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CHAPITRE I

Introduction






1.1. AVANT PROPOS

L'ordinateur a largement contribué au développement de la science.
Mais sa fonction de communication avec 1'homme doit &tre améliorée:
qu'il s'agisse de communication auditive visuelle ou orale.

C'est pourquoi, le probléme d'interface homme-machine a suscité

dernierement un grand nombre de recherches.

La reconnaissance automatique de la parole est un des points

les plus délicats a traiter. Les difficultés rencontrées sont
analysées au cours de ce mémoire, mais on peut dés a présent

en comprendre lés-causes., Tout d'abord on doit admettre que la
compréhension du langage n'est pas simplement liée & 1'ouje mais
que certaines informations correspondant le plus souvent au
contexte sont prises en compte par d'autres sens. Ainsi, 1la
multiplicité des locuteurs et des accents, et la dégradation du
message dans des conditions bruitées ajoutent des parameétres sup-
plémentaires qu'il faut parvenir & écarter. Jusque la, ces con-
ditions ont été vérifides mais les moyens technologiques existant
ne permettaient pas d'effectuer des études sérieuses sur ce sujet.
La révolution informatique apparue de nos jours a donc fait

accélérer les démarches.

Deux types de méthode sont exploitées : la reconnaissance analyti-
que et la reconnaissance globale. La premiére cherche a isoler

les éléments phonétiques caractérisant un message inconnu. Sui-
vant les cas, les unités a identifier peuvent étre des phonémes
des diphones ou des syllabes. Pour la reconnaissance globale,

le vocabulaire de taille finie contient des mots ou des phrases

a reconnaitre. Ces derniers sont mémorisés au cours d'une phase
d'apprentissage. Le mot inconnu est identifié au plus proche

des éléments en mémoire,

Pour qu'un systéme de reconnaissance fonctionne, il faut donc
lui apprendre préalablement les unités qu'il doit reconnaitre
par la %Pifea}Lé réside le principe de tout procédé: déterminer

&



la ressemblance entre un signal inconnu et un certain nombre
d'unités acoustiques connues par la machine. On les appellera
les "modéles". Leur nature est différente suivant le type de
méthode choisie : ce sont des mots entiers (reconnaissance
alobale) ou des éléments atomiques comme les phonémes, les

diphones, les syllabes ... (méthode analytiaque).

L'analyse du message inconnu comprend différents niveaux. Le

signal peut ainsi étre considéré comme :

- une suite de phonémes
- une suite de mots : étape lexicale

- une suite de phrases: étape syntaxique.

Le choix d'une analyse particuliére détermine une stratégie.

On en distingue trois : celle qui procéde par reconnaissance

de phonémes,sans reconnaissance de phonémes ou par l'utilisation
des :deux méthodes. Nous proposons ici le schéma général du proces-

sus de reconnaissance. (Klatt,b1977).

‘ .
lreprésentation
— analyse
| Tinguistique
| contraintes .
I linguistiques hypothéses lexicales
Vo o reconnaissance
de mots

Tsignal de parole

figure 1.1.1. Processus général de reconnaissance



Le signal de parole, aprés passage dans le module de reconnaissance
est converti en hypothéses lexicales c'est-a- dlre en une sequcnce
de mots reconnus. Une analyse linguistique mettant en oeuvre

des contraintes d'ordre syntaxique détermine alors la cohérence

du dialogue proposé. Il peut y avoir retour a la solution pro~.

posée.

Nous nous intéressons, dans le cadre de ce projet, a la recon-
naissance par phonéme. Parmi les systémes de reconnaissance de
parole continue qui font appel a ce type de methode on peut
citer KEAL et MYRTILLE 1 et 2. Le signal temporelest con51dere
comme une séquence de vecteurs correctement choisis. C'est le
découpage du signal en segments de treés courte durée. La phase
de reconnaissance est 1'identification des segments parmi une

liste de phonémes caractérisant la lanque.

Le but est de reconnaitre des mots isolés. Les systémes de recon-
naissance de parole continue agissent a un niveau supérieur,
cela est di & 1'intégration de contraintesd'ordre syntaxique

et linguistique. Le systéme KEAL, par exemple, utilise trois
niveaux : un analyseur phonétique, un analyseur lexical et un
analyseur syntaxique. Le dernier agit au niveau de la cohérence
du discours. La reconnaissance de mots isolés est un probleme
moins complexe. Le type de stratégie adopté est éifférent dans la
mesure ou la solution doit é&tre proposée a un premier niveau.
Les systémes existant consistent a reconnaitre uﬁ mot parmi

un vocabulaire fixé a 1l'avance. La reconnaissancé globale appor-
te des solutions satisfaisantes. Mais les systémes qui en
résultent sont dépendants du locuteur et 3 vocabulaire figé.

Ils répondent souvent & des applications précises. C'est pour-
quoi, notre objectif a été d'éliminer ces deux contraintes.

Cela permet ainsi de pouvoir diversifier le type . d'applications.



1.2. SYSTEME PROPOSE

le but est ici de concevoir pratiquement un systéme de recon-
naissance de parole dont le principe a été proposé par la société
TEXAS INSTRUMENT FRANCE; Le procédé d'analyse indépendant du lo-
cuteur a fait l'objet d'un brevet d'invention déposé par TEXAS
INSTRUMENT FRANCE. Notre objectif s'oriente donc vers la réalisa-
tion pratique du systéme : recherche d'un méthodologie pour 1'ap-
prentissage puis programmation de 1la méthode de reconnaissance
suivant leécprincipe proposé. Dans un deuxieme temps, nos efforts
se porteront sur la réalisation d'un certain nombre de tests, afin

de pouvoir juger de la validité de la méthode.
Les caractéristiques du systéme sont les suivantes :

- Indépendance du locuteur

- Reconnaissance de mots jisolés parmi un vocabulaire donné :; ces
mots sont représentés sous forme phonétique.

- Apprentissage du systéme réalisé pour l'ensemble des mots d'une

langue donnée.

La description du systéme gue nous exposons par la suite est ins-
pirée de celle donnée dans le brevet d'invention?intituié :
"procédé d'analyse de la parole indépendant du locuteur"

(TI, G. Benbassat, 8 Nov 1983). .

1.2.1. Caractéristiques de base de la méthode.

La méthode est de type analytique,c'est un point?qui est a souliane
En effet, les méthodes existantes donnant des résultats satisfai-
sants pour la reconnaissance de mots isolés sont des méthodes de
reconnaissance globale. Les systémes résultant fonctionnent en
mone%ﬁcuteur et l'utilisation de ce procédé pour une reconnaissance
multilocuteur s'avere étre une tdche difficile. On est alors

amené A des solutions trés lourdes a manipuler. En effet, pour

résoudre le probléme d‘indépendance du locuteur il est nécessaire

ST R
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[LEVINSON, AL 79) d‘utiliser une dizaine de références par mot.
Celles-ci sont obtenues & partir d'un grand nombre de locuteurs
(environ 100) sélectionnés avec soin. Cela implique une phase
d‘apprentissage trés importante compte tenu des moyens informatiques
mis en oeuvre. De plus, ltapprentissage est effectué avec les mots
du vocabulaire d'entrée ; il doit &tre réalisé a nouveau, pour

un vocabulaire différent. Ce qui limite considérablement les ap-
plications du systéme.

Les solutions analytiques ont été jusqu'a présent, trés peu exploi-
tées. Le type de méthode a surtout été étudié pour la reconnaissance
de parole continue [L.D. ERMAN] (Hearsay IT) EmmCIER, AL ] (keal)]l

ol il fallair considérer un autre niveau de difficulté. L'utilisa-
tion d'une méthode analytique, pour reconnaitre des mots isolés
indépendamment du locuteur, est donc une idée originale : c'est un
ptocédé tresipéy utilisé dans ce domaine et il éloigne le probléme

d'apprentissage posé pour une reconnaissance globale.

Néanmoins, certaines difficultés interviennent; la premiére réside
dans la recherche de formes acoustiques caractéristiques des unités
phonétiques de la langue. Pour résoudre ce probleme, il est commode
de considérer un espace acoustique divisé en Sous espaces caracté-
ristiques de chacune de ces unités. Cependant, et;cela était pré-
visible pour un systéme multilocuteur, on observe un grand che-
vauchement de ces domaines. C'est pourquoi, il est difficile d'asso-
cier avec rigueur chague sous espace a un phonéme‘de la ‘lanque.

La méthode proposée contourne cette difficulté par le fait qutelle
considére pour chacun de ces domaines une liste diunités phonétiques

susceptible de le représenter.

La détermination d'une distance lide & cet espace acoustique est

un autre point délicat. La reconnaissance d'une forme inconnue
consiste & trouver le meilleur représentant de celle-ci en
calculant toutes les distances de cette forme i chacun des domaines

acoustiques . Cl'est 1la qu'intervient le premier niveau de décision.

G wgg
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Il est nécessaire que les distances calculées ne soient pas tou-
tes trop grandes. C'est pourquoi 1'idée est de séparer 1l'espace
acoustique considéré en un nombre de domaines aussi grand que sou-
haité. Cela permet d'améliorer la validité de ce premier niveau
de décision)puisque la distance acceptable correspondant a l'asso-
ciation d'une forme inconnue au meilleur représentant peut étre

rendue aussi courte gue nécessaire.

Nous retiendrons donc les points caractéristiques de cette méthode

afin de bien comprendre la démarche qui va suivre :

1) C'est une méthode de type analytique.

2) Elle nécessite l'établissement de "formes acoustiques" dans
un espace approprié ; chacune de ces formes est directement
liée a une liste d'unités phonétiques et non 3 une unité phoné-
tique précise. -

3) La distance utilisée est une distance euclidienne.

1.2.2. Description schématique du systéme :

Un certain nombre de figures commentées permettront de mieux
comprendre le principe de la méthode. La figure 1.2.1. décrit le
principe de reconnaissance. Le mot inconnu présenté sous forme
numérique est codé suivant l‘'ensemble des modéles constituant le
dictionnaire : c'est le codage vectoriel des mots 3 reconnaitre
[LIND, BUZO, GRAY]. Chaque modéle correspond a ure table contenant
les phonémes qu'il est susceptible de représenter avec telle ou
telle probabilité. La phase de reconnaissance consiste donc a
comparer la séguence des modéles résultant du codage vectoriel

avec les mots du vocabulaire introduits sous forme phonétique.

Cette comparaison s'effectue par programmation dynamigue. Le mot
reco@ﬁu est celui qui correspond a la probabilité la plus grande.

Le principe de cette méthode est schématisé sur la figqure 1.2.2.

1

Lan eg "
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dictionnaire table des vocabulaire
de formes distributions écrit sous
spectrales phonétiques forme phonétique
{modeles) i
mot numérisation comparaison = mot
inconnu—, codage dynamique 5 reconnu

séquence de modeles correspondant
au mot inconnu

figure 1.2.1. Principe de reconnaissance

4
phonémes r_____‘

/R/
/1/
/z2/
/a/
/wu/
/c/

e e s e oy e o . 2

séquence de modéles
correspondant au
mot a identifier

|
transcription phonétique |
du mot “choisir" l
¥

Py, Fy

p2 ’ FZ

* : table des fréquences phonétiques
PN Fn associée au modele i

L4
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Le dictionnaire des formes spectrales (figure 1.2.1. A ) est isst
d'une phase d'apprentissage au cours de laquelle des méthodes de
classification adaptées agissent au niveau du corpus d'apprentis-
sage de maniére & extraire un ensemble de modéles jugé optimum.
(figure 1.2.3.). La détermination d'une méthode de classification
répondant au probléme posé a été une ,des étapes les plus délicates

de la phase d'apprentissage.

corpus

dictionnaire de formes
spectrales (modeles)

figure 1.2.3. Phase d'apprentissage a partir du corpus de données : extraction

de formes spectrales représentant les unités phonétiques de la

lanque.

Les tables de fréquences phonétiques utilisées lors de la phase de
reconnaissance (figure 1.2.1 B et 1.2.2.) donneﬁt pour chacun
des modéles sa probabilité de représenter tel ou:tel phonéme.
Pour construire ces tables, il est nécessaire au préalable

de segmenter tous les mots contenus dans le corpus de données.

Ce dernier est introduit sous forme numérique (vecteurs LPC puis
vecteurs cepstraux) chaque segment trés court (12,5 ms) est

donc étiqueté, Apré&s le codage vectoriel sur les modéles du
dictionnaire, la construction des tables consiste & identifier

et E;COmpter les phonémes dans chacune des classes (figure 1.2.4).

LGu g



5T T A B L O .. 4 représentation phonétique du mot

. segmentation manuelle
e [Tl Al alae |B / '

elely el 9‘\‘\*“-~ vecteurs LPC

codage vectoriel utilisant la distance cepstrale

dictionnaire de™,
\formes spectrales

AS

\
/ \

1}
£(A)=£(A)+1 £(B)=£(B)+1 |£(TA)=£(TA)+1

£(AB)=£(aB)+] construction des tables de fréquences

phonétiques

£(N) : fréquence d'occurrence de N

figure 1.2.4. ‘Segmentation du corpus et construction des tables

de fréquences phonétiques

1.3. NOTRE DEMARCHE

On distingue deux grandes étapes : l'apprentissage du systeme

et la phase de reconnaissance. Pour la mise en oeuvre du procédé
proposé, de nombreux points restaient 3 éclaircip': constituer
un corpus d'apprentissage suffisamment représentatif, structurer
les données a traiter, les classer de maniére optimale, recher-
cher un traitement adapté au cas des transitions, mettre au
point la méthode de reconnaissance. Tous les programmes ont été
develeppes dans le cadre d'un logiciel existant et specxalement
congu pour le traitement du signal (ILS).



1.3.1. Le corpus d'apprentissage

La détermination des modéles s'effectue A& partir du corpus d'apprer
tissage (figure 1.2.3.). Ce dernier doit transmettre au systéme
toute l'information nécessaire pour la reconnaissance phonétique.
La reconnaissance fonctionne pour tout vocabﬁlaire de taille

finie. C'est pourquoi, le corpus doit contenir toutes les unités
phonétiques de la langue et cela, dans des contextes divers. De
plus, pour une reconnaissance multilocuteur, des locuteurs dif-
férents doivent participer i l'apprentissage de mani&re 3 pouvoir
introduire les phénoménes de variabilité inter-locuteur. Un bon
corpus d'apprentissage doit donc avant tout &tre représentatif

de la langue considérée et de ses variantes. La qualité de la recon
naissance en dépend fortement. L'apprentissage du systéme est une
tache trés longue, surtout au niveau de la segmehtation des données
(figure 1.2.4.). C'est pourquoi il nous est apparu intéressant

de mettre au point une méthode de segmentation automatique fondée
sur le méme principe que celui de la reconnaissance. (chapitre 4).
Ce procédé ne pouvait cependant fonctionner qu'ld partir d'un corpus

déja segmenté manuellement.

1.3.2. Recherche d'une structure

Le corpus de données est préalablement enregistré. Dans un deuxié-
me temps, il faut exploiter au mieux l‘'informatian transmise. Cela
implique un choix judicieux de paramétres descriétifs ainsi

qu'une bonne mesure de ressemblance (structure). Pour toute mesure
statistique, les individus (ici les phonémes) sont représentés

par les caractéres mesurés. L'espace acoustique‘?que nous manipulon
est l'espace vectoriel des coefficients cepstrauk en dimension
dix. La distance utilisée est la distance cepstrale (distance
euclidienne). Ce premier choix (paramétres descriptifs, distance)
est -justifié dans le chapitre 2. Nous avons, a ce propes, essayé
de féire une ‘synthése sur les méthodes numériqgues adaptées au
traitement de la parole. Le choix d'un espace de mesures de grande

dimension engendre une premiére difficulté : elle réside dans

G S

&

&



- 13 -

l'observation des nuages de points. L'analyse des données est i

ce niveau indispensable. Un autre point délicat se manifeste

dans la recherche d‘unenéﬂuﬁohxue pour le traitement des tran-
sitions entre phonémes. Une premiére guestion se pose : comment

les représehter de maniére pertinente ? Existé—t—il des classes’
caractéristiques permettant d'en réduire le nombre ? (environ

six centgpour la langue frangaise). Les recherches axées sur ce
sujet (chapitre 3) ont eu pour objectif principal de pouvoir donner
une représentation condensée des transitions. Cette démarche é&tait

nécessaire vu le type de reconnaissance choisie.

