconnaissance, on
applique les techniques de 1'intelligence artificielle et des
systeémes experts. De cette facon la reconnaissance s'effectue
non seulement au niveau phonétique, mais aussi au niveau du

lexique, de la syntaxe et du sens.

Depuis quelques années une nouvelle voie s'est ouverte avec
l'apparition des réseaux neuro-mimétiques que des résultats
spectaculaires ont fait connaitre au grand public. Ces
nouveaux systémes vont conquérir a moyen terme une part
respectable du marché du Lraitement de la parole et de

1'image.
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L'analyse nous donne alors les

4. Sur les graphes ,en_poitillés on représente

graphes des figures

le de

spectre

chague signal et en trait la réponse impulsionnelle du filtre

tous-p8les qui approxime ce signal.

Commentons ces graphes. Sur la figure 1, on montre le spectre
2t le meod2le autorégressif d'un bruit blanc ;, o©on constate
d'abkerd gque les deaux courbes ne ressemblent pas 2t ensuite
gue la répense du filtre présente & une fréquence élevée u
pic du & la préaccentuation.

Sur la figure 2 les pics des deux courbkes coincident.

Suar la figure 2 on voit que le filtre apprékimc nettement plus
mal le signal.

On okbserve sur la figure 4 une

la préd

icticn.

Conclusion:

La modélisation autorégressive

0
©

détérioration de la qualité de

est trés sensible au bruit.
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C-DESCRIPTION DES PROGRAMMES
Nous avons divisé ncs en plusieurs groupaes de
sous-programmes, ou Giii be {dans la terminologie de

le toute les déclaraticns communes
a tous les programmes et procéde aussi & l'initialisation de
certaines variables.
la

v

FOURIER : On y trouve les sous-programmes de calcul dc¢
FET et de la réponse du filtre.

- MCDLPC :cette unité rassemble les programmes qui proc2dent
l'analyse proprement dite du signal:préaccentuation,
cndération, autoccrrélation, résolution de la matrice de
Toeplitz et méme calcul du cepstre et de 1'erreur de
prédiction.

- FORMANT :elle prccade 3 la recherche des formants selon
daux méthodes :par résolution du polyndme prédicteur et par

recherche des maximums du spectre.

- BISTANCE: grdce a cette unité on peut calculer quelgques
distances:euclidienne, cepstrale, de Itakura-saito ,de

RETOM: le pregramme de reconnaissance par la méthode Jdeoc
~halnes de Markov calcule simplement les probabilités Forward

APPREND: ici, on doib procédder A l'entrainement des moddles
en présentant 3 chaque modéle différentes versions de chaque
mot .

O
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unit info;
interface

CONST
P£2-128; I[nombre d'échantillon que traite la FFT}

N=-200; fnomkre d'échantillon!?
P=14; {ordre de la prediction!
tetha=5; {nembre d'états de la chaine de Markov!

Te=1E-4;Fe=1/Te; [periode et fréquence d'échantillonnage}

type
reel =extended;

vecteur-array [0..N] of reel;{données pour l'analyse LPC}
baten-array [0..P] of reel; {coefficients de la LPC}
fleche=array [0..pf2-1] of reel; {données pour la FFT}

transition-array [0..tcthatl,0..tetha+l] of reel;

fmatrice de transition de Markov!
emissicn-array [0..tethatl] cf reel;![vecteur d'émission de
markov!

moments=-array [0..tetha+l] of baton;

met-"trim;
trim=record {suite de vecteurs acoustiques qui deonnent un
met ?

phon:baton;
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debut,fin,avant,apres:pointer;
end;
stochas="subir;
subir=reccrd [suite des vecteurs d'émission es composantes
du met]
emls:emission;

debut ,fin,avart,apres:peinter;

medala-»mamard ey
mecele~regord

~ 3 e by Al - Y = - - -~ Art = 5 1 - .3
{cet enregistrement centient les traitement: gu'ocn a fait
subir au signal

S
vocal:autocorrelation,prediction,cepstre.Et aussi 1'erreur

infermation=record
unitey,unitex,titre:string;

end;