1.3.3. Analyse statistique des données

Les données a traiter sont donc assez complexes. L'observation

des nuages de points est difficile. Une bonne méthode de classi-
fication est nécessaire pour la détermination des formes acous-
tiques (modéles) (figure 1.2.2.). Chacune d‘elles doit représenter
une liste d'unités phonétiques avec telle ou telle probabilité.
Dans le chapitre 3, nous donnons un moyen simple de mesurer la
représentativité de ces modéles par le tracé d'histogrammes. Ces
modéles sont alors jugés plus ou moins caractéristiques d'un pho-
néme ou d'une classe de phonémes. La méthode de classification
mise au point est décrite dans le méme chapitre. Sa détermination
est fondée sur le fait que les données & traiter étaient étiquetées
au départ grdce & la segmentation du corpus. On éiudiera plus
spécialement le cas des phonémes en effectuant une classification
naturelle au préalable. La méthode utilisée est d§ type "nuées
dynamiques" (DIDAY). B

1.3.4. Reconnaissance

C'est la phase d'apprentissage qui est la plus longue & mettre
en priatique : enregistrement du corpus, numérisation, choix
d'une distance appropriée, classification ...

L'étape de reconpaissance n'a pu étre mise au point (chapitre 4)

qu'aprés la.canstitution des modéles de référence et du systéme
(&

#



d'informations phonétiques associé. Le découpage du mot du vocabu-
laire en états phonétiques était alors a préciser. Notre idée

a été de considérer ce dernier comme un processﬁs temporel
déterminé par une séguence d'états caractéristiques. (états
stables, états transitoires). L'identification au cours du temps

de ces états, est alors assurée par la programmation dynamique.

1.3.5. Environnement de travail

Le développement du projet s'est effectué avec l'aide préalable
d'un ensemble de programmes spécialement congusfpour le traitement
du signal de parole et d'une base de données adaptée (ILS)

(annexe 3). La mise en oeuvre du procédé est schématisé par la
figure 1.3.1. ol toutes les étapes concernant la:phase d'apprentis-
sage sont décrites. Cette édtape est préparatoire a la reconnaissanc
I1 en résulte un ensemble de modéles ( A ) associé & un systéme
d'information B (tables des fréquences phonétiques). Ces données
sont transmises au module de reconnaissance (figure 1.2.1). Les
mots ou les phrases contenus dans le corpus de données sont enre-
gistrés et le signal résultant est échantillonné (convertisseur
A/N). Des fichiers de type ILS ("sample data file") permettent

de stocker les échantillons. Un programme ILS procéde alors A
l'analyse du signal. On obtient alors des fichiers analysés ILS
(*analysis data files"). La segmentation permet énsuite 1'obtention
des fichiers label ILS ("label files"). La sélection des modéles

se fait aprés l'analyse cepstrale. Des fichiers a format variable
("record files") contiennent les coefficients cepstraux. Les pro-
grammes d'accés a ces fichiers étaient assez complexes mais l'utili
sation de ces derniers était nécessaire dans la mesure ou de nom-
breuses commandes ILS étaient applicables.

~En cé>qui concerne les moyens informatiques, les programmes ont été
développés au départ sur un mini ordinateur DS 990 TEXAS INSTRUMENT
puis ont di étre transférés, en cours de projet, sur un VAX DIGITAL

750 ainsiﬁqqg.toute la base de donnée correspondante.:
e Y

&
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mot A/D { numérisation fichier_‘ analyse LPC fichier| |segmentation| {fichier| .
v {VAX 750) S.D. (VAX 750) A.D, § label

visualisation sortie sonore

fichier tables de
label fréquences
sélection de ' construction des phonetiques
formes spectrales modelesld tables de fréquences GE)
I VAX 750 ’ phonétiques
fichier g fichier .
. ®)
A.D. analyse record

‘cepstrale

figure 1.3,1. Phase d'apprentissage

' 1.3.6. Plan de 1'ouvrage

Notre ouvrage comporte par la suite trois chapitres principaux :

- Le traitement numérique de 1la parole : (recherphe de paramétres

descriptitfg, distance).

- La phase d'apprentissage (liste des phonémes de la langue

frangaise/, segmentation, classification).

- La phase de reconnaissance {segmentation automatique, principe
et programmation de 1la reconnaissance, tests de reconnaissance).
ki
Des. annexes permettent au lecteur moins averti d'éclaircir

quelques points particuliers de 1‘énoncé.

&
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CHAPITRE 1IT1I

Traitement numérique de

la parole
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TRAITEMENT NUMERIQUE DE LA PAROLE

La complexité de la nature méme du signal de pafole'nécessite
l'utilisation d*une bonne méthode d‘'analyse. Le traitement
numérique du signal consiste a extraire un nombre de paramétres
suffisants et caractérisant le signal de maniére pertinente,
Les méthodes classiques peuvent étre divisées efi deux grandes
classes : les méthodes spectrales et les méthodes temporelles

sans oublier celles qui font appel aux deux.

Dans un systéme multilocuteur, les phénoménes de variabilité dus

au passage d'un locuteur a l'autre viennent s'ajouter en tant que
paramétres non discriminants pour la reconnaissance (variabilité
inter-locuteur). La recherche de paramétres numériques caractérisés
par une variabilité interindividuelle peu importante est un proble-
me délicat. Certaines des méthodes numériques exposées ici ont
donné de bons résultats en reconnaissance monolocuteur. L'utilisa-
tion de distances bien adaptées (spectrale, Itakﬁra,‘mel...)~1aisse
supposer une faible variabilité intra-locuteur (articulation, vites-
se d'élocution, phénoménes physiologiques, psychologiques, etc ...),
mais les résultats restent encore discutables en ce qui concerne la
variabilité inter-locuteur.

La représentation paramétrique du signal est donc certes nécessaire
mais s'avére insuffisante en reconnaissance de parole et pour un
systéme multilocuteur. Nous exposons ici les techniques de traite-

ment numérique en soulignant celles que nous avons adoptées.

A
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2.1. ANALYSE EN PREDICTION LINEATIRE (LPC)

L'analyse en prédiction lindaire a été introdui'te par B. ATAL et
S. HANOWER en 1971. Depuis, c'est une méthode qui est largement
exploitée en traitement de labparole. Fondée sur 1l'hypothése d'un
modele autorégressif, elle a servi d'appui & de. nombreuses techni-

ques de calcul.

En ce gui concerne notre approche, l‘'analyse prédictive nous a
permis d'obtenir facilement les coefficients @epstraux par résolu-
tion d'un systéme linéaire simple. Ce chapitre % pour but d'exposer
le principe de 1'analyse prédictive, les différentes méthodes de
calcul, et 1'intérét de cette analyse en traitement de parole.
Ensuité nous ferons un lien avec le traitement que nous avons adopt
en montrant comment l'utilisation de l'analyse LPC a rendu facile

l'extraction des coefficients cepstraux.

2.1.1. Principe :

L'analyse en prédiction linédaire a été utilisde pour le probléme de
production de parole. Le filtre qui en résulte est décrit par la
figure 2.1.1. ou Un est soit un bruvit a]éatoiré-soit un sional

quasi périodiaue.

U, el H(z) e 8,

Fig. 2.1.1. d'aprés [J. MAKHOUL] :

Un modéle de. production de parole échantillonnée.

Le principe de production de parole est le suivant :

Soit un signal s(t) échantillonné suivant ses valeurs s(nt):sn
toutes les='"P secondes. ,

On considéere donc la suite [sn] des intervalles réguliers et

contigus. On obtient alors une série d'intervalles appelée



“fenétre d'échantillonnage”. L'analyse en prédictionvlinéaire est
effectuée & l'intérieur d'une de ces fenétres. '

Un échantillon de parole s, peut étre prédit enﬁfonctioh.des o)
précédents et de la séquence Un_1(1=0, l=q? correspondant a la

source inconnue :

(1)

G est le gain, p et g sont les parametres du syétéme p est 1l'!ordre

de prédiction linéaire.

Dans le domaine fréquentiel 1°*équation (1) devient :

9 -1
G 1+ L bl 4
Hiz) = S(z): 1=1 (2)
ulz)’ 1 0+ '§ akz K
k=1

H(z) est la foﬁction de transfert du filtre de prédiction lindaire.
Le modéle général décrit par 1'équation (2) est appelé "pole-zéro
model". Plus particuliérement, on appelle

ak=o0

- Yall-zero model" ce qui
- "all-pole model" ce qui

Le modéle "MA" est appelé

average"), le modéle "AR"

(modéle MA)

correspond a 1 s_k <P

correspond a bl=o 1<1<q (modéle AR)

modéle a moyenne glissante ("mowing

est le modéle autoregressif ("autoregres-

sive model").
Nous nous intéressons au modéle AR car c'est celui qui est le plus
utilisé par les spécialistes du traitement du signal [MAKHOUL, 1975]

pour l'analyse des séries temporelles.



L'équation (1) pour un modéle AR devient :

™ T

k21 ak(Sn—k + G Un

L'égquation (2) s‘'écrit :

H(z) =

La figure 2.1.2. montre le modéle AR dans le domaine fréquentiel

et dans le domaine temporel :

. .“
LINEAR ORECICTCA _]

OF CROER o

(v)

Figure 2.1.2, d'aprés [J. MAKHOUL]

2.1.2. Méthodes de calcul :

Une fois le signal échantillonné, 1l'analyse prédictive se fait a

largeur de fenétre fixe.

Pourfun modéle AR :

p
s = X a'i s . + G Un

RN T



p .
On note §n= I a‘'i Sn-i le signal "prédit"” d'erreur de prédiction
i=1 : :
peut étre exprimée par :

e =8 -8 = G Un (3

2,1.2.1. Minimisation gquadratique : On minimise la quantité «

2
Qa = z en
n
@ est rendue minimale pour :
da _ .
dai’ - ° 1=1,p

La minimisation quadratique donne des équations linéaires. En
effet : '

cij = % s(n-i} s(n-3j)
n
p a = 1
a =3 e? - : [z ai s(n-—i)]2 avec { ©
n . a,= —-a.
n n i=o i i
p .
a =L % aicij aj
n i=o
d'ou :
. P
da . L .
Asy =0 = ¥ c1j aj
dail j=o

d'ol le systéme d'équation :

ai cij = -c_j i=1, p (4)

systéme p équations, p inconnues




24 -

2.1.2.2. Méthodes de résolution

2.1.2.2.1. Méthode de covariance [MARKEL, GRAY]

Soit une séquence de n échantillons s(o), s(1) ... s(n-1), on

choisit 1'intervalle compris entre les échantillons Sp et Sn

-1-
De ce fait, l'erreur quadratique an'est minimisée que dans

l'intervalle [P, n-1]

alors que les n échantillons sont utilisés pour calculer les terme

de la matrice cik. Ce qui donne le systéme

p
£ aiCik = - c k k=1 ..0p
i=1i
m=n-~1
Cik = b s{m-i) s(m-k)
m=p
P
en = % (ai s(n-1i))
i=o
avec a_ = 1 et n=pp... n-1

2.1.2.2.2. Méthode d'autocorrélation [MARKEL, GRAY]

On prend l'intervalle ]-® +«] et on impose s(m)=0 pour m<o

et mn, alors :
o m=n—l+|i—j!
c(li-j]) = 3 s(m) s(m+[i-3])
m=0

ce gqui donne le systéme

g T
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P
z (ai r}i-j}) = - r(3) i=1..0p
i=1 j=1 .. p
avec :
m=n-1- 1 .
r(l) = I s(m) s(m-1 1=1 .. p
m=o0 ) :

avec l'erreur :

i=p

I
™4

e(n) ai s(n-i) (a0= 1)

pour n=o0, ... n+p-1

2.1.2.3. Discussion :

Une fois les coefficients de prédiction linéaire calculés se pose
le probléme de stabilité du filtre résultant. Il est montré
{MAKHOUL], que la méthode d'autocorrélation donne une solution
stationnaire contrairement a la méthode de covariance (Fig. 2.1.3.).
Si cette stabilité est garantie en théorie, elle n'est pas assurée
pour des mots de longueur finie.

COMPARISON BETWEEN DIFFERENT PROPERTIES OF VARIOUS LINEAR-
PREDICTION METYHODS N

LINEAR PREDICTION METHOD

PROPERTY VAR
REGULAR COVARTANCE
AUTOCORRELA :
TION] COVARIANCE LATITCE LATTICE
WINDOWING NECESSARY NONE NoT < NONE
NECESSARY "
THEORETICALLY NOT -
STABILITY - CAN BE GUARANIEED
GUARANTEED GUARANTEED

STABILITY WITH .
FINITE WORDLEN- NOT GUARANTEED CAN BE GUARANTEED
GTH COMPUTATTONS | '

%ﬁ‘é{g‘&?‘“ EFFICIENT EXPENSIVE EFFICIENT
; : :
LEAST-S
. SQUARES OPTIMAL POSSIBILITY ONLY
OPTIMALITY SOBOPTIMAL'
,. QUANTIZATION OF
REFIECTION I NOT POSSIBLE POSSIBLE
; COEFEICTENTS © * | ' :
WITUIN RECURSION
¥
NUMBER OF SAMP- _ " CAN BE REDUCED TO-0.7N FOR
LES FOR ANALYSIS : THE SAME RESOLUTION

Fig.2.1.3. - Comparaison de méthodes pour le calcul des coefficients
et de de grédiction lingalre - d'apres (J. MAKHOULH



D'autres méthodes de calcul sont également exploitables ; celle
proposée par KALMAN par exemple (filtre de KALMAN) [GUEGEN] qui
fait appel a la récurrence du systéme.. N

C.J. GUEGEN propose une méthode de prédiction linéaire modifiée
en imposant toutes les racines de A(2) sur le cercle unité.

Quoi ou'il en soit, la méthode la plus courante;utilise le critére

d'optimisation quadratique de 1'énergie résiduelle du filtre LPC.

2.1.3. Applications pratiques :

Nous donnons ici guelques applications

2.1.3.1. Estimation du spectre

Soit un signal x(t) et son spectre x(v), la relation de Parseval

appliquée a x(v) (annexe 1) donne :

Hxll 2 = <x, x> = <x, o =||x]|2

En appliquant la relation a

2 2 1 /m jw, 2
Hellf =2 ef =lell, =55 [* 15 (7 |° au
' -1
soit : P(w) = lS(ejw) |2
d'aprés la relation : E(z) = A(z) S(z) on a :
II » »
E = §i P(w) aled") a(e™¥) aw
LA |

soit : P(w) 1l'estimateur de p(w)

] w2 G2
P(w) = [H(ed") |2 o —
| |a(eI") )2
S jw, 2
P(w) = |S(e?™)| = |ECe’ )'2
ate?)|
|
d TR T ,
Y S S TUI R | :

ot J-nm ﬁ(w)
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I1 en résulte alors une autre formulation du probléme de

prédiction linéaire :

"Etant donné un spectre P(w), une estimation de ce spectre ﬁ(w)

est telle que la quantité :

E = géj/n f(W) dw soit rendue minimale".
-0 P(w)

Le probléme de prédiction linédaire peut étre formulé aussi bien

dans le domaine temporel (autoréqgression du signal s(t) que dans

le domaine fréquentiel (minimisation de la distance entre P(w)

et P(w). La figure 2.1.4. donne uné estimation du spectre (ou

enveloppe spectrale) par la méthode LPC.

2.1.3.2. cCalcul de distance [ITAKURA])

Le calcul des coefficients LPC a été utilisé dans le domaine de

la reconnaissance de la parole [ITAKURA, 1975]. Le probléme é&tait
ainsi formulé : " quelle est la mesure optimale gui puisse servir
de test au probléme de similarité entre un échantillon inconnu et

un modéle connu par la détermination de ses coefficients LPC 20,

I1 a alors été montré que la distance exprimée par le log du rapport

de vraisemblance (voir chapitre distance) donnait les meilleurs

résultats. 2 (OB »
N : . 120

4 &

4 4 $ 4
9 100Ga 2030 36080 46060 S00o
FREGUENCY (HZ)>

'‘Fig. 2.1.4. - Estimation du spectre par la



2.1.4. Ordre de prédiction :

Soit V_ l'erreur normalisée : V = BB
_ p  R(o)

ou R(o) est l'énergie du signal (annexe 1). P est 1'ordre de
prédiction linéaire. Si P croit Ep décroit. Le probléme est
de déterminer un nombre P a partir duguel la variation de Ep

est négligeable. Le test & effectuer s'exprime par la formule :

vV _+1 , V_+1
1 - v < S c'est a dire regarder l'instant ol le rapport ~
p . p
se rapproche de 1. Un autre moyen d'oplimisation a été proposé

par AKAIKE (1974). Il consiste a calculer I(p) .= log (Up) + %g

ou Ne est le nombre effectif de points dans la fenétre d'étude
(Ne ®0.4N pour une fenétre de Hamming, N étant le contexte )
d'échantillonnage).

La Figure 2.1.5. donne letracé de Up et I(p)..

La valeur optimale est obtenue pour p = 10.
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Fig. 2.1.5. [J. MAKHOUL]




2.1.5. Intérét de 1‘'analyse prédictive dans notre systéme de

reconnaissance

2.1.5.1. Echantillinage duv signal

(figure 2.1.6.)

enregistrement____* signal analogique f(t)

filtrage comprenant 2 filtres en séquence

—_— - 1 filtre passe bas FM = 3,4 KHz

~ 1 filtre passe haut Fm = 60 Hez

A/N A
——— CoOnvertisseur analogique/numérique : échantillonnage

Fe = 8 KHz

fichiers échantillonnés type ILS

figure 2.1.6. Séquence d'acquisition du signal digitalisé
Ligure



En premiére approximation, on admet qu‘un signal n'ayant pas de
composantes fréquentielles au deld d'une fréquence FM est entio-
rement décrit par la suite de ses échantillons“sous la condition
suivante : la période d'échantillonnage Te (Te = —%E) doit étre
f%ﬁ {ou Fe> 2 FM) (cf
théoréme d'échantillonnage d'un signal (WIENER et SHANNON)).

strictement inférieure a la quantité

Pour les voix d'hommes,il n'y a pour ainsi dire pas de composantes
fréquentielles significatives au deld de 3000 Hz. On choisit donc
dans ce cas, une fréquence d'échantillonnage dngOOO Hz. Pour les
voix de femmes cette fréquence est insuffisante, puisqu'il existe
des composantes fréguentielles au deld de 4000 Hz. Il est bon _
[J.S. LIENARD] de choisir Fe = 2,5 FM afin de faciliter le passage
numérique/analogique. '

Le signal est donc capté en temps réel sous forme analogigue f(t).
Un filtrage résultant d'un filtre "passe haut" 3 60 HZ et d'un
filtre "passe bas" & 3400 H, permet de récupérer les composantes
fréquentielles entre ces deux fréguences. Un convertisseur A/N
procéde alors & un échantillonnage & 8000 HZ (supérieur a 2 x
(3400) HZ). Une fois 1'échantillonnage effectué, il faut détermine:

le contexte d'échantillonnage, c'est-a-dire le nombre de points

contenus dans chacune des fenétres d'étude. Le choix de ce contexte
est important par la suite, au moment de l'analfse LPC. En effet,
le processus constitué par la suite des échantillons est considéré
comme stationnaire a l'intérieur de chacune de ces fenétres. Dans
notre étude, le découpage est effectué toutes les 12,5 ms ce qui
correspond a 100 points par fenétre d'échantillonnage. Ces infor-
mations sont récupérées dans des fichiérs d'échéntillonnage type

ILS (Fig. 2.1.7.).

AN



SECTOR 1, FRAME 30
0 -1 0 0 1 0 -2 0 0 -1
-2 0 -1 -2 o} -1 -3 -4 -2 -3
-3 -1 -2 -4 -3 -2 -4 -2 -3 -4
-4 -3 =3 -5 -4 -3 -5 -3 -1 -1
-6 -3 -3 -4 -3 -3 -4 -5 -3 =2
-3 -3 -2 1 -1 0 -1 -1 -2 -1
-1 o} o 0 -1 1 4 2 2 2
2 4 4 3 2 3 4 4 4 5
5 3 6 6 5 2 6 3 6 7
4 3 4 5 5 5 5 6 5 6

Fig. 2.1.7. - Echantillonnage du signal a4 Fe = 8 K Hz

fenétre d°échantillons & 100 points (fichier ILS)

2.1.5.2. Analyse LPC :

L*'analyse LPC se fait directement sur les fichiers échantillonnés
type ILS. On obtient des fichiers d'analyse type ILS. La premiére
étape consiste a n‘'analyser que les segments de parole véritable,
c'est-a-dire que l'on élimine préalablement le début et 1la fin
des mots par des calculs d'énergie. Ensuite on calcule les coef-
ficients de réflexion du filtre inverse A(Z) par la méthode de
LEVINGSTON [MARKEL, GRAY, "Linear Prediction of Speech" p 46].
Les coefficients LPC sont ensuite calculés par une

récurrence (Fig. 2.1.8., Fig. 2.1.9). L'ordre de calcul est choisi

_égal a 10. Dans les fichiers analysés sdnt stockés les 10 premiers

coefficients de réflexion,
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SUBROUTINE RC2A(A,RC,M)
DIMENSION A(2),RC(1)
A(l)=1.
A(2)=RC(1)
MM1=M-1
IF(M.LE.1) GO TO 130
DO 120 I=1,MM1
IP1=I+1
I2=IP1/2
RCIP1=RC(IP1)
DO 110 J=1,1I2
IJ=IP1-J
TA=A(J+1)+RCIP1*A (J+1)
110 A(J+1)=TA
A(IP1+1)=RCIP1
120 CONTINUE
130 RETURN
END

Fig. 2.1.9 - Programme ILS permettant le calcul des coefficient:

LPC a partir des coefficients de réflexion.

Conditions d'analyse :

L'analyse se fait sur les segments de parole;véritable. Le
numéro de la premiére fenétre analysée ainsi gue le nombre de
fenétres analysées est enregistré dans l'entéte du fichier
analysé (Fig. 2.1.11). Pour une fenétre d'écﬁantillonnaqe de
100 points, on choisit une fenétre d'analyse a 100 points

- (appelé contexte d'analyse). Une fenétre d'analyse supérieure
né la fenétre d'échantillonnage aurait pour effet de tenir
compte de la forme du signal avant et aprés le segment étudié
ce qui n'est pas nécessaire dans notre cas. De toute facon,
la fenétrQLQ'analyse qui détermine le nombre de points

e e S

&

¥
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sur lesquels est effectuée la minimisation quadratique doit
au moins étre égale a la longueur de la fendtre d'échantillon-
nage. Pour éviter tout "“effet de bord" on utilise une fenétre

de Hamming whﬁn) exprimée par :

20n . {N-1)
{a+({l-a) cos —N~) sl —— £n € >
wH(n) =

0.0 ailleurs

avec &= 0.54 (fenétre de Hamming)

a= 0.5 (fenétre de Hanning)

peelévement {fensire de HANNING)

t

Fig. 2.1.10 -~ Fenétre de Hanning appliquée 3 une
Sinusoide [J.S. LIENARD].




ANALYSIS DATA
SECTOR 1,FRAME 60

7400 17809 1423 1181 6898 2877 -2368 7288 -6679

I
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Fig. 2.1.12 - Fichier analyse ILS

Les dix premiers coefficients sont les coefficients de prédiction
correspondant a la fenétre numéro 60. Les coefficients LPC sont

ensuite calculés par le programme RC2A (Fig. 9).

On utilise une préemphase & 6dB/Octave ol le signal résultant de la
préemphase s*(t) est égal a la différence du sianal initial s(t) et
de la quantité Kxs(t-1) (ol K=0.93). Cette transforﬁétion a 1'intérét
de donner une allure a peu prés plate & la fréquence 3 long terme de

la parole.
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Fig. 2.1.11 - Fichier analyse ILS

Entéte de fichier d'un fichier analyse

100
10
93
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¢

contexte d'échantillonnage
ordre de prédiction
préemphase

contexte d’analyse
“Hamming window*®
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nombre de fenétres analysées
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2.2. ANALYSE CEPSTRALE

Nous donnons dans ce chapitre, un bref exposé de l'analyse cepstra
Nous nous pencherons plus particuliérement sur la définition des
coefficients cepstraux, leurs propriétés, et leur intérét dans notr

étude.

2.2.1. Fonction cepstre complexe ; Fonction tepstpre réel

Soit un sianal x(t) et son spectre X(v).
La fonction "“log" appliquée & une quantité comblexe peut étre auss
définie [Rabiner] :

Pour c¢ complexe : Log (¢) = Log |c| + i arg (c):

On note alors : ?(ejw) = Log lX(er)|+ j arg (X(ejw)).

. . . . . s S jw
Par Transformée de Fourier inverse appliquée A X(e’ ), on

obtient la quantité

%(n) = -+ /" X(eW)dwn g (1)
..l .

X(n) est appelé cepstre complexe de x(t)

La fonction cepstre réel est déterminde par l'équation :

1 /0

cl{n) = ==
zm J

Log [X(ejw)[ P L (2);

L'équation (1) peut étre exprimée [Rabiner] par une

Transformée de Fourier discréte :

D A
w0

-2iltkn/N

1) X, (K) - x(n)e

Cam wgtl T
L3

2) xp(m) = Log (Xp(k))
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N-1

(R(k)e2ITkn/N,

~ 1 <
=~ = bX
3) xp(k) N E

n=o

ﬁp(k) est une approximation de %(n).

Parallélement, une approximation du cepstre réel peut &tre faite
par :

\ _ 17
Cp(n) = N f

_ xp(k)eZinn/N

Nous nous intéresserons désormais au cepstre réel :

Propriété de c(n)

Une transformation de Fourier appliquée a c(n) permet ge retrouver

. . 'w/z‘n .
log [x(el¥)| = i/ | ctmel®

T wWA4I

dn

Interprétation :

Schéma de calcul de c(n) & partir de x(t)

F . .
x(t) —~ x(e') w-pog |x(e¥)]

"F-1
- - cin)

Propriétés :

- déphasage : soit le signal x(t) déphasé de t,

-ZHNtO x(ed")

x(t—to)** e
si x(t)es X(eIY)

&

(notations de 1'annexe 1)



on a alors : si X(el¥) = Log X(el¥) + 3§ arg(u(e"))

-2INt ~ 20Nt

Log (e 0 X(ejw)) = Log (lX(ejw)I) + j argle 0 X(ejw))

et donc on obtient le résultat suivant :

Le cepstre réel de deux signaux déphasés est le méme.

Ce résultat est important en ce qui concerne notre étude. En effet
(Fig. 2.2.1.) si le cepstre est déterminé pour chacun des segments
correspondant au contexte d'échantillonnage etiaans une zone de

stabilité (phoneme), le déphasage imposé par la détermination des

bornes d'un segment n'a pas d'effet dans le résgltat.

"Fig. 2.2.1. : Calcul du cepstre

sur les segments (1) et (2)

Le déphasage imposé par les born:

des segments (nécessité de conte:
te d'échantillonnage) n'a pas

d'effet sur le calcul du cepstre

- amplification :

Supposons maintenant que le signal x(t) est multiplié par a :

ax(t) +-a X(ejw)

Log |a X(ejw)l = Log |a| + Log |x(e?%)|

K

Si on calculele cepstre du signal ax(t) :

cepstre (ax(t)) = 229121 5in mn + cepstre (x(t))
- G 3@‘:}‘ . IIn
pour n%N l%%JEJ sin lIn = O
donc .: 1l'amplification d‘'un signal ne change pas la valeur du

cepstre.



é

12.2.2. Intérét du cepstre dans le traitement de la parole :

- estimation de la vériode du fondamental :

Le spectre instantané d‘'un signal de parole peut étre considéré
comme la multiplication du spectre du signal source et de 1la
fonction de transfert du conduit vocal. Ce produit devient une
somme lorsque l'on passe a l'échelle logarithmique. Le spectre
total devient donc la somme de deux fonctions : 1'une représen-
tant le signal source (oscillations rapides et périodiques)
1l'autre représentant le conduit vocal (oscillations lentes et
généralement apériodiques). r

Par transformation de Fourier inverse on obtient le CEPSTRE. Une
transformation correspondant a un spectre donnant des oscillations
rapides et périodiques donne une raie d'anscisse éloianée indiquant
la période du signal source. Pour un spectre donnant des oscilla-
tions lentes et apériodiques on observe une courbe plus étalée et
voisine de l'origine. La figure 2.2.3. montre une série de “Log"
de spectres avec le cepstre correspondant. Pour les sons non voisés
(les 9 premiers) le deuxiéme maximum du cepstre n'est pas observé.

Pour les sons voisés 1'abscisse correspondant au deuxiéme maximum
1

7 -
tinquer les sons volsés des sons non voisés. Le début du cepstre

correspond a TO = Le cepstre est donc aussi un moyen de Jdis-

(courbe plus étalée) correspond au cepstre du conduit vocal : la

courbe située de part et d'autre du deuxiéme maximum correspond au

cepstre instantané du signal source (Fig. 2.2.2).

Spectre de raies Cepstrum

frequence

inverse

fréquence
Inverse

> noan—"

i f LN -
0 1 201 2° 34 56 7 ms

Figure 2.2.2, d'aprés [J.S. LIENARD]

Calcul du cepstre pour un spectre de raie et pour un spectre de
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2.2.3. Coefficients cepstraux :

2.2.3.1. Nature des coefficients :

Soit la fonction Log lx(ejw)l que 1°'on développe suivant la série
de fonctions orthogonale e?"" (ne 2

. n=-+4« .
Log |x(et¥)| = (e e?¥)

n=-

jwn

La suite e étant orthogonale et normée :

cin) = <¢Jw, Log lx(ejw)l > (produit scalaire)

d'aprés la définition du produit scalaire dans le domaine fréquen-—
tiel :

1 . .
c(n) = 5%‘/ Log [x(e?¥)] ™Y 4y
il

La suite c(n) représente donc la suite des amplitudes fréquentielle

{ne Z )

de la fonction Log |X(eJW)] suivant les fonctions e'""

2.2.3.2. Calcul des coefficients

Dans notre étude, les coefficients cepstraux sont calculés jusau'a
un certain ordre. Nous soulignons ici 1l'importance de 1'analyse LPC
du signal enregistré, car le calcul des coefficients de prédiction
linéaire, nous a permis une obtention rapide des coefficients ceps-
traux ; le principe est le suivant : ,

On suppose avoir procédé a 1l'analyse LPC du siamal et on considére

le filtre de prédiction linédaire résultant :

[+ ]

iz} = A(z)

(a représente le gain du filtre)
H(z) est la fonction de transfert du filtre. On développe alors

l'expression :

Log (X%ﬁ;"—})ﬁ'—_-%[,pg- (Va) - Log (A(z))

= Log (Va) - c(krz™K

k=1

IR



1

Par différenciation par rapport a o puis par multiplication par
n-1
-n c(n) -n_ .= (n-k) cl(n-k) a, (3) pour n>1
k=1
Décomposons maintenant :
. 4o
o -1 -k
Log —— 5 = Log a- Log (A(z)) - Log'(A(z ") = z clk)z
, A(Z)' k=-ow
en posant C = Log (g) C1= -

c = c(-n)

On obtient la formule globale

Log (———s) =
|a(e?")| k=

Pratiguement : Pour une fenétre d'échantillonnage on connait les

coefficients LPC (ak, k = 1, p) a 1'ordre p. Le calcul des coef-

ficients cepstraux se déduit de (c0 = Log (a), Cy = - al) et

de la formule de récurrence (3) (figure 2.2.4.).
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L., INTERACTIVE LABORATORY SYSTEM
Coos
Cowe ILE SUBROUTINE ## AXNF #3
Cooo
Cowae CUPYRIGHT -~ OCTOBER 1981
Coon SIGNAL TECHNOLDGY, INC.
Cooow SANTA QQRBARA. CA.
SUBROUTINE AZCF (AL, M. NC)
Cooa
Coow SUBROUTINE FOR EFFICIENT COMPUTATION
Coou QF CEPSTRQL CUOEFFZ
Coue
Coow
Caue A AWTOREGRESZIVE COEFFICIENTE (IHFWT)
| DU [ CEFSTRAL CUEFFICIENTS (OULELT)
Couw M ORDER OF AUTOREGRESSIVE FOLYNOMIAL (JRFUT)
C... N ORLER OF CEFSTRAL FOLYNCGMIAL (MY BL0GE M) CEMeg 5
Cane
DIMENSION A(Z),0(2)
Couw :
Cooo INITIAL CONDYTIONZ
Covar
Ce1)=0,
C(2)=-A(Z)
Cona
Coow CUMFUTE FIRST M TERMS
[ :
OO 120 1=2,M
IF=1+]
AP=FLOAT(])
SUMA=AFRALTF)
Lo 110 4=2,1 .
dud=f-042
110 SUMA=SUMA+A(JI) sl (JY)
120 CCIP)=-SUMA
Cooo
Coao COMFUTE TERMS FROM M+1 OUT TO NC
C...
MF1=M+)
NF=NC+1
IF(NC.LE.M) GO TO 150
00 140 I=MF1.NC
IF=1+14
SUMA=Q,
DO 130 J=Z.MFP1
Jd=1-Jd+2
130 SUMA=SLIMA+ALII #T ()
140 C(IF)=-SUMA
150 DO 1460 J=3,NiI*
160 CLI) =C LSV /FLOAT(J-1)
RETURN °
END

Figure 2.2.4. - Programme ILS-A2CP

Calcul des coefficients cepstraux en fonction des coefficients LPC

Stockaqe ¢ Les coefficients cepstraux sont stockés dans des fichiers
type record ILS (figure 2.2.5.). L'ordre des coefficients est choisi
égal & 10 (égal & 1l'ordre des coefficients LPC).