ATy -

zeroP:baton;

zercN:vecteur;
F
f

Zeraenl siemissicn

implementation
procedure initialiser;

var 1l:1integer;
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begin
for i:=0 to p do zeroP[il:=0;
for 1:=0 to n do zeroN[il:=0;

for 1:=0 to pf2-1 do zeropf2lil:

for 1:=-0 to tetha+l do zercemisli

=
haain
.J L da
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unit fourier;

interftace
uses infoj;

procedure fft(xri:flechejvar xr2: fleche);
{calcul la FFT?}

procedure tfd(var xrl:batonjvar xr2:fleche);
{calcul 1l’inverse de la rponse en frquence du filtrel

implementation

FROCEDURE FFT(xrl:flechejvar xr2:fleche);
var- imy,ni iy j,myv,kji,km,mt,l,sil,t,s:integer;
®il,xiZ:rfleche;
Xxy:ireel;
function inverse(L: INTEGER) : INTEGER;
VAR M, I:INTEGER;
BEGIN
M:=03;
FOR I:=1 TO V DD BEGIN
M:=2%m+ (L MOD 2);

L:=1 div 2; END;
INVERSE : =M; END;
begin {sous—programme FFT}

m:=pflyxy:1=2#%pi /pf2;
vi=03NI:=pf2;
FOR I:=0 TO pf2-1 DO XIiLCIJ:=0;
REFEAT
:=V+1;
NI:=NI DIV 2;
UNTIL NI=1;
for i:=1 to v do begin
m:=m div 23xr2:=xrljxiZ:=xilj;
for j:=0 to pf2-1 do begin
im:=(j xxor m)ijkji=03km:i=13;
if j>»im then begin kj:=1i;km:=0j;end;
mt:=mj;
t:=im div m3;l:=0;
for s:=1 to i do begin
:=2%1+(t mod 2);
t=t div 2;
end;
sil:=1;
XRILiml:=XR2[LjI*cos (xy*kj*mt*¥sil)+XI2LjI*sin (xy*k j*mt*sil)
+COS (xy*km*mt#sil) *XR2CimI+XI2Ciml*sin (xy*km*mt*sil)
XIILiml:=XIZ2[jl*cos (xy*kj*mt*sil)-XR2L[Ljl*sin(xy*kj*mt¥sil)
—XRZ[iml¥sin (xy*km*mt*s5il) +XI2[iml*cos(xy*km¥mt*sil) ;

end; end;
fOR I:=0 TO pf2-1 DO begin
XR2Linverse(l) l:=sqrt(SER(XRILI1}+SQR(XI1CI1)) ;end;

END;
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PROCEDURE TFD(var XRi:batonjVAR XR2:fleche);
var XI2:fleche;

I,Jiinteger;

Xyyireel;

begin
Xr2:=zeropf2;

XI12:=XR2;

Xi=2%pi/pf2;

for i:=0 to Pf2-1 do begin
for j:=0 to p do begin
y:=i%j%¥x;
XR2[iJ:=xr20il+xriljl*cos(y);
XKi20iJe=xi2[iJ-xr1Ljl*sin(y);
end;

end;

for i:=0 to pf2-1 do xr2[i]:=sqrt(sqr(er[iJ)+sqr(xi2£i]));

end;

begin
end.
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unit modlpc;

interface

-

uses info;
FROCEDURE FPREACCENTUATION (var x:vecteur);

function w(var i:integer):reel;

FROCEDURE FONDERATION (var x:vecteur);

FROCEDURE CORRELATION( x:vecteurjvar rx:baton);
FROCEDURE TOEFLITZ( rx:batonjvar a:baton);

{rsolution du syst
me d’quations)

procedure cepstre(var Ax:modele);
procedure errpredic(var ax:modele);

procedure lpc(var x:vecteur;var ax:modele);
implementation

FROCEDURE PREACCENTUATION(var x:vecteur);
VAR

I: INTEGER;

S: VECTEUR;

BEGIN

FOR I:=1 TO N DO begin
S[IJ:i=XLI1-0.95*X[I-17;

end;

HE=S3

END;

function w(var i:integer):reel;
var z:ireel;

begin

z:=2%pi*I/N;
w:=0.54-0.456%cos(z) ;

end;

FROCEDURE FONDERATION(var x:vecteur)j;
var

irinteger;

begin

for i:=0 TO N do begin
XxLiJe=x[il*w(i);

end;

end;
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PROCEDURE CORRELATION( x:vecteurj;var rx:baton);
var :

rcireel; et
I,K,j:integer; '
begin

for k:=0 to P DO BEGIN

rc:=03 ji=n—1-k;

for i:=0 to j do BEGIN rc:=x[il*x[i+kl+rciEND;
rxlfkl:=rc;

end;

end;

o

PROCEDURE TODEFLITZ(rx :batonjvar a:baton);
var

m,I:integer;

M1 ,MZ2: BOOLEAN;

px,alpha,k:reel;