Ces coefficients nous sont utiles pour le calcul de distance
(distance cepstrale). L'ordre de calcul (égal a celui des
coefficients LPC) assure le critére de positivité de la dis-

tance (voir chapitre distance).

%%*%%%*%%%%%%%**%*%*%%%%%%*%#**%*%***%****%%**%**%**ﬁ*%%**%%*%***%%*%*
* DUALTILDELIA. IDATAIWDE0O0L 2001, 20 RECORDE =
*%%*%*%%*****%*%%%*%%**%%%%%******%****%%*%*%*%%**%***%%*%*******%%%*%

REL =STFR NFFR =0 CTX EX FIELD-1 FIELD-2 FIELD~4
10 Xn) =0 1 100 2000 -
A EUURCEIPQTA i M FR NF b =F FIELD-4 FLDZ FLD=
?DUQI:[DELéﬁ.IDATﬁjwﬂlo 1006 10 22 100 Y 0 _ 0 0
: U
5.9?04E~01 —Z.4102E-01 —4 . 24L£4E-01 —1.%449E~01 8.S720E-02
=4, L2R5E-01 1,.6811E-01 -2 1234E-01 —1.7004E-01 1.1206E-01

| [ =z, | [F7=TaE0T)

Figure 2.2.5. - Fichiers type record ILS -

Stockage des coefficients cepstraux

Calcul & l'ordre 10 - Les numéros 11 et 12 correspondent 3 des

informations supplémentaires.
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2.3. DISTANCES UTILISEES EN TRAITEMENT DU STGNAL

2.3.1. 1Introduction

Pour mesurer la ressemblance entre deux échantillons de parole,
il faut en premier lieu se situer dans un espacerde mesure bien
adapté au probléme (choix des paramétres numériques). Ensuite,

il est indispensable de choisir une métrique dans cet espace.
Dans la plupart des cas, en effet, la mesure de similarité entre
deux signaux s'effectue sur un certain nombre d'informations de
nature pumérigue et extraltes du signal dlqltallse Dtautres dis-
tances plus directes utilisent les filtres de prédiction linéaire
qui minimisent 1‘'énerqgie résiduelle (rapport de vraisemblance).
Enfin, il existe une méthode plus classique qui fait appel a la
norme L2 dans l'espace caractérisé par les "Log" des modules du
spectre (mesure spectrale). Nous nous pencherons plus particulie-
rement sur cette mesure méme si elle est difficilement calculable
sur ordinateur (a cause de l'intégrale). On verra, par ailleurs,
gu'il existe des moyens astucieux de l'approximer de maniére

satisfaisante,

Avant tout, voici les principes de base verlfles par toute dis-

tance en traltement du signal :

1/ d(x,y) = dly,x)

2/ d(x,x) (o]

3/ d(x,y)>0 pour x £y

4/ d(x,y)gdlx,z) + d(z,y)

A5/ D(x,y) doit &tre physiquement interprétable et son évaluation

doit étre facile numériquement.

Dans la suite, on appellera “test" le signal inconnu (ou la portion
de signal) auquel il faudra associer 1la "mellleure référence" par
le calcul de leur distance (d(test, référence)).

@ Lo wg

I



2.3.2. Mesure spectrale

- _ . o) o . .
Soit deux modeles spectraux A(2) et INECIK la différence entre
ces deux mcdéles peut étre exprimée par :
viw) = Log [o?f |a(2) |21 - Log [a*2f|a*(2)[?] (1)
. jw
avec z = e’ .
On définit alors la norme Lp :
- S L P. -
Lp(v(w)) = dp (5,S') = JlHIV(w)I dw (2)

Pour p = 1, on obtient la moyenne de V(w) sur [-T, N]. Pour p = 2, d,

exprime la moyenne quadratique de V(w) sur le méme intervalle.

Cette mesure, pour tout p positif vérifie les relations mathématiques

énoncées au chapitre précédent.

Bien sifir, 1'augmentation de l'ordre de p, favorise les variations les
plus grandes des deux spectres a comparer (figure 2.3.1.).
La distance dp lorsaue p tend vers 1'infini est une mesure des plus grandes

différences observées (figure 1)
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figure 2.3.1. d'aprés [Markel, Gray)




A premiére vue, il n'existe pas de relations linédaires évidentes entre

les distances dp lorsque p varie. La figure 2.3.2. nous donne une mesure

de la corréla;idn entre d2 et d8°
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Figure 2.3.2. d'aprés [Markel, Gray]

Corrélation entre les deux distances d2 et dB"

2.3.3. Une bonne approximatioh de la distance spectrale :

cepstrale

la distance

D'aprés la définition des coefficients cepstraux (voir chapitre s'y

‘rapportant) on peut écrire :

k=t X
Log [A(2)] = - X C, 2
k=
k=4 '_k
Logla* / A(2)l = I C z
k=-o

avec CO = 2Log (o) et Ck = C_k

Diapres (1) ;

e < o k)= ke

Viwl|* = £ (C, -C",)* + £ (c,.-C', )4 ¥ (C
T e T R

k, # k,

L sy

&

-cy )ejw(kz—kl)
2



D'apres (2) :

1 (1 k=t ky=te ky=te w(k,~k. )]
dy=7g | [ 2 (C-C+ 3 I - (e, ~cp e
i k=—w kl=_w k2=— © 1 71 2 72
ka#ky
d'ou : Koo
. s
d, = L (C-C'))

Si on tronque la série a l'ordre L :

k=+L k=L -
d, = = (C-C" ) =2 3z (C - Ct )
2 k=1 KK k=0 X K

avec C, = Loa(o)

L = ordre des coefficients cepstraux

En pratique

Sur le signal échantilloné, et pour une fendtre déterminde on commencera
par calculer les coefficients de prédiction linéaire & 1'ordre M. Le
calcul des coefficients cepstraux s'en déduit par résolution d'un Sys~
teme linéaire. Il est nécessaire, pour conserver le critére de positivité
de la distance, que L soit supérieur ou égal a M. Des mesures de corréla-
tion [Markel, Gray]l ont permis de conclure que le choix L = M suffit
[figure 2.3.3.] puisqu'il donne une corrélation de 0,98 contre 0,997

pour L = 2M et 0,999 pour L = 3M. )

2.3.4. Echelle de mel

Coefficients de mel

distance de mel

Principe :

L'utilisation de 1l'échelle de mel est fondée sur les caractéristiques

de perception de 1'oreille humaine (bande critique de l'oreille humaine).
Un échelonnement lindaire est effectud au niveau des basses fréaquences
et un échelonnement logarithmique au niveau des hautes fréquences.

On obtient donc une dilatation dans la zone des hautes fréquences.
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En pratique, on choisit un ensemble de 20 filtres triangulaires (fiqure 2.3.4)
Le passage du signal ou de la portion de signal a travers ces filtres parti-
culiers permet d'obtenir une suite X {k=1,20} de valeurs correspondant

au logarithmique de 1'énergie résultant du filtre k.

Avec ce type de filtrage, on récupere 50% des valeurs entre 0 et 1000 Hz

(de X, a Xlo) la fréquence maximale étant de 4600 Hertz.

Coefficients de mel : Par leur définition (transformée de Fourier réelle

sur le module du spectre) les coefficients de mel sont de méme nature que
les coefficients cepstraux. Ils sont obtenus par une projection des X

I o
2 0 )+i=1,M ol M est 1'ordre

des coefficients. Le choix des axes de projection permet de récupérer

k

(1L
{k=1,20} sur la partie réelle de la base (el(k )

les caractéristiques du sianal en tenant compte de 1'échelle adoptée.

La formule devient :

2 n

55 k=1,2,..., M.

Ci(mel) =

X, cos[i (k - %)
k

1

™Mo

Distance de mel :

La distance euclidienne entre les coefficients de mel est appelée distance
de mel.

De nombreux tests [STEVEN B. DAVIS : 19801 ont été faits en ce qui concerne
la reconnaissance et les résultats paraissent bons (figure 2.3.5.). Les
performances obtenues sont séduisantes mais les calculslqui en découlent

le sont moins (filtrage).
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Figure 2.3.4. d'aprés DAVIS AND MERMELSTEIN 1980

Systéme permettant de générer les coefficients de mel.
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Comparaison de diverses représentations paramétriques pour la reconnaissance.
MFCC  coefficients de mel
LFCC  coefficients cepstraux obtenus par calcul direct FFT
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2.3.5. Distance utilisant les filtres de prédiction lindaire

Principe : Si le signal s(t) échantilloné suivant ses valeurs s(n) est con-
sidéré comme un processus temporel autorégressif alors- :
p

&(n) = - I a, s(n-i)
i=1

L'erreur de prédiction e(n) a 1l'instant n s'exprime par la différence

(s(n) - &(n)), 8(n) étant le signal prédit. Donc :

e(n) = ifo ais(n—i) avec aj = 1

Soit donc le filtre A qui minimise 1'énergie o (minimisation quadratique)

n=+4
a = I [e(n)]P. Soit A* le filtre qui minimise 1'énergie a' :
n=-o
n=-4e
a' = I [e'(n)F pour un autre signal s'(t). Alors si s(t) passe & travers
n=—o

A' l'erreur en résultant notée 6 est :

6= 3 [ 3 a'i s{n-i) P

D'apres le critére de minimisation on a nécessairement : 6 > a.

6 mesure donc la similarité entre les deux signaux s(t) et s'(t). C'est

%e rapport de vraisemblance entre s(t) et s'(t).

Le procédé inverse qui consiste & faire passer s'(t) 2 travers A nous

donne une erreur 6' vérifiant : 6' > a

d(s,s")

o Rim

d(s',s)

[+

Cette distance n'est pas symétrique..Une corrélation entre les deux est
]
presque visible lorsqu'on effectue le tracé des couples (g—, ST-).



Cette corrélation est plus forte lorsque les deux signaux i comparer
‘ s 6

sont peu différents (E-c 3
deux échantillons assez différents {(figure 2.3.6).

Une autre corrélation est mesurée entre g- et d2° Celle-ci n'étant

pas satisfaisante (figure 2.3.7) la transformation

g- - V2 JE-— 1 donne de meilleurs résultats. (figure 2.3.8.)
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Figure 2.3.7, d'aprés [Markel, Gray] 1976
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Distance d'Itakura :

La distance d'Itakura est dérivée du rapport de vraisemblance gn Son

expression est :

~ T !
{LPC R LPC"]

[LPC R LPC]

dITAKURA(reference, test) = Log

ou : LPC = vecteur de coefficients LPC de la référence
LPC = vecteur de coefficients LPC du test
R = matrice de corrélation obtenue 3 partipfdu sianal test.

2.3.6. Autres distances

- distance entre les coefficients d'autocorrélation [GUPTA, GOWDY, BRYAN]
{1977)

Pour deux fenétres d'échantillonnage n et m

k L
dln,m) = g [r,'(n) - ri(m)]z
i=1

Soit deux signaux (référence, test) comprenant respectivement N et M fenétre:
d'échantillonnage. La distance entre les deux signaux peut étre calculée
dynamiquement fenétre par fenétre :

M

D= Z d(n(m), m) ou n est une fonction de m
m=1

autre possibilité en prenant :

=

d(n,m) = Log [z’ (ri(n) - ri(m)2]
1=1

- simple distance eudidienne entre coefficients LPC

: P
d(test, référence) = 3y (a! - a,)
=1+t

2
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2.3.7. Conclusion

L'utilisation de la distance cepstrale permet d'avoir une approximation de
la distance Lz. De ce fait, il en découle une bonne interprétation physi~
que des deux spectres 3 comparer. L'obtention des coefficients cepstraux’
3 partir des coefficients LPC est trés rapide. On peut donc espérer une
adaptation en temps réel, condition nécessaire en reconnaissance automa-

" tique de la parole. L'ordre L égal & M suffit pour donner une bonne corré-
lation de d avec d2 en méme temps qu'il assure le cr1tere de positivité.
Les resultats issus de quelques essais [ STEVEN B. DAVI&] sont encourageants.
En régle générale, les coefficients cepstraux (ou coefficients de mel) sont
beaucoup plus porteurs d'information que les coeff1c1ents LPC ou les coef-
ficients de réflexion. Une simple distance eudidienne paralt suffire alors
qu‘elle ne parait pas satisfaisante avec les coefficients LPC. [STEVEN B.
DAVIS]. En ce qui concerne la distance d'Itakura, il est difficile d'inter--

préter les différences phonétiques résultant d'une grande distance.

Distance utilisée :

Nos essais ont été effectués avec la distance cepstrale. Une fois les coef-

ficients cepstraux calculés, cette distance (simple distance eudidienne) ne
nécessite pas le calcul d'une matrice de pondération (Itakura). Son calcul
est donc rapide et la place en mémoire est peu importante. L'ordre des
coefficients de prédiction linéaire est choisi égal a 10. C'est l'ordre a
partir duguel la minimisation de 1’erreur résultant du @odéle d'autoregres-
sion peut étre observée [J. MAKHOUL]. L'ordre de calcul des coefficients
cepstraux est donc aussi égal 3 10 : la corrélation de ia distance ceps-
trale avec la distance d2 est satisfaisante (MARKEL, GRAY] La variabilité
intralocuteur est assez faible (STEVEN B. DAVIS], mais il est difficile

dtassurer la variabilité inter-locuteur.

Nece551te a* une approche statistique

Un traltement statistique s'impose. En effet, 1a recherche de parametres
caractérisés par une faible variabilité inter-locuteur est difficile. Des
essais ont pourtant été faits [Mario ROSSI, YUKIDIRO NISHINUMA, G. MERCIER]198
avec 1l'utilisation d'indices acoustiques fondés sur la distribution spectrale
et temé%relle'de 1'énergie, donnant de bons résultats dans le traitement

des voyélles. La détermination de certains traits phonétiques (type aqrave-
aiqu, ouvert-fermé, occlusif, constrictif, nasal) a aussi été assez efficace
[P. FONSALE, 1983]. ’



Cependant, la plupart des systémes de reconnaissance multilocuteur [LAWRENCE
R. RABINER 1978] font appel 2 des méthodes générales de reconnaissance des
Formes. L'analyse des données est un outil puissant dans ce domaine. Dans
le chapitre III, nous décrivons 1'apprentissage phonétique du systéme par

des méthodes statistiques.
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CHAPITRE IITI

Phase d'Apprentissage
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3.1. CORPUS D'APPRENTISSAGE

Le corpus de données que nous avons utilisé a &été constitué

en plusieurs étapes. Au départ, nous avons enregistré un en-
semble de phrases phonétiquement équilibré (au_sens des pro-
portions de chacun des phonémes trouvées dans un discours na-
turel). Ensuite, une liste de mots a dd étre rajoutée afin de

faire apparafitre des phonémes peu fréquents.

3.1.1. Liste des phrases et mots contenus dans le corpus :

a)Liste des phrases prononcées par Locuteur. 1 (Guy)

1 "On guinche ensemble demain, j‘aimerais, du pain, du vin
chaud, du boursin, du gateau”.

2 "Tu peux causer encore, on ne peut rien faire pour toi, c'est

la loi vois-tu".
3 "Cuicui, fit un oiseau épuisé tombé dans un puits"”
4 "La biére est moins forte que le rhum“.
5- “Ici, il fait toujours trés froid en hiver".
6 "J'aime Sylvie quand elle est mignonne".
7 "Diane ne reviendra pas avant lundi®.

"Aimez-vous ce dessin 2.

9 "J'ai déja lu la réponse qu'il m'a envoyée par la poste ".

10 "Mes gants sont usés".