Am:array L[BOOLEAN] OF BATON;

begin

Mi:=FALSE;m2:=TRUE;
alpha:=rx[01;

FOR I:=0 TO P DO BEGIN
AmCFALSE,IJ:=0;
AmCTRUE,I1:=03;

END;

AmMILM1 ,0]:=1; AmCM2,03:=1;

for m:=1 to p do begin
px =03
ml:=NOT(M1);
m2: =NOT (MZ) ;
for i:=0 to m—1 do BEGIN px:=px+AmIim2,iJ#rx[m—i]1;END;
k:=—pu/alpha;

FOR I:=1 TO M—1 DO BEGIN AmLM1,Il:=AmCM2, I1+K*AmIMZ,M-I1;END;

AmCml,ml:=k;
alpha:=alpha* (1—-k*k);
end;
A:=AmCM11;
end;




procedure cepstre(var Ax:modele);

var
i,k:integer;
X.Yireel;

begin

with ax do begin

FOR I:=0 TO F DO BEGIN CLCIJ1:=03;END;
clOli=1ln(rxCO1);

for i:=1 TO P DO BEGIN

X:=03

FOR E:=1 TO I-1 DO BEGIN

X=X+ (1=K/I)*ALKI*CLI-k]1;

END;

cliJ:=—ALI]1-X;

end;

ceptest:=true;

ends

END;

procedure errpredic(var ax:i:modele);
var i:integer;

begin

with ax do begin sx2i:=0;

for- i:1=1 to p do sx2i=—rxiilxalil+sx;
end;

end;

procedure lpc(var x:vecteur;var ax:modele);
begin

with ax do begin
preaccentuation(x);
ponderation(x);
correlation(«,rx);
toeplitz(rx,a);
coreltest:=true;
lpctest:=true;

end;

errpredic(ax);

End;

begin
end.




unit formant;
interface

uses info,fourier;

procedure FORMANTS (var af,fm,bp:baton);
{recherche les formants par calcul de la rponse frquentiellel)
{fm:liste des formants ;
bp:liste des bandes passantes correspondantes>

proceduré'éolutinn( a:batonict:baton);
{recherche les formants par rsolution du polynome de prdiction’
{ct:les indices impaires indiquent les formants,

les indices paires indiguent les bandes passantes

implementation

procedure FORMANTS(var af,fm,bp:baton);

var i,j,k,m:integer;

M,Y,%1,a,b,c,xi,delta,fp,ym,x0:reel;
d:fleche;

begin

tfd(af,d);

Je=13

fm:=zeropibp:=zerop;

for i:=0 to (pfZ div 2) do dLil:=1/DLil;
for i:=1 to ((pf2 div 2)-1) do begin
if ((dCLil»dLi-1]) and (dCil>d[i+11)) then begin
c:=dlil;

a:r=(dli-11+dLI+11)/2+c;
b:=(dLI+11-dC[I-11)/2;

wli=—b/ (2%a);

Xi=i/2+x1;

ci=c—(a*xl*xi+b*xl+c) /sqrt(d);
delta:=sqr (b) —4*a%c;

fp:=abs (SERT (abs (delta))/a);
fmLjli=u*fe/pfi;

bpljijl:=fp*fe/pfi;

ji=j+1l;if ji»14 then j:=14;

end;

end ;

end;
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procedure solution( a:batonjct:baton);

var k,i,jrinteger;
c,d,e,si,ps,pt,s:reel;
b,ribaton; A

begin

ki=—13

repeat

ki=k+1;

until abs(alp-k1) >0.0001;

k:=p—-k;

b:=a;

for i:=0 to k do

aliJe=blk—-i]l;

b:=zerop:

J:=0;

er=0,01;

repeat
si:=—alll/alol;
ps:=alZ21/al0]l;

repeat

s:1=gi;

pt:=ps;

bLOl:=al0]l;

bC1l:=alfl1l+bLO0l*s;

for i:=2 to k do
blil:=alil+s*bli~1]1-pt*bli-21;
rfO0J:=0;rL11:=bl01];

for i:=2 to k do
rlil:=bli-1]+s*r[i-11-pt*r[i-21;
di=rfkI*r[k-2]1-rLk-11%rlk-11];
sit=s=(bl[kl*r[k-2]1-bLk-11%rL[k-11)/d;
ps:=pt—(bLklI*r[k—-11-bLk-11%r[k1) /d;
until abs(si-s)+abs(ps—pt)<e ;

if ((ps»>=0) and (abs(si)«*=2)) then begin
di=-si/2;if abs(d)<0.0001 then d:=pi/Z else d:=arctan(sqrt (1-d=d) /d);
ctljl:=sgrt(abs(ps));

writel(ctlil, " *);

Ji=j+1;

ctljil:=abs(d);

writeln(ct[jl);

REE R

end;

k:=k-23

for i:=0 to k do alil:=blil;

until k<2;

end;

begin

end. 7ﬁ]




unit distance;
interface

uses info;

function euclide(var ax,bx:modele):reel;
function DISTANCE_CEPSTRALE (var a,b:modele):reel;
function itakura_saito(var a,b:modele):reel;

function itakura{(var_a,bimodele):reel;

implementation

FUNCTION euclide(var ax,bx:modele):reel;
var i:integer;
txireel;
begin
tx:=0;
for i:=0 to p do begin
txr=tx+abs(ax.alil-bx.alil);
ends;
euclide: =tx;
end;

function DISTANCE_CEFSTRALE (var a,b:modele):reel;
var i,jiinteger;
Kireel;

begin

®1=03

for i:=1 to p—-1 do begin

i=x+sqr(a.clil-b.clil);

end;

distance_cepstrale:=2#xu+sqr (a.cl0I-b.c[01);

end;

function itakura_saito(var a,b:modele):reel;
var i,Jj:integer;

Xl:reel;

cl:batong
begin
cl:=zerop;
for i:=1 to p do
for j:=1 to p do
cilfil:=a.rxlabs(j—i)J*b.aljl+cllil;
x1l1=03
for i:=1 to p do
®“l:=cllil*b.alfil+xl;
itakura_saito:=x1/b.stZ-1n{{a.sxl/b.sx2)~1;
end;
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function itakura(var a,b:modele):reel;
var i,jrinteger;
®“lireely
cl:batong
begin
cli=zerop;
for ir=1 to p do
for j:=1 to p do
cililr=a.rxlabs{(j—-i)1*b.aljl+cili];

#1l:=03

for i:=1 to p do
K¥l:=cllCil¥*b.alil+ul;
itakuras=(x1/a.sx2)—-1;
end;

begin
end.
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var beta,betal:emission;
i,j:integer;
—~X,Ptot:reel;

dil:stochas;

begin

dune: =dune” .debut;dune!

for j:=1 to tetha dc betalljl:=At[0,jl*dune”.enislj];

-duna”.fin;

une” .avant;

for j:=1 tc tetha do bkegin

b B
for i:=1 toc tetha do begir
x:=x+betalil*Atli,jl*dune .emisljl;

betalljl:=x;end;

dil:=dune”.avant;

until dil~.avant=nil;

Ptot:=0; _

for i:=1 to tetha do Ptot:=Ptot+betallil*Atl[i,tetha+l];
backwards: =Ptot;

.I‘-"l?"!q -
Eoaaia g

I*****1&t****-t*****#****************************t*************
Lt E B B S S N EEEE NN I
icn autcmate(var mu,sivar:moments;var At:transition;var

E""‘f

Ldaa

T

verbe:met) i reel;
var 1,j:integer;
alea:stechas;

Ptot:reel;

preocedure gauss(var verbe:mot;var alea:stochas);
var i,j,k:integer;
X,y,z:reel;

cep, flic,debutalea,finalea:pointer;

78




begin
y:=exp(-p/2*1n(2*pi));
newl(aleal;
alea”.avant:=nil; $o
debutalea:=-alea; =

A Y j=

repeat

for i:-1 to tetha do begin

XiEyie s 2 =00

for j:-1 to p do begin
z:=2-0.5*sgr((verbe”.phonljl-muli,jl)*sivarli,jl);

s=x/sivarli,il;
x:2=x*exp(—-0.5*sqr{lverbe” .phonl jl1-muli1,j1)/sivarli,3jl1))/sivarli,jl;}

"ﬂ.“f.r

1

l'

~.emislil:=x*explz);

EL{J Oa-

WM

*

3

e

i
—

ea” .debut:=debutalea; cop:=alea; newl(alea); flic:=alea;
alea~.avant:=cop; alea:-ccp; alea".apres:=flic; alea:=fli-
c; alea:=cop;

verbe: -verbe™.apres;

until verbe™.apres=nil;

alea”.apres:=nil;

finalea:=alea;

alea:=debutalea;

alea”™.fin:=finalea;

end;

bagin
gauss{verbe,alea);

case algorithme of
'f','F':Ptot:-forwards(alea,At);
'L','R':Ptot: =-backwards(alea,At);

end;

end;