. .
. ol
’&\ g v



b) Mots prononcés par Locuteur 2 (Ellias) (80 mots)
abnégation remugle - rimaille
volture savoir-vivre ensommeillé
chouanerie immonde mésange
yoyo blanc bec frimousse
chaumiére les limbes . soixante et onze
fraicheur chair de poule " insigne
la soeur le déluge - felougque
vendangeur débridé glauque
il geint synode la fougue
du raffut cochon d'Inde renfourné
vison les vagues engouffré
bovidé les intrigues . revéche
un élégant son intime - mauve
embrassa alarme il s'engonse
bonze éborgné ~ exégése
bourbe les algues exige
fondeur physiologiste * chemise
rendez-vous miasme . ratache
garenne le bridge la bache
il ronronne s'incurve - effiloché
champagne tilleul embauche
avalanche récipiendaire

maréchal juillet

oblongue la sauge

lapin

le pont neuf

autobus

barbouse

rempailleux

décevoir

villégiature

pompadour

valvVule

c) Phrases prononcées par Locuteur 3 (Xavier) (10 phrases)

"Mes gants sont usés"

"Est-ce que le conducteur arréte 1l'auto ? )
"C'est toujours comme ¢a depuis dix ans, tu sais"

""Le cheval ne peut pas marcher au pas"

"La biere est moins forte gque le rhum"

“J'aime Sylvie quand elle est mignonne"

“Diane -ne reviendra pas avant lundi"

N Y

1
2
3
4
5
6 "Ici, il fait toujours trés froid en hiver"
7
8
9 vAiffez-vous ce dessin 2"

1

¥ ;
0 "J'ai déja lu la réponse qu'il m'a envoyée par la poste".



d) Mots prononcés par 3 locuteurs

locuteur 3 (Xavier)
locuteur 4 (Yves)
locuteur 5 (Daniel)

TONGUE
TINTIN
COUTEUX

VIN

UN VOLTAIRIEN
VONT, VIENNENT
VULGAIRE'
CANCAN
ZESTE

GOND

UN VOEUX
ZINC

UN GAIN

JE VEUX

UN FEU

LE LOT

UN CODE

ON JEU
FIOLE

JE TE JAUGE
UN VOL
CREOLE
TAUTOLOGIE
VEUVE

UN BOEUF
UN GUEUX

UN COEUR

DU BEURRE

QUELQU'UN DE CHOUETTE
DES OEUVRES

D'HEURE EN HEURE
SUIVEUR

PUITS

SUISSE

HUIS CLOS

_PION

PIONNIER
UN PONT
UN PAON
PINPON
POLYGONE
DES POIDS
PUSTULE
PUROTIN
PURULENCE
PUANTEUR
PROMENOIR
PONANT
PONCER

UN PUNK
POMPEUX
POUPE
PUNAISE
PUISSANTE
PUISQUE
PUINE
PONEY
PUCE
PUCHE
PUFFIN
PUBERE
TOUTOU
JE TOUILLE
TOUCHETTE
TOTEM
TOUCHANT
TOUCAN
TOSCAN
TOMME
TOAST
TETE-BECHE
OEUF COQUE
COQUIN



Cing locuteurs ayant des accents assez différents ont donc
participé a l'apprentissage. Certains (locuteur 1 et locuteur
3 ) ont prononcé une liste de phrases phonétiquement équili-
brée . Un ensemble de mots (locuteur 2 ) avait été constitué
pour sa variété allophonique, et pour une étude sur la synthése
de la parole. Nous nous sommes servi de cette liste cari tous
les mots avaient été segmentés préalablement. Des mesures
statistiques sur le corpus constitué par a b ¢ ont mis en
évidence des phonémes peu fréquents (plosives, semi-voyelles,
certaines voyelles nasales etc ...). Des mots ont alors été
ajoutés (liste d ) afin d'effectuer un équilibrage au niveau
phonétique. Cette derniére liste a été pronoﬁééé par 3 locu-
teurs, dont deux d'entre eux étaient de nouveaux locuteurs

(locuteurs 4 et 5 ).

Le temps de parole enregistrée est environ de 6mn, ce qui est
certainement insuffisant pour la conception d'un systéme de
reconnaissance multilocuteur. Il est nécessaire dans ce cas

de tenir compte de la variabilité inter—individuellg tres
importante. Pour cela, le corpus doit étre assez consistant :

il devrait tenir compte de toutes les variétés rencontrées.

De plus, notre systéme n'est pas a vocabulaire fixe. Pour un
systéme utilisant un vocabulaire déterminé, il suffit d'enre-
gistrer les mots constituant ce dernier par une grande variété
de locuteurs, et cela plusieurs fois. Bien sﬁf, ce type de systé-

me est moins pratique d'utilisation.

Pour résoudre notre probléme, 1'idée serait d'utiliser une liste
de mots ou de phrases contenant tous les phonémes dans des pro-
portions satisfaisantes, en les faisant intervenir dans des
contextes divers, de maniére a résoudre le probléme de varia-
Bilité engendré. Ensuite cette liste serait prononcée plusieurs

fois par des ‘locuteurs d'origines géographiques différentes.
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La constitution d‘'un corpus pour 1l'apprentissage est une
manipulation trés longque. C'est pourquoi, nous nous sommes
contentés, dans un premier temps des listes présentées ci-
dessus. La stratégie de construction d‘un "bon corpus" exposée
dans le paragraphe précédent n'a pu étre exploitée faute de .
temps. En revanche, nous avons mis au point un programme d‘'ex-
ploitation du corpus donnant un certain nombre?de résultats
statistiques. Cette étude fait 1l'objet du prochain chapitre.

3.1.2, Statistiques établies & partir du corpus

Le programme que nous avons congu, procéde i lféxploitation

de tous les fichiers "label" caractérisant les mots du corpus .
(cf. annexe 3). En particulier ces fichiers donnent 1'étiquette
phonétique des phonémes d‘un mot ainsi que sa durée. Les résul-
tats gui nous intéressaient sont de deux types : d‘'une part
connaitre exactement le nombre d‘'apparitions de chaque phonéme
dans le corpus, d‘autre part obtenir certaines informations

sur la durée de ces phonémes.

La fréquence de chacun des phonémes dans le corpus nous a

servi pour la caractérisation phonétique des modéles (chapitre
3.5.). Nous rappelons ici la figure 3.5.4. du chapitre 3.5.

Le premier nombre indique le pourcentage des parties stables
dans le corpus, le deuxiéme donne le pourcentage des'transitiqns

torrespondantes (transition notée A?, cf. chapiﬁre 3.5.)

F . 0. 4, 2.4
T . 0.653, 2.67
| 4 0. 4¢, 1.20
oF, i.24, 3.6
[} B8 1.29, 1.84
[ T}e8 0.87, 1.2%
: » 0.%4, O,.8%
v O. 61, .04 . )
G, 0.51, o.es figure 3.1.1.
F 0.7, 1,14
R e 205 Proportions des phonémes “A" et
v, .76, . Lo .
1. oae % des transitions notdes "A?"
J . O. L&, 2.08
N 0.7%. 0.4% correspondantes, dans le corpus
[ Y 0. 60, 0,5¢%
Lo 0.86v, .07 4 .
£ 0.5, Toee de données:
R . 0.£0. 0.92
N I 0.%4. 0.9
[ =N 0.7¢, 0.97
D, 0. &G, 0.8z
. OTE Ok 0.%¢, 0.4%
| I 0.77, 1.0%
P Y 0.¢¢, 0.5
v, G, A€, 0.4}
< 1.00, ©. 90
b N 0, %0, 0.¢2
“ ¢.%1, ©.2%
<A, 0. E¢, 6. &7
<0, 0.7z, 0.75
<% 0.74. 5. 72
<E. 0. &0, ©.73
Wi, .44, 0.4%

WU, 0. 20, 0.2



A titre d'information, nous donnons ci-dessous, le nombre

d'apparitions des phonémes dans le corpus. (figure 3.1.2.).

P 115
T 111

K 67

B s

D 53

s ;f Figure 3.1.2.

c 3z

g ;f Fréquences d'apparition des phonémes
# :; Certains phonemes relativement peu
] p

L :éo fréquents (C par exemple) sont des
K 115 N -,

A 75 phonemes dont la durée moyenne est
E< 64

£> 76 grande.

o< &6

o> az

1 79 ;

Y 60

v 45

~< 35

~> 80

- 51

<A 63

<0 46

<~ a4

<E 47

Wi 41

WU 24

wY 26

Les statistiques établies sur les durées des phonémes ont été
utiles en particulier pour le programme de segmentation auto-
matique (cf. chapitres 4.1., 4.2.) pour la détermination des
durées de vié. Les durées moyennes de chacun des phonémes ont
préalablement été calculées (figure 3.1.3.). Ensuite des
histogrammes sur ces durées ont été tracés pour tous les
phonemes (figure 3.1.4.). Puis des probabilités exprimant

la rupture ou la continuité du phonéme ont été déterminédes

a partir de 13 (cf. chapitre 4.2.).
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3.1.3. Conclusion

Le corpus de donnée que nous avons présenté doit étre segmenté
de maniére & mettre en évidence toutes les unités phonétiques

de la langue ou, du moins, celles contenues dans le corpus.

La téche de segmentation est trés longue surtout pour un sys-
téme multilocuteur ou la variabilité interlocuteur intervient

en augmentant le nombre de représentants par phonéme. C'est
pourquoi, nous avons essayé de mettre au point un programme de
segmentation automatique qui permettrait d'accroitre considéra-
blement et rapidement la taille du corpus. Lgfprincipe de 1la
méthode est expliqué dans le chapitre 4.2. Cependant, dans un
premier temps, la segmentation s'est faite manuellement notammen:
pour les listes a b et ¢ , afin d'avoir un nombre suffisant
d'unités phonétiques apprises par la machine pour faire démar-
rer le programme de segmentation automatique ftesté sur la

liste d ). Les résultats obtenus sont commentés dans le cha-

pitre 4.

La suite du chapitre 3 est ainsi constitude :

-~ on définit tout d'abord les unités phonétiqﬁes pour la

langue francaise.

- on décrit ensuite toute la procédure d'extraction des formes
acoustiques représentant ces unités, a partir du corpus des
données. '

- enfin on associe a chacune de ces formes laYliste des unités

phonétiques qu'elle est susceptible de représenter.
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3.2, LES PHONEMES : leur utilisation pour la.reconnaissance

analytique

3.2.1. Introduction :

Rappelons le principe de la reconnaissance phdhétique :

x=3 T

signal inconnu - découpage -~ fichier numérisé

= identification phonétique des segments

La reconnaissance par phonéme implique donc deux grandes étapes :

- le découpage du signal digitalisé en intervalles (Fig. 3.2.1)

- l'identification de ces intervalles aux unités phonétiques

de la langue.

Dans la premiére étape, le signal est considéré comme une suite
d'événements successifs tous de méme durée en général trés courte
(de 1'ordre du centiseconde). La seconde étape est 1'étiquetage
phonétique de ces segments. Elle peut se faire par une approche
directe, en mesurant certaines caractéristiques prdpres au

signal correspondant a tel ou tel phonéme par application d'un
ensemble de régles (indices et traits par exemble). Elle peut‘
aussi résulter d'un traitement statistique élaboré, a partir

d'un corpus de données correctement construit,1C'est alors au
niveau de la décision statistique que s'effectue 1'identification

phonétique.

En reconnaissance phonétique, il faut choisir, en rapport avec
ses propres besoins, la liste de unités phonétiques de la langue.
Nous exposons ici celles de la langue francaise et nous explique-
rons l'utilisation d'unités phonétiques définies plus globalement.
EﬁQéffet, certaines nuances résultant de phénoménes articulatoire:
(ra" antérieur et postérieur par exemple) ou contextuels (cas du
“r"), utiles pour les phonéticiens, ne sont pas nécéssaires dans

notre étude,

@’

[
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Figure 3.2.1. - découpage du signal ("amibe")

intervalles de 12.5 ms

Quelle définition donner du mot “phonéme" ? Pour J.S. LIENARD
(1972), c'est "la plus petite unité capable de changer un mot
en un autre". Bien sdr, tout &tre doué de facultés d'audition
normale distingue le mot "table" du mot "cable". Cette défini-
tion nous parait satisfaisante si 1l'on s'intéresse au probléme
de décodage phonétique par le récepteur humain, Elle peut donc
etre comprise dans le domalne perceptif. Cependant, 1' unlte
phonétique est plus difficile & définir lorsqu'il s'agit de
décodage automatigue de parole sur ordlnateur; Déterminer les
parties stables d'un signal est un probléme délicat. Ce dernier
est 1ié au choix d'une méthode d'analyse souvent difficile
(mesure de paramétres discriminants, stratégie d'identification)
La définition de J.S. LIENARD est cependant é la base de tout
systéme de reconnaissance. En effet, la difféfence entre les
deux mots cités doit aussi étre apparente dans la phase de re-
connaissance et cela, avec un taux de discrimination suffisam-

ment grand.

Quoiqu'il en soit, la reconnaissance phonétique nécessite la
connaissance des phonémes de la langue. La liste gue nous décri-
vons gn}%«éfre considérée comme un outil dans notre chaine de
traitement. Son utilisation joue un rble dans l'interface homme-

machine et par 1a tout mot décodé par l'ordinateur peut étre

compris par 1l'homme grdce a la transcription phonétique de ce
mot.



3.2.2. Transcription phonétique d'un mot :

On utilise 34 symboles pour désigner les sons, divisés en deux
grandes classes, les consonnes et les voyelles. L'alphabet
phonétique constitué par la suite de ces symboles est en appa-
rence peu différent de 1l‘alphabet courant mais inversement, il
sert a désigner les sons élémentaires de la langue et non les
éléments nécessaires pour constituer ces sons. Ces symboles
phonétiques sont appelés phonémes. Chacun d'eux correspond a
un élément de 1l*alphabet phonétique internatiqball(Fig. 3.2.25.

rhoneme

consomnes # , vovelles
fricatives # orales
FSECwvzdJd # A XA A> A ECEX Y U G OO
nasales * semi-vovelles
M N # WI WU WY
Pplosives #* nasales
P TKBDG #* <O CE B <A
liquides #*
L R #

< (> ) ouverturel(fermeture) sisne Pasterieur
< nasalite siene anterieur

Alphabet phonétique International correspondant

‘ ‘ consonnes ' voyelles,

i;s./"‘,’z’b & 4L 26 ® £ 2 y u o
1

Fjmom yow oy

P*‘Pt?:d% 5 &£ a &

VA

Figure 3.2.2, ~ Liste des phonémes et correspohdance avec
l1*'Alphabet Phonétique, International




Dans notre étude, d'autres €léments nécessaires seront ajoutds
a cette liste standard. Ces éléments ne devront pas &tre consi-
dérés comme des phonémes a part entiére dans le sens phonétique
du terme. Ils seront nécessaires a la segmentation des mots :

il s'agit de :

* pour la représentation du silence

*T *p *K pour les silences situés avant les plosives.

Cette liste de phonémes pourrait paraitre insuffisante si @n
oublie le but poursuivi : c'est-a-dire non pas produire des

sons (synthése) mais les reconnaitre. C'est éourquoi certaines
nuances ne sont pas prises en compte : celle de la voyelle orale
a par exemple dont la réalisation est différente dans les mots
"pas'" et "arbre" respectivement antérieure et postérieure. De
plus, pour un systéme multilocuteur, de nombreux paramétres
(vitesse d'élocution, accent, sexe ...) différent lors du pas-
sage d'un locuteur a l'autre. Tous ces paramétres apparaissent
‘en tant que facteurs non discriminants. De plus, dire gu'un
phonéme correspond a une réalité . agoustigue bien définie
n'est gqu'une premiére approximation. De maniére plus juste, on
peut considérer que chacun des symboles phonétiques de notre
liste est le représentant d'un ensemble de classes de méme na-
ture phonétique mais exprimant les différentes variantes ren-
contrées ( phénoménes articulatoires, perceptifs, sacoustiques
... etc. Ces classes résultent d'une méthode statistique dont
l'exposé fait 1l'objet d'un des chapitres sui?énts.

Notre dictionnaire de phonémes, en donnant un répertoire des
sons, doit donc étre considéré comme outil servant a représenter

canoniquement les classes de phonémes.

Voici des exemples de transcription phonétique de mots :

TABLE e *TTABL (A)
CHIEN CWT <E
ROQUEFORT RO *KK(A)FO R
ODIEUX.. .., =~ O>DWI

LUT i LWYI

LOI LWUA

etc



3.2.3. Notions de traits phonétiques

Il est difficile de définir un phonéme avec rigueur a partif
de phénoménes ‘acoustiques articulatoires ou perceptifs. C'est
pourquoi, les phonétitiens préférent travailler dans un ensem—
ble de mesures plus universel, celui constitué par les traits
phonétiques. Les traits sont une représentation de la réalité
acoustique: et articulatoire et par 1a ils jouent le rdle de
classificateurs. Ils sont représentés de maniére binaire.
L'utilisation de 8 traits binaires (JACKOBSON, FANT et HALL)
basés sur les caractéristiques acoustiques & permis de cons-
truire un systéme de description suffisant et jouant le rdle
de classificateur. A chaque phonéme correspond une chaine bi-
naire fondée sur les propriétés de ce phonéme.

Nous donnons ici un apergu des traits phonétiques utilisés en

francais :

Trait voisé/non voisé (Fiqure 3.2.3)

Un signal est dit voisé lorsque l‘'on observe une périodicité
de ce signal, C'est le cas de toutes les voyelles. Pour les
consonnes le voisement peut dépendre du contexte (R, L) : il
n‘est en aucun cas observé pour les fricatives F S C par oppo-
sition aux fricatives voisées VZJ ou pour lesfplosives PTK
par rapport a BDG. Le trait de non-voisement se traduit par

une force d'articulation plus forte.

SRRRRUSRESRNIRONSRRLRANRRY]}

RN XA b

&

#

Figure 3.2,3. - Trait voisé/non voisé D/F dans "felouque"




Trait consonantique/non consonantigue :

Le trait ‘tonsonantique" s'exprime par un caractére bruité
(largeur de bande en un point). On observe aussi une faiblesse

d'énergie globale par rapport aux voyelles adjacentes.

Trait continu/non continu :

Ce trait s'observe lorsque le débit d'air est continu c'est-a-
dire sans blocage. Les plosives ont la caractéristique d'étre

non continues (présence d'une tenue) (Fig. 3.2.4).

.11111111111111111111kjjjj111::111111]1111111% :

‘Figure 3.2.4. - non continuité du débit d'air (cas de la

plosive K)

Trait interrompu/non interrompu :

Le trait "™interrompu' se traduit par la présencé d'une explosion
Lia réalisation des deux traits interrompu—coﬁfinu est possible
dans la mesure ou l'intervention d'une explosion n'implique pas
l'interruption du débit d'air (nasales M, N).

C'est lors de la présence d'une tenue (non continu) et d‘'une
égplosion (P, T, K, B, D, G) que les traits non continu-inter-

rompu pourraient é&tre confondus (Fig. 3.2.4).

Trait vocalique/non vocalique :

Ce trgk&tsdéxprime par la présence d'une structure de formant
et d'une excitation périodique & amplitude progressive. Toutes
les voyelles sont vocaliques. Pour les consomes, ce trait

s'observe chez les nasales M et N (Fig. 3.2.5).
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-~ M vocalique (structure de formants)
nasal {formants 250, 2500 HZ)

- opposition A compact/I diffus

-1 aigu écartement des formants

Trait aigu/grave

Ce trait s'observe lors de la prédominance de ‘la partie basse

du spectre (Fl' F2)° Pour les voyelles F 1200 Hé’(Fig. 3.2.6).

2
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multiple”

- Nasalité du M (formants de nasalité)

Trait bémolisé/diésé

Le trait "bémolisé" se traduit par un abaissement en énergie
dans la zone du 2™ et 3°™® formant. ce trait ne concerne que
les voyelles (U, U, 0>, 0O<, A<, 4> ).

Trait tendu/reléché

La tension est exprimée par 1'écartement des formants. Pour
les voyelles le trait “tendu" est caractérisé par l'ouverture.
((0>, 0<) (E>, E<) (A>, A<) ..)

Trait nasal/non nasal

Un son dit nasal est dd & la cavité nasale qui reste fixe. Pour
les consonnes cela se_ tradu1t par la presence de formants, le
1°° v vers 250 H,, le 2 vers 2500 Hz(Flg. 3.2.5). Pour les

voyelles, il y a élargissement des largeurs de bande.
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Trait compact/diffus (Figure 3.2.5)

Ce trait s‘'observe lorsque la zone centrale du spectre est remplie
{ 2000-3500 H,

de la partie basse du spectre pour les graves, de la partie haute

, pour les consonnes). Cette zone est caractéristique
pour les aiqus.

La figure 3,2.7‘donne la table des traits phonétiques pour la liste
de phonémesutilisés. La représentation binaire 1,0 exprime la réa-
lisation ou la non réalisation du trait. Cette tabievsgrt,de réfé-
rence. La définition des traits n'est pas figée ét certains sont

trés dépendants du contexte (voisement de L, R pér exemple).

t 3,2.4. Un apercu de l'utilisation des traits en reconnaissance

par phonéme

Un ensemble de traits traduit des phénoménes acoustiques ce qui
laisserait supposer gu‘un phonéme correspond a une réalité acous-
tique bien définie. Cette hypothése a déja été discutée. C'est
pourquoi la notion de traits est difficilement exploitable pour
_le décodage de parole. Le probléme est encore plus complexe lors-
qu'il s'agit de décodage adapté a un systeme multilocuteﬁr. Certes,
la définition des traits éloigne les variations de type contextuel.
Mais on congoit bien que les variations dépendantes du locuteur
jouent un réle important dans la recherche des traits. Pourtant,
des études sur ce suijet ont déja été faites [P FONSALE 1983]
[ROSST NISHIMA, TREVARIN, MERCIER] [M. ESKENAZI, .JS LIENARD]. Des
essais [P FONSALE] ont permis de dire que les traits d'ouverture,
d'acuité et de nasalité étaient des traits multilocuteurs. Mario
ROSSI, suite & la critique due au binarisme, propose un systéme
plus complique introduisant plusieurs niveaux fondés sur des carac-
terlsthues acoustlcues a 1'intérieur d'un méme trait. De méme,

au lieu d'utiliser une structure arborescente conduisant a la dé-
finition binaire d'un événement 2 identifier, la méthode qu'il
propose cons;ste a mesurer tous les traits . L' analyse est faite
echantlll&n par échantillon. Les essais résultant de: ces remarques
ont été effectues sur les voyelles avec des taux de reconnaissance
de 50 a 80 %. -



----------------------------------

i

— o~ .
Nt

' : |:‘1;_a;._x P
R
MK g

1

]

1

R

O 0 1
. 1

1

1

~ T T

1
1
1 3
5o 3 2 o
S EES O O 1 1 1 @ g
(I 0 1 O 1 R
do0 0 0 1 1 i 1 !
0D O 0 i 1 0 1 T
Voo o o 0 i 1 g *
P 00 O 0 0 1 2
Z ¢ 0 0 o 1t 1 0 0w
= 0 3 O ) 1 O i B
L0 1 a1 1 E
FooO @ 1 0 1 1 K
Wit O Q O Q i 1 0
Wl O O o i & 1
YO 0 ") 5 1 1 Q)

®]
9]

0

ot
-
et pr
—
-

) O 1
0 =
O
0
O
(&)
O
0
8]
Q

O

O 0

§] 1
0 1

e e TR I LI o AL e

L)

D
R
.
-

0 et

O

Q

G
8]

-
-
el

g

e’

s T
HHHMH;—JHHHHHHMHHHHHHHr-AH»—A-p—nHC..Hev,.;‘K
P
-
[y

B
[N

e et e e e e R T o T T O R
o

i I ot T S S S TP )
-
[ S S

[ S
-

-

S

T

f
LS
)

.
(=
=t
—
'

N: NAZAL

Vi VOCAL TELE

I+ INTERROMPU

CT s CONT T

CF o COMFACT

A A TG

RV £t
{SONANT TRUE

EM: BEMOLISE

Tl TENDIL

IR

L

Figure 3.2.7. Traits phonétiques




3.2,5. Utilisation des traits dans notre é&tude : segmentation

du corpus de données en événements phonétiques

Suite & la méthode que nous avons mise au point, nous ne faisons
pPas une reconnaissance de phonéme par identification des traitsi
phonétiques. La connaissance des traits phonétiqués utiles pour
la langue frangaise nous a cependant servi dans la phase d'ap-
prentissage notamment dans 1la segmentation manuelle du corpus

de données. Pour chacun des événements 3 identifier, 1'analyse
des traits (fondée sur la courbe 4 énergie, 1la représentation
spectrale (formants) ou le signal temporel) nous ‘a permis de
déterminer de maniére assez fine les limites des parties sta-
bles des sons. La segmentation manuelle du corpus.de donnée

fait 1l'objet du paragraphe suivant.

&5
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3.3. APPRENTISSAGE AU NIVEAU PHONETIQUE : segmentation manuelle

du corpus

3.3.1. Introduction

Pour reconnaitre les unités phonétiques de la langue lors de la
phase de reconnaissance, il est nécessaire de procéder a un
apprentissage préalable du systéme. Comme nous 1'avons déja dit,

cet apprentissage s'effectue & deux niveaux :

- l'apprentissage phonétique indépendant de la méthode numérique
choisie : il consiste a étiqueter phonétiquement.les segments

contenus dans le corpus de données

- l'extraction d'un ensemble de références caractéristiques de
ces phonémes, a l'aide de méthodes de type statistique (traite-

ment de l'information contenu dans le corpus de données).

Nous nous interessons ici a 1l'apprentissage phonétique du sys-
téme. Pour segmenter les mots, nous utilisons un programme de
segmentation manuelle interne a Texas Instrument Franée. Ce
programme étiquette le signal suivant des bornes de segmentation
détermindes préalablement par l'utilisateur. Il est muni d'une
sortie numérique/analogique ce qui permet d'obtenir 1'écoute d'une
partie de signal déterminé par l'utilisateur. La précision de la

segmentation se fait a 1‘'échantillon preés.

enreqaistrement visualisation ¥ 2 seamentation
A/N ﬁ*¢b%ﬁ 2 :
-\ ’. a4

..o
......

utilisateur

N

Fig. 3.3.1. - Segmentation manuelle




Le programme accepte en entrée les fichiers de type ILS (fichier
échantillonné et fichier analysé) correspondant au mot a segmenter.
En sortie, l'utilisateur récupére le fichier ethuete de type ILS.
Dans ce dernier, est stocké un certain nombre d'informations .

et en partlculler les bornes des segments et le phoneme correspon-
dant (Fig. 3.3.2).

LESO

1000010000100 ,(W:GD 3 s#RDANTEL i
; 1000, 3+ S0003 ECOE00. ILEENT. CHRIS2 . WISO 514 MAY 1

100100000101 u)u‘@ s #¥NIANTEL : 5

>

: 0%, 5 20003 FI TER00, Il...f:&E[lT CHRI=ZZ, WOSO 514 MAY 8

QOODNOOOOOON0D 50035 3 s ¥R ANIEL. N

H AO1 SDOO:ECDEOO IL-FnT CHRI =2, NDQU' 514 MAayY 1

01010001 01000 s 003() ,*&HG@IFl | ey
: 277.3 S0003FCDE00. IL EOT . CHRIS, WDEOD s 16

s
. s

e

Figure 3.3.2. - Fichier de type label ILS

3.3.2. Détermination des limites des seéments

La détermination des seqgments est basée sur :

l1'écoute donnée par la sortie N/A

l'observation du signal temporel (t, x(t))

le tracé de la courbe d'énergie correspondant

la connaissance du spectre & chaque instant sur-un plan

de coupe (pour les sons vocaliques ; variation ‘des formants
bande de fréquence) (figure 3.3.3).
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Courbe d'énergie

Formants

Signal

énergie plus forte dans les zones correspon-

dant aux voyelles (E<, A)

bandes élargies en certains points (caracte-

re bruité) dans les zones correspondant aux

consonnes (2, S, 7T)

résence d'une périodicité pour les voyelles
&

Pour les sons vocaliques, (présentant une structure de formants)

nous utild’sons une table standard donnant les valeurs formanti-

ques. Cette table donne des mesures de référence et pour chacune
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d'elles il existe une zone d'incertitude (due aux variations

contextuelles, individuelles ou autres) (Fig. 3.3.4).

3.3.3. Conclusion

La nécessité d'une bonne segmentation est primordiale. En effet,

a partir du corpus de donnée, cette derniére permet de récolter
tous les segments de parole cabactéristiques de chacun des pho-
némes. Il faut donc agir avec précision. Une fois la segmentation
effectude, l'utilisation de méthodes de classification appropriées,
sur l'ensemble des points étiquetés, a pour but de condenser
l*information recueillie (recherche de modéles). Dans le chapitre
suivant nous décrivons le procédé de classification que nous avons
adopté.

BN
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UDIHTAL TRHIES

F

1000
<1800
750D
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3.4. CLASSIFICATION DU CORPUS DE DONNEES ET CONSTITUTION D'UNE

BASE DE REFERENCES PHONETIQUES ("MODELES“)'

., 3.4.1. Introduction

On rappelle les trois principaux aspects concernant toute approche

Statistique pour la reconnaissance de parole (Fig; 3.3.1)

1. - En premier lieu, sélectionner les paramétres

2. - Dans un deuxiéme temps, choisir une mesure de ressemblance
adéquate

2

3. - Ensuite mettre au point une méthode pour la construction
d'une base de références phonétiques.

FEATURE PATTERN RECOGNIZED
WORD
INPUT ™| MEASUREMENT [ | simiLamiTy [~ PATIERN
REFERENCE
TEMPLATES

Figure 3.4.1. - d‘aprés [RABINER] (1978)
schéma de reconnaissance d'un mot




Pour la conception d'un systéme multilocuteur le troisiéme aspect
est des plus importants. La différence avec un systéme dépendant

du locuteur est que de nouveaux phénoménes de variabilité inter-
viennent lorsque l'on change de locuteur. Les variations intra-
locuteur influent peu lorsque les unités a reconnaitre (gque ce

soit des mots ou des phonemes) sont répétées pluSieurs fois par

le méme locuteur et dans des contextes variés. Mais la variabili-
té inter-locuteur agit de maniére prépondérante dans la classi-
fication. On peut citer les essais effectués par Laurence L. RABINE!
(1978) dans le cas ou les unités apprises sont des mots (reconnais-
sance globale par mot). Trois classes ont été obtenues lors d'une
classification entre plusieurs références prononcées par différents
locuteurs. Cela signifie qu'une représentation des données doit se
faire au moins par 3 modéles. L'introduction de deux nouveaux locu-
teurs (A,B) laisse penser qu‘ﬁne partition en 3 classes est insuf-
fisante (Fig. 3.4.2). La se pose le probléme fondamental de la
classification pour un systeme multilocuteur : a quel moment peut-
on considérer que la partition est stable ? Est-ce que 1l'introduc-
tion de nouveaux locuteurs va faire apparaitre de nouvelles classes
Si cette gquestion se pose au niveau de la classification des don-

nees

s

A

DIMENSION 2
x

8
Cc3
_+ DIiMENSION 1
1@/" L, T E v
Figure 3.4.2. - d'aprés [RABINER] (1978)
Probléme de la variabilité inter-locuteur lors de la phase
d'apprentissage : 2 locuteurs n‘'ayant pas participé a 1'apprentissac

(a,B) introduisent deux nouvelles classes.
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il va de soi qu‘'il faut essayer d'y répondreavant : choix de
paramétres discriminants, recherche d‘'une distance. Au niveau
de la classification, il s‘'agit d‘avoir é‘traiter des données
assez consistantes (diversité des locuteurs, des mots, des
phonémes, des contextes ... etc). Ensuite, il faut évaluer le
nombre suffisant de modéles pour représenter ces données. Et
puis, bien silir rechercher une méthode de classification donnant

les meilleurs résultats au niveau de la séparabilité des classes.

3.4.2. Recherche de la meilleure partition

.

La recherche d'une classification a l'intérieur d‘'un ensemble

de données peut étre schématisée par la fiqure 3.4.3. Dans un
premier temps, l°'acquisition des données permet d'avoir un sys-
téme de description des formes & étudier. Ce systéme, aprés
l'obtention des données brutes est déterminé & 1'aide de paramé-
tres aux caractéristiques choisies préalablement. Ensuite, le
but est d'exploiter 1'information transmise afin de trouyver la
meilleure partition adaptée a l'ensemble a tfaiter. L'important
est de réduire la taille des données tout en considérant le

maximum d*information.

acquisition des

données représentatived...__ . fES

’

()

.
choix d'un espace de description - méthodes statistiques
i, | éventuellement réduction de la -~ espace des partitions

-

dimension

Figure 3.4.3. - Schéma de classification de données




Une fois 1l'espace de description déterminé, on peut en réduire
la dimension (analyse en composantes principales). Mais il est
clair que au fur et i mesure des étapes du traitement, la repré-
sentativité des données acquises doit &tre conservée dans 1la
mesure du possible. Il en est donc de méme dans la phase de
séparation des formes. Pour chacune d'elles, enéUite, on peut
déterminer un ensemble de représentants. Ces derniers doivent
s'adapter au mieux 3 la forme des nuages des partitions. Ils
résultent par exemple de l'optimisation d'un critére (minimisa-
tion quadratique). On les appellera "les noyaux des partitions

construites. Ces novaux peuvent étre :

a) une droite :

b) un groupe de points :

c) un centre de gravité :

Quelles que soient les unités 3a reconnaitre, que ce soit des pho-~
nemes, des mots entiers ou des syllables, 1'important est de
proceder a un apprentlssaqe suffisant de maniére 3 faire connaitre
a la machine les modéles représentant au mieux l'ensemble de ces
unités. Pour toute reconnaissance de type statistique, une bonne

classification s'impose. Les méthodes proposées rejoignent souvent

G S 7

&

&
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celles des nu¢es dynamiques [DIDAY]. D'autres sont plus originales
et consistent a isoler successivement les boules de plus forte

densité [SUGAMA, SHIKANO, FURUI].