[ d d d Je o de e de de e e de de de de s e de ok e o o ol e i e e e o e e o e e o e i die o e o b ok ok e e e e ke e e e e e e e e ke e
L

ook ok ok koo okok ok k]

begin
end.
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PROGRAM apprend;

uses info;

Type grec="etrusque;
etrusque=record
hun:transition;
debut,fin,avant,apres:pcinter;

end;

rcbhet =recerd
mu,sivar:moments;
At:transition;

end;

var algorithme:char;

bion:file of robot;

{**********************************************************t}

procedure apprentissage(Var mu,sivar:moments;var

at:transition;

Var mul,sivarl:moments;Var atl:transition:Var verbe:met) ;
var epsilon:grec;

gamma,alea,aline,betty:stochas;
nulle:reel;
debut, fin,avant,apres:pointer;
i,j,l:integer;
psi:transition;
omega:emission;

muc,sim,muol,siml:baton;

Procedure forwards(var dune,aline:stochas);
var alpha,alphal:emission;

i, j:integer;

x,Ptot:reel;

dil:stochas;
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avant,apres,debut, fin:pointer;

-

kegin s

new(aline);aline~.avant:=nil;debut:=aline;

dune: =dune” .debut;

for. j:=1 to tetha do alphalljl:=At[0,jl*dune”.emis[j];
repeat — -

alpha:=alphal;

dune:=dune”.apres;

for j:=1 to tetha do begin

s sl

for 1:=1 to tetha do begin

x:-x+alphalil*Atli, jl*dune”.enis[]j];

end; |

alphalljl:=x;end;

dil:=dune”.apres;

aline”.emis:=alpha;

avant:=aline;

fiswlal Tnediseeaeti g, Ja 3 It he LR LT |
aline”.avant:=avant;

aline”.debut:=debut;

apres:-aline;

aline:=avant;

aline”.apres: -apres;

aline:=apres;

until dil~.apres-nil;

aline”.emis:=alphal;

aline”.apres:=nil;

aline”.debut: =debut;

fin:=aline;

al ine: =debut;

aline”.fin:=fin;

Ptot:=0;

for i:=1 to tetha do Ptot:=Ptot+alphallil*Atli,tetha+l];

78




xehas)

Lo iy

= A

Al e

oy - . 1.,
var dune,b

(

S

A

backward

T~

to tetha do begin

rocadure

| .

.

-
s

o

(11*At]
oo
-3

FAPL S S
dune
¢ P -
v7.eam
¥

EPSP 1 S S
g
Lyon

15

‘.

1ohut

B et

3
L9

79



for i:-1 to tetha do Ptot:=Ptot+betallil*At[i,tetha+l];

end;
procedure gauss(var verbe:mok;var alea:stochas);
var i, 3,ksinteger;

T . faF=Y

XZ,¥,2:reel;
C

"

cop,flic,debutalea,finalea:pointer;

"\(:rw;v\ =W
~g L —

y:=exp(-p/2*1ln{2*pi));
newl({alea);
alea”.avant:=nil;

ea;

debutalea:-a

L L

repeat

for i:=1 to tetha do begin
xoi=yr zeo=0;

for j:=1 to p do begin

welbelnlz, " ', 3.,% ".sivarli,gl, " '.verbe  .phonljl);
z:=z-0.5*sgr((verbe”.phonljl-muli,jl)/sivarli,jl);

X:=x/sivarli,jl;
{x:=x*exp(-0.5*sgr((verbe”.phonl[j]-

muli,jl)/sivarli,jl))/sivarli,jl;1
end;

alea”.emislil: =x*exp(z);

end;

alea”.debut: -debutalea;
cop:=alea;
newl(alea);

Eliies =aleaa;
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alea”.avant:=cop;
alea: =cop;
alea”.apres::zflic;
alea.fflic?i

alea:=cop;

verbe:=verbe”.apres;
until verbe“.apres-nil;
alea”.apres:=nil;
finalea:-alea;
alea:-debutalea;
alea”.fin:=finalea;

end;

begin (*Programme Principal*)
gauss(verbe,alea);
forwards(alea,aline);