Dans un cadre plus général, on distingue deux grands tYpes de
méthodes : les méthodes hiérarchiques et les méthddes non hiérar-
chiques. Pour les premiéres, une analyse descendante des données
permet d'obtenir & chaque itération une description des parties

et sous parties intéressantes. C'est le cas, par exemple, de la
méthode MNV (Mutual Neiborhood Value) fondée sur les proximités
relatives. Ces méthodes nécessitent une grande pléce mémoire.

Leur grand avantage est que l'on peut visualiser a chaque pas
1'évolution des partitions. La méthode des nuées dynamiques fait
partie du deuxiéme type de méthodes. Ce type de classification est
bien adapté dans le cas d'un grand nombre de donndes. L'idée est

la suivante : on suppose avoir a classer un ensemble de points pour
lequel il existe a priori k classes. On choisit alors N représen-
tants de cet ensemble (N >K). Si on applique la méthode des nuées
dynamiques, ces représentants s'organisent en fonction des formes
les plus caractéristiques et s'agrégent en leur centre. Les familles
de représentants résultant de la classification se. trouvent alors

dans les zones de plus forte densité (Fig. 3.4.4).
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Figure 3.4.4. - d'aprés [DIDAY]
On choisit aléatoirement sur un ensemble de points se répartissant
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Ces derniers se retrouvent regroupés autour du centre des zones de

plus forte densité (noyau). Les familles formées par les noyaux

sont appelées nuées dynamiques.
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3.4.3. Méthode des nuées dynamiques

L°avantage de la méthode des nuédes dynamiques est,du“il n‘est pas
nécessaire d'avoir une grande place mémoire. En revanche, pour une
analyse hiérarchique de N données on a besoin du tableau des dis-
tances prises deux a deux : soit une mémorisation d'un tableau de
dimension iﬂ:%l—ﬂ . Le choix d‘un test Q°arrét est trés simple et
la convergence est assez rapide (au maximum 5 itérations). La con-
vergence étant obtenue, on définit alors l'optimalité de la solution
dans un sens défini préalablement (minimisation de la distorsion

globale, invariance des classes ...etc).

3.4.3.1. Description de la méthode [DIDAY]

Soit un ensemble noté E a classer et pour lequel on a défini :
- la distance "d" entre deux points :

d : EXE = + / (x,y) - d(x,y)

- l'ensemble P des parties de E muni de la distance *D*

1 [z b dl(x,y)]

card(P;) x card (P,) xeP, yeP,

- pt =
PXP~ R" / D(P,, P,) =

On suppose que le nombre de classes est fiﬁé a lfavance :
soit K classes.. |

On choisit alors dans E une famille de partles (A ) l < i<k
appelées noyaux telle que l'on ait :

z card (Ai) << card (E)
i=1,k

On utilise alors deux régles définies comme suit :

- En premier lieu, on détermine pour chaque élément de E le noyau
le plus proche. A chaque noyau Ai (i=1,...,k), correspond donc

une classe P.. Cette classe est constitude des éléments x tels

RETNEE
que : V¥ f e Py d(x,Ai) = M;n d(x,Aj)



- Dans un deuxiéme temps, k nouveaux noyaux sont calculés a partir
des classes Pi (i=1,...,k) construites. Ces noyaux sont consi-
dérés comme plus représentatifs dans un sens & préciser.

(par exemple, centre de gravité de 1la classe).

La classification automatique consiste 3 appliquer simultanément
les deux régles. En méme temps, est définie une fonction critére
w qui fournit un indice de qualité de la partition. w s'exprime

ainsi :

w est décroissante. En effet :

Soit N = (A, ..., Ay) P = (P,..., P)

K K
Par application de la premiére régle, on obtient P = £(N).

En appliquant la deuxiéme, il vient N = g(P).

w _est décroissante c'est-a-dire :

w(N,P) > (N, £(N)).

w(N,P) > (a(P), P). En effet :

* £f(N) = Q = (al... 0,)

k
v k
w(L,P) = I oz d(Ai,x)
i=1l x e Pi
k .
w(L,Q) = =z z d(a,,x)
i=l x e Q.
i
Soit z ¢ 2, A(A., z) = Min a(a_, z) < a(a,, z)
J 1gngk

avec Aj € F(N{_?t A, e N

donc  w(N,P) » w(N, £(N))



* g{P) = (Bl” B2 oo Bk)
t k
w(N,P) = ¢ X da(a,, x)
1 x e P, -
i
k
w(g(P), P) = % z d(Bi,x)
1 x& P,
i
Or : z d(B; ,x) & I d(a,,x) .
X e:Pi . b 4 e;Pi

d'ou w(N,P) 3 wl(g(P),p)

3.4.3.2. Discussion

Bien sidr, la partition obtenue peut différer suivant les noyaux
choisis au départ. De 1i, apparait la notion de formes fortes
(formées des éléments qui restent dans une méme classe quelle que
soit la partition initiale) ou de formes faibles (parties contenant

des éléments qui sont au moins une fois dans une méme classe).

Comme beaucoup de méthodes, il faut effectuer des choix préalables’
(étalons initiaux, nombre de classes, métrique ). Pour savoir dans
guel esprit il faut faire ces choix il est preferable de connaitre
& l'avance la nature des données a traiter. Dans le cas ol on ne
connait rien a priori, les étalons de depart peuvent étre détermi-
nés de maniére aleat01re. Si le nombre de partitionscest trop grand,
on risque de trouver un certain nombre de classes .vides. Il faut
aussi savoir combien d'étalons prendre pour chacun‘des noyaux.
Enfin, la convergence dépend du test d'arrét choisi. Si on utilise
la fonction w décroissante, il suffit de se fixer un seuil "a" en
deca duquel l'optimisation est suffisante.

N

\
Les variantes de la méthode proposée par E. Diday jouent sur le
critére de convergence (Forgy). La convergence est obtenue lors. .

de 1 invarlance des classes d'une itération a 1l'autre. Dtautres

e "
. & -

@

#



différent par le choix des noyaux initiaux (Mac Queen). Dans
toutes ces méthodes, la détermination de nouveaux noyaux a partir
des partitions formées résulte du calcul du centre de gravité
(minimisation quadratique de la distance). Souvent ce centre de
gravité est recalculé a chaque attribution (Mac Queen). Il est
possible aussi de fusionner deux classes trop proches l'une de

l1'autre. (Mac Queen - "Méthode K-meano avec parémétre C et R).

Notre classification utilise la méthode des nuées dynamiques.

Grice 3 la segmentation du corps de donnée effectuée préalablement,
il nous a été possible de connaitre la nature des données 3 traiter
l'initialisation des noyaux ne s'est pas faite dé maniére aléatoire
pour ce qui concerne les nuages phonétiques (parties stables).

Pour les transitions, cependant, il a été difficile de trouver un
nombre limité de classes représentatives. Dans ce cas, la démarche

est beaucoup plus classique.

3.4.4. Adaptation de la méthode a notre probléme :

Etant donnée la complexité des données a traiter, il était pré-
férable de rechercher une certaine organisation parmi elles. Les
points que nous avons a classer sont des vecteurs de dimension 10
correspondant aux 10 premiers coefficients cepstraux. Comme nous
1'avons vu auparavant ces points représentent une portion de signal
de 12,5 ms, celle-ci ayant été analysée puis numérisée. La segmen-
tation du corpus des données enregistrées a permis un étiquetaqe

phonétique de chacun de ces points (figure 3.4.5;);

<)
(cay
i (&)

coe -

enregistrement L e y [Gas

numérisation étiquetage phonétique

~

Figufe 3.4.5. Phase de segmentation du corpus enréqistré.

e S g v
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L'organisation gue nous proposons est la suivante :

- A partir de l'ensemble des vecteurs constituant le corps de
données, isoler ceux qui correspondent a un phonéme de la liste
adoptée. Ce sont les parties stables ou événements phonétiques

proprement dits.

- Regrouper les vecteurs restant c'est-a-dire ceux qui correspon-
dent aux états de passage entre deux états stables. Ce sont les

transitions.

La premiére de ces deux opérations nous permet de construire natu-~
rellement les classes phonétiques. Si 1l‘on se référe 3 la table
des unités phonétiques utilisées on effectue un pré-classement
suivant 38 groupes phonétiques. En premiére approximation nous
obtenons donc 38 partitions parmi les événements correspondant
aux états stables. Mais comme nous l‘'avons déja souligné, il est
difficile d'associer a une unité phonétigue donnée, une réalisation
acoustique bien définie. Pour un systéme monolocuteur on parlera
de variante de type contextuelle. Pour un systéme multilocuteur
viennent s‘'ajouter les variantes inter-individuelles. C'est pour-
quoi, chacune des 38 partitions est elle-méme constituée de sous-
classes. Le nombre de ces sous-classes difféere suivant la sensibi-°
lité du phonéme aux paramétres extérieurs (contexte, accent, ...
etc). La sensibilité du phonéme est plus ou moins forte suivant le
phonéme étudié. On remarque par exemple une grandé #nfluence des
voyelles avoisinant les consomnes L et R. '

?
Dans la deuxiéme opération, la recherche de classes caractéris-
tiques parmi les transitions a été vaine. La langue francaise
comporte a peu prés 600 transitions distinctes et donc une méthode
similaire a la premiére était impossible. La stratégie a donc
consiéﬁé a ne pas différencier au départ les événements corres-
‘pondant aux transitions et d'effectuer une classification globale.
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3.4.4.1. Classification des phonémes

a) Recherche de noyaux a 1'intérieur des partitions phonétiques :

En premier lieu, on isole tous les vecteurs correspondant 3 un

phonéme déterminé. On obtient alors des nuages phonétiques. La

figure 3.4.6. nous montre l'ensemble des vecteurs- représentant

le phonéme F, ainsi que le noyau du nuage {.}.

Le probléme est donc :

Pour chacun des nuages phonétiques :

déterminer le nombre d'étalons suffisantspour décrire le nuage,

initialiser et optimiser chacun des noyaux,

b) Effectif des noyaux :

Voici la procédure effectuée pour chacun des phonémes :

o o

lo

prendre tous les vecteurs correspondant au 38 parties stables.
sur l'ensemble de ces vecteurs appliquer la méthode des nudes
dynamiques avec initialisation des étalons (100 & 150 &talons).
Pour chacun des phonémes, examiner leur répartition surcchacun
des étalons (histogramme des répartitions phonétiques). Pour cela,
1l est nécessaire préalablement d'étiqueter les classes résultant

de la classification (figure 3.4.7.).

e
N P
 \—" ‘s g .
—_— nuees dynamiques
A -
AN
yd \\
Z < AN
corpus” des parties 100 & 150 familles résultant
stables segmentées de la classification. Etiquetage

des éléments avec fréquence
d'apparition.

BN



histogrammes

phonémes

¥

1 10 20 oo..

1 histogramme par famille

répartitions phonétiques

Figure 3.4.7.

L'effectif suffisant pour chacun des noyaux peuﬁ étre déterminé
a partir de cette étude. En général, on choisit de 3 & 5 étalons
suivant les phonémes. On s'assure aprés ce choix’ d'une représen-
tation a 60% ou plus du phonéme. On peut citer en exemple le cas
du phonéme "F" que 1'on représente par 4 références (fiqure 3.4.6.)

La figure 3.4.8. donne la répartition phonétique du "F*,.

b pourcentage de représentation sur la référence x

(nb. de F dan< la classe référence/nb de F total x 100)

' P  numéro de la référence
27 106 10 ag .

Figure 3.4.8.
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c) Construction des noyaux

Pour les 38 groupes phonétiques, on a fixé le nombre des étalons

constituant le noyau. L'initialisation des étalons consiste 3 :
° !

- calculer le centre de gravité du nuage phonétique.
+ compléter en déterminant des points supplémentaires & 1'aide

de l‘algorithme décrit par la figure 3.4.9.

Pour un nuage {xil i=1...N:

cholisir un seuil ¢ relativement grand
un entier § 1 <8< 10
fixer le nombre d‘'étalons Ne

i

E = {centre de gravité du nuage}

figure 3.4.9.

Initialisation des étalons

N

&

5



L'ensemble des étalons définitifs est construit par la méthode des
nuées dynamiques. Il est alors visible que le centre de gravité‘
est presque inchangé puisqu'il correspond déja & la minimisation
quadratique des distances du nuage a ce point. En revanche, on

constate un net déplacement des étalons supplémentaires résultanﬁ
de l'initialisation. (figure 3.4.10.)

Y : . . . d
ST L @
T I

figure 3.4.10.

Nuage du phonéme I

On a choisi un nombre de 3 étalons

- puis optimisés (" I

initialisés ("I")
u).



- Le critére de convergence de notre algorithme est fondé sur la
minimisation de la fonction w. L‘entrée du programme accepte

donc un seulil de distance & partir duquel l‘optimisation est suppo-
sée étre suffisante. Cependant, pour éviter un trop grand nombre
d'itérations pour une décroissance relative faible de w, le pro-
gramme s’arréte lorsque la variation de la distance w est négli-
geable. Cela se résume par le schéma suivant : (figure 3.4.11.)

- données a classer
~ étalons initiaux
ées . . . .
entree - choix d'un seuil a pour la fonction w
» - choix d'un seuil € pour la variation de w

classification simple

oui non

1“’\‘</°‘|
# oui
optimisation des -étalons par
FIN la méthode des nuées dynamique

figure 3.4.11. optimisation du noyau
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3.4.4.2. Classification des transitions

La méthode de classification pour les transitions est beaucoup

plus simple. Aprés un regroupement parmi 1le corpus enregistré,

on obtient environ 18000 segments de 12,5 ms correspondant a des
états transitoires. On choisit un nombre de 200 étalons. En premier
lieu, on calcule le centre de gravité de toutes les transitions,
ensuite on initialise les étalons suivant l1'algorithme décrit par
la figure 3.4.9. ; puis on procéde i l'optimisation de l'ensemble
des étalons suivant la méthode exposée par la figure 3.4.10. On
obtient alors 200 modéles pour les états correspondant aux tran-

sitions.

L'optimisation est effectuéde en 2 itérations : la premiére donnant
une distorsion globale de 0.45 (valeur de la fonction critére w).
Cette valeur correspond a la distance du corpus des transitions
avec l'ensemble initial des étalons. A la deuxiéhe itération

la distorsion globale est optimisée & 0.23.

3.4.5. Conclusion

Notre démarche est une approche classique de reconnaissance de

formes : |

- trouver un ensemble assez représentatif des formes a étudier
(corpus).

- partitionner cet ensemble en un certain nombrevde classes perti-
nentes. '

- trouver des représentants a ]'intérieur de chacune de ces clas-—

ses. Ces derniers représentent au mieux les formes a étudier.

Nous avons utilisé deux méthodes différentes pour les phonémes et
pour -les tran31tlons. Une approche plus élaborée pour les premie-
res prov1ent de la connaissance plus précise gue nous avons des

états stables. Le nombre de classes "a priori" étant fixé a 38 i1l
a été possible d'effectuer une analyse pas a pas. A l'inverse, le

cas des trafsitions est beaucoup plus complexe. D'abord les états
& i

&
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>

sont plus difficiles a définir acoustiquement. Ensuite leur

nombre trop important dans la langue (environ 600) ne pouvait

pas induire une approche similaire & celle des états stables.

En revanche, dans la phase d'identification phonétique des modéles,
(voir chapitre suivant) nous avons considéré toute transition d‘'un
phonéme A vers un phonéme B comme un événement particulier : cet
événement est caractérisé a chaque instant par deux sous-états.

Le premier détermine 1'élcignement du phonéme A, le deuxiéme
1'approche du phonéme B. Cette idée a ltavantage de réduire le
nombre d'états transitoires (en nombre de 38) tout en conservant
l*'information qui est exprimée par le passage progressif d‘un pho-

néme a un autre.

Aprés la classification, le regroupement des étalons relatifs
aux transitions avec les étalons correspondant aux états stables

constitue l'ensemble des modéles phonétigues utiliséspour la

reconnaissance. Pour cela, d'aprés le principe de la méthode
de reconnaissance phonétique (voir chapitre s'‘y rapportant) il est
nécessaire de caractériser phonétiquement chacun de ces modéles.
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3.5. NATURE PHONETIQUE DES MODELES

3.5.1. Introduction

Une reconnaissance de type statistique se fait de maniére indirecte
lorsqu'un mot inconnu est prononcé on procéde tout d'abord 3 un -
découpage de ce mot en segments trés courts analysés numériquement.
Ensuite chacun des segments est identifié au modéle le plus pro-
che, suivant une proximité établie. Pour connaitre la nature
phonétique du segment inconnu, il faut donc posséder certaines
informations phonétiques sur le modéle auquel il est associé.