Backwards(alea,betty);

new(epsilon) ;debut: -epsilon;avant:=epsilon;
epsilcn®.avant:-nil;aline:=aline”.debut;
betty:=betty~.fin;betty:=betty~.debut;
repeat

focr 1i:=0 to tetha*1l de begin

for j:=0 tc tetha+1l de begin

epsilon”.hunli,jl:=atli,jl*aline”.emis[il*betty~.emis![jl;

end;

end;

new(cpsilen) ;epsilon®™.debut: -debut;

epsilen”.avant: -avant;apres:-epsilon;

epsilon: -avant;epsilon”.apres: -apres;epsilon: -apres;
aline:-aline”.apros;

betty: -betty~.apres;

until betty” .apres-nil;
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fin:=epsilon;

epsilon:=debut;
epsilon”.fin:=fin; —
new(gamma) ;debut : =gamma;avant : -gamma;

gamma~ .avant:-nil;

i:=0 to tetha+l do begin
nulle:=0;
for j:=0 to tethat+l do begin
gamma“ .emis[il:=epsilon™.hunli,jl+tnulle;
end;end;
new(gamma) ;
gamma” .debut : =debut;gamma”.avant:=avant;apres: =gamma;
gamma: cavant;gamma” .apres: apres;gamma: —apres;
epsilon:=epsilon”.apres;
until epsilon”.apres-nil;
fin:=-gamma;
gamna: ~debut;
gamma~.fin:=fin;
epsilon:=-epsilon”.debut;
for 1:=0 to tetha+l do

for i:=0 Yo tetha+l do

or Se=0 tetethatl de
s1ili,jl:=psili,jl+*epsilon”.hunli,jl;
epsilon: “epsilon™.apres;

until epsilen®.apres=nil;

omega: TZeroemils;
.for 1:=0 to tethat+l do
Fer 3:-0 to tethatrl do
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omegalil:=omegalil+psili,jl;

for i:=0 to tetha+l do begin 5
for j:=0 to tetha+l do begin

Atlli,J):=psili, jl/cnegalil;

end;end;

verbe: -verbe“.debut;

gamma : =gamma” .dzsbkut;

for i7=0 to tethat+l do . begin
mullil:-zerop;sivarllil:=zerop;end;

repeat

for i:=0 to tetha+l do begin

for 1:=1 to p do begin
mulli,1):-mulli,ll+verbe”.phen{ll*gamma”~.emis[i]/omegalil;
gsivarlli,ll:=sivarlli,1l+sqr(verbe”.phonll]l-muli,1])*gamma“.e

misl[il/omegalil;

er\,‘ -

3 ;
end;

until verbe”.apres=nil;

ot
ja N

enc;
[kt hddhthkthtrrbtttrrrdhbrh bttt bbb bbb bbb bbb hdhdd
3

az:baton;

verbe:mot;

version:arrayl1l..3]1 of mot;
novoy,nocrcb:string;
debut,fin,apres,avant:pointer;

mu,sivar:mements;

8%



At:transition;

rob:rokot;

xs:reel; =
begin
writeln('Programme d''entrainement des modeles');
write('Nem 'du fichier voyelle:');
readln({novoy);
assignl{fire,ncvey);
reset(fire);
newlverke) ;verka”.avant:-nil:
debut:=verke;
verke™.debut: =dekut;
repea
read(fire,verbe”.pheon);
avant: =verbe;
new(verbe) ;
verbke: =debut;
verbe™.avant: =avant;
apres: =verbe;
verbe: -avant;verbe”.apres: -apres;
verhe: =apres;
until cof(fire); close(fire);

vcrbe“.apres:'nil;fin:‘verbe;verbe:fdebut;verbe“.finszin;

for j:=0 to tetha+l do begin

for ki=0 to p do begin
maflj, k):-0;sivarlj, kl:=1; end; end;

[oH
Q

for j:-1 to tetha
for k:=1 to tetha do

AtT5,.kl:=1/tetha;
writeln('Attendre');

At[0,0]1:=0; atl0,tetha+l]:-0;

for j:-1 to tetha do At[0,jl:=1/tetha;
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repeat

for j:=1 to tetha-1 do Atlj,tetha+11:=0;
Atl[tetha,tethatl]l:=1;At[tetha+l,tetha+l]:=1

xse=Atl1,171;

r

S ==y e 4 5 o e L T . 3 x* o = =
apprentissage({mu,sivar,At,mu,sivar,At,verbe);

r© B | 1 -
Funtil abs{xs-At]
rob.mu: =mu;
rcb.sivar:=sivar;

rob.AL: =ALt;

writeln(novoy);

writeln('vous sauvez

fichier(.sto):");

readln(norob);

assign(bion,norchb);

h('\g 1 ."“
entraine;

xs-Atl[1,11)<0.001;