L'identification phonétiﬁue du segment en découiera'(fiqure 3.5.1)

hypothéses de type

phonétioue sur le
modele n — décision

{. modéles

X  formes inconnues

figure 3.5.1. De 1l'affectation des formes inconnﬁes (segment de

12,5 ms) & l'identification de ces formes (décision)

Les hypothéses gue l'on peut émettre sur la nature phonétique

des modéles résulteswde la constitution des classes correspondantes.
On pgut identifier phonétiquement’chaque éiément dans une classe
donnée grace’'a 1'étiquetage préalable du corpus (segmentation).

Un certain nombre de mesures effectuées sur les classes permet

de déduire la nature phonétique de leur représentant.

a’

¥
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3.5.2. Méthodologie

3.5.2.1. Méthode relative aux transitions

Soit la transition AB du phonéme A vers le phonéme B. L'événement

qui lui correspond est considéré comme une suite de deux états :

- le premier exprime le passage de A & B par l‘élbignement de A.
On le note "“A“ ?

- le deuxiéme traduit la transition AB par le fait que l'on se
rapproche du phonéme B. On 1l*appellera B ?

De maniére plus schématique on effectue une séparation de la

transition AB :

AB
B?

L*important est de pouvoir quantifier ces deux états dans 1la
transition AB. Supposons ainsi que la transition 3 étudier soit
constituée de n segments de 12,5 ms. (figure 3.5.2)

l 2 3 00.000‘66.‘.00'. 5 B
1 i | i i

A? B? ¢
fiqure 3.5.2.

Lorsqu'un de ces n segments se trouve dans une classe C on
auqmehfe sa fréquence de 1 dans C. Si on ne considére plus
ltétiquette "AB" mais 1l'ensemble des deux étiquettes A? et B?,
La frequence qui leur correspondra sera fonction de la p031tion
du segment dans toute la transition. Intuitivement, si on prend
le premieﬂgségmeht de AB on congoit qu'il se situe davantage
dans l'état A?., C'est lt'inverse pour le dernier segment.
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En premiere approximation, on quantifiera 1'évolution des deux

états A? et B? par une évolution linéaire (figure 3.5.3)

4 L .. on 14
e &2
¢ne. . o)
¢ V3
sl 27 .5
(o] 1 0
1 ) 9
figure 3.5.3., a ~ cas n impair
4 1
A?  BY?
I R I .5
&? A7
0 N 0
4 4 s 8
figure 3.5.3. b cas n pair
figure 3.5.3. : Evolution des états A? et B?J

Par exemple, supposons que la transition AB ait ﬁne durée

de 5 x 12,5 ms. Soit une classe C dans laquelle on trouve les
états A? et B? avec les fréquences respectives fA? et fB?' Si
le troisiéme segment de AB est classé dans C, alors, d'aprés le

découpage ci-dessous :

&
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5

X i

1 2

— 4 I3

A2(1) Az2(3/4) A2(%) A2(Y4) A?(0)
B?(0) B2(Y4) B?2(%) B?2(3/4)B?2(1)

3 4

b}

fA? =2 fh? + %
= ]

fpe 2 fgy +

Discussion de la méthode

1 L°homogénédité est conservée. En effet, pour un segment donné,

la somme des fréguences fA? et fB? reste égale,é-l.

2 L'avantage de ce traitement est aue le nombre d'états i con-
sidérer pour les transitions est le méme que pour les phonémes

(38). Les classes obtenues sont donc pPlus faciles & caractériser.

3 Pour simplifier la démarche, on a fait un certain nombre d'ap-
proximations : ‘
®
- On 'suppose que les évolutions des états A? et B? sont symétriques
ce qui n'‘est pas vrai dans certains cas : explosion suivie d'une
voyelle, par exemple. Des études sur ce sujet pourraient étre
faites sur les différents cas, de maniére A fournir Qne solution
plus juste. i '

- Par conséquent, on émet aussi 1'hypothése de larsymétrie_
(BA, AB), puisque le symbole A? exprime un étatfallant vers A
ou provenant de A ce qui n'est pas justifié dans certains cas.,
Une approche plus fine pourrait &tre faite en distinguant
les transitions venant de A de celles allant vers A.

3.5.2.2. Effectif des classes

La reconnaissance statistique dépend du corpus enregistré,.
Pour obtenir des mesures cohérentes, il faut avoir a traiter
un grand nombre de données et cela, pour chacun des phonémes

et des transitions correspondantes. Sous cette condition, il est

N

@



- 106 -

intéressant aussi que le corpus soit équilibré phonétiguement
c'est-a-dire avoir sensiblement le mé&me nombre de segments pour.
tous les états. Ce qui est difficile 3 obtenir. C'est pourquoi ,
avant toute mesure statistique, les effectifs réels des phonémes
dans une classe donnée ont été affectés d'un poids inversement
proportionnel a leur pourcentage de représentatibn dans le corpus

initial.

La table suivante donne les proportions des phonémes type A et des
transitions A? correspondéntes. Pour le cas des transitions A? le
calcul a consisté a compter toutes les transitions contenant A et
a diviser 1l'effectif obtenu par deux. Ce calcul résulte des consi-

dérations exposées dans le chapitre précédent.

P, 0.48, 2.61
T, 0.63, 2.87
K , 0.48, 1.20
P, 1.24, 3.66
T, 1.29, 1.84
K, 0.87, 1.23
B, 0.54, 0.65
D, 0.61, 2.04
G., 0.51, 0.89
F, 0.76, 1.14
s , 1.54, 2.05
c, 1.15, - 0.6l
v, 0.78, 1.99
z 0.46, 1.20
J 0.66, 2.08
N, 0.79, 0.42
Mo, 0.60, 0.59
L, 0.89, 2.07
R , 0.89, 1.65
A, 0.80, 0.92
E<, 0.94, 0.93
E>, 0.78, 0.97
o<, 0.80, 0.82
o>, 0.56, 0.49
I, 0.77, 1.03
Y , 0.66, 0.53
U, 0.48, 0.41
< 1.00, 0.90
>, 0,90, 0.62
~ 0.51, 0.23
. <a, 0.86, 0.87
oos e <0, 0.72, 0.75
<", 0.74, 3.72
: <E, - 0.80, 0.73
WI, 0.44, 0.45
WU, 0.20, 0.22
WY, 0.13, 0.47
. 0.01, 26.89

figure 3.5.4. Proportions des phonémes A et dgs transitions A?
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Soit maintenant une classe C, de centre de gravité le point G.
G est un des modeéles résultant de 1! apprentissage. L'important
est de connaitre la liste des phonémes ou des transitions qu'il

est sensé représenter avec telle ou telle probabilité.

La méthode est trés simple )

Soit (wl, e, @n) les éléments de la classe C représentds avec
les fréquences respectives (fn, “eo, fn). Pour les transitions

A?, ces fréquences sont calculées suivant la méthode exposée dans
le chapitre précédent. Pour les parties stables A, ce sont des
valeurs entiéres incrémentées de la valeur "un" <chaque fois que le
phonéme se trouve dans la classe. On pondére (fl,..., f ) par les

proportions phonétiques correspondantes (figure 3.5.4.)

£i = f,/p;

Alors la probabilité pour que G représente le phonéme ?; est égale
a la fréquence effective f' sur la somme de toutes les frequences.

dn note :

P(G = ¢i) =

3.4.3. Réalisations pratiques

La classification des données du corpus permet diobtenir un en-
semble de modéles jugé optimum. Pour chacun d'eux une table appelée
"table de fréquences phonétiques", donne la llste de tous les
éléments contenus dans la classe représentée par le modéle en ques-—

tion. La lecture de ces tables mesure la qualité du modéle.

Pratiquement, on obtient deux types de fichier de type "record ILS"
(voifrannexes) formatés différemment. Ces fichiers agissent en
paralléle, 1l'un contenant la liste des modeéles, l'autre la suc-
cession des tables des fréquences phonétiques. Ces deux fichiers,
résultant de. l‘apprentissaqe seront les deux seuls outils néces-

saires dans la phase de reconnaissance.
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Parallélement, on construit pour chaque modéle un histogramme
donnant la liste des éléments qu*il peut représenter. Nous en
donnons ici quelques exemples. Dans le cas de la figure 3.5.5.

on reconnait de “"bons modéles® des consomnes F, C, N, M avec une
bonne discrimination d'une part entre les deux fricatives non voisée

d'autre part entre les deux consonnes nasales.

On constate, sur les fiqures 3.5.5.c et 3.5.5.d l‘*apparition de

la transition M? dans la classe M et celle de la transition N?
dans la classe N. Comment interpréter ce résultat ? Il ne faut

pas oublier & ce niveau, que 1'étiquette est donnée aux segments
au moment de la segmentation manuelle du corpus {(voir chapitre

s'y rapportant) et gqu‘il est parfois difficile, méme manuellement
de déterminer les frontiéres exactes d'un état sféble. C’est pour-
quoi, il est assez frégquent d'observer les regroqpements (phonéme,

transition) dans une méme classe, comme le montre la figure 3.5.6.

par exemple.

-a-o.c'ooonona‘luOGoa-teen-cono-wooaooolo.ce‘:"

FRED= 32,4¢ BN IS AT I I BT OIS BESBES AN NIRNEY é

0%

0 FREG= 26.79 JRXTBIHINUIVIBNSADIEIRY 4 3

v FRED= 22.92 .!ttttt!ttttntttllutttl::::::ttt‘ ’ :
U7  FREG: 34.62 0888808880888 88587 '
wu? FREQ= 10.23 e 089833%y

<6 FREO=  B.32 ,Be88ss¥sss

£ FREG:  $.62 ¥ss803

E FREQ=  S.5¢ .sussny

wy FREGsS $.00 .¥3833y

207 FREQE 4.4 .883%°

67 FREQ: 4.0 4468

0:7  FREG:  1.45 .¥e |

v FRED® 1,26 .43

0 FREG= Y '
F T FREO= 0.2 .4 . .

H? FREG:  0.BE .&¥ '

% FREDE  0.B1 .u4 ;
E?  FREGs  0.77 .¥» ‘
N ?  FREG- 0.74 .4 )
47 EREDE  0.%E .a% 5
F 7 PREG=  0.36 &% |
T Y FREDE  0.24 .a¥ : :
OFT FREGE  0.07 .44 1
#?  FREGs  0.05 .84 l

figure 3.5.6. effets d'une segmentation peu précise
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En regle générale, on obtient de bons histogrammes pour les états
stables, souvent fortement unimodaux. De bonnes discriminations
sont observées a l'intérieur de groupes phonétiquement voisins.
La figure 3.5.5. en est déj3 un exemple. Citons encore :

- la bonne séparation du "euh" ouvert et fermé. (figure 3.5.8)
- celle des deux voyelles nasales <0 et <A (figure 3.5.9.)

- ou encore la bonne représentation de la voyelle orale A
(figure 3.5.7.)

L A I R I R T I R T R T S S

FREG=

figure 3.5.7.

N

un bon modéle du

A FREG=  JE.70 ¥¥rd 2t drdra s sy R s r ey Fya s s adyy
AT FREQ= 4.BF Jx¥¥¥
K FREO= 2.2% .x¥
k7 FREG= 1.72 %y
e FREG= 1.3% .ry
“<E FREG= 1.25 %%
cr FREQ= 1.09 .32
T FREG= 0.81 .¥»
<A7 FREQ= 0.57 ¥
g FREQ= C. 56 %
v FREG= 0.50 ¥y
L7 FREG= 0. 4E ¥¥
€7 FREG= 0.22 .2
T FREQ= 0.12 .¥¥

L 0.0° .1y
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fiqure 3.5.9. séparation <0, <A

Les.résultats obtenus pour les transitions sont beaucoup moins
explgitables; Cela était d'ailleurs prévisible. Les histogrammes
que nous obtenons sont assez pointus mais ce qui est plus frappant
c'est le petit nombre de représentants contenus dans les classes.
La trangiﬁibnﬁﬁuﬂleque nous l'avons définie dépend fortement du

contexte, Aussi, il est évident qu'un <E? aprés une nasale
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n'a pas les mémes caractéristiques q'un <E? aprés une plesive.
Nous donnons ici deux exemples d‘histogrammes pour les transitions
(figure 3.5.&0)
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figu:e 3.5.10 histogrammes moins représentatifs pour les

N
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Il est évident que la gualité des modeles agira fortement sur le
module de reconnaissance. Cette qualité est mesurée par les
histogrammes de représentation relatifi a chacun 'des modéles.
Comme nous l'avons vu, il est dans certains cas, difficile
d'assurer l'unimodalité des courbes obtenues. Le cas des tran-
sitions est des plus délicats, mais le fait d'aVbir pu les carac-
tériser en un petit nombre d'états nous a permis de mettre au point
la méthode de reconnaissance. Le principe de la méthode est la
recherche d'un chemin optimal caractérisant 1'identification d'un
mot inconnu avec un mot présent sous forme phonétigque dans un
vocabulaire donné. La méthode a pour avantage de considérer

le mot gbbalement méme si chaque segment est identifié & chaque
pas avec telle ou telle probabilité. C'est le but de la program-

mation dynamiqgue.
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i 3.5.4. Conclusion

Rappelons le but de la phase d'apprentissage : fournir au module
de reconnaissance une base de références phonétiques associée

a un systéme d'informations permettant de mesurer la qualité

des éléments de cet ensemble de références, L'apprentissage agit
depuis l‘'acquisition du signal jusqu‘'a la construction des modéles
phonétiques. La méthodologie adoptée est résumée par le schéma

?

qui suit :
enregistrement

analyse (LPC)
calcul des coefficients cepstraux

choix d‘une métrique (distance eucliaienne)
L
! - ]

. _
regroupement des états stables/regroupement des transitions

construction des modéles phonétiques/construction de modéles pour les

(107 éléments) transitions (200 éléments)
regroupement des dictionnaires pour constitution d'un dictionnaire global
1
classification globale
r .
construction des tables de fréquences phonétiques
¥
modeles ot e e -5 tables des fréquences

l

module de reconnaissance
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4.1. LA PROGRAMMATION DYNAMIQUE

4.1.1. Introduction

La programmation dynamique donne en général des résultats
satisfaisants pour la résolution de problémes concernant la
recherche d'optimum. Dans le domaine du traitement de la pa-
role, ce type de méthode a souvent é&té utilisé pour la recon-
naissance de mots isolés ou de discours continu, et aussi pour
la segmentation automatique de mots.

Les algorithmes les plus fréquemment présentésfsont fondés
sur le principe proposé par Sakoe et Chiba. Cette méthode

a en particulier été mise au point afin de pouvoir effectuer
une normalisation temporelle entre deux mots. én effet, les
variations dues & la différence de débit de parole causent
des fluctuations non négligeables et génantes bour résoudre

les problémes de reconnaissance.

A chaque point du plan déterminé par le couple C = (i,j) est

associée une distance :
a(c) = a(i,j) = Ia;- bj|]

qui exprime la "proximité" entre les deux vecteurs a; et bi'

A la forme F correspond alors la mesure :

K
E(F) = z a(c(k)) w(k)

ol w( k) est une pondération.

Lorsque E(F) atteint son minimum F est considérée comme la
meilleure fonction déterminant 1'ajustement temporel entre

les deux formes.
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K
5 d(c(k)) w(k)

k=1

Min

D(A,B)

w( k)
1

™=

k

ou le dénominateur a pour effet d'atténuer 1'influence diie

au nombre de points (K) de F.

Cette méthode a beaucoup été utilisée pour la reconnaissance
globale de mots isolés [Myers, Rabiner, Rosenbergl], [ GUAGNOULFET
JOUVET] ou les formes A et B a comparer sont décrite numérique-
ment (coefficients représentatifs du signal). C'est aussi

un outil puissant par la segmentation automatique. [Jordan

R. Cohen]. Nous en parlerons plus en détail dans un des chapi-

tres suivants;

4.1.2. Description de notre méthode

~ Principe

Notre méthode différe un peu des méthodes de prbgrammation
dynamique classiques. En effet, dans notre cas, les deux formes
3 comparer ne sont pas de méme nature. L'une est décrite quali-
tativement : c'est la séquence phonétique corfespondant 4 un mot
L'autre est représentée de maniere quantitati&e au moyen d'une
suite de paramétres numériques : suite des vecteurs contenant
les coefficients cepstraux. Pour ce type de méthode, le pro-
bleme d'alignement temporel est exclu puisque.l'idée consiste

a trouver la "meilleure" fonction liant 1l'ensemble des vecteurs
caractérisant le signal inconnu et l'ensemblefdes états pho-

némiques de la chaine d'entrée. On désigne ainsi par :

-ﬁﬁ??= (al'

w ~ . . .
mot a identifier.

cee, an) la suite des vecteurs caractérisant le

- P = (pl, cen, pm) la séquence des états phonémiques a pré-
ciser a l'entrée.
,ﬁw.“ mf
&
]
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De maniére plus schématique, on représente ci-dessous

l'application A entre T et P.

A chague vecteur a; (i =1 ... n) correspond un état pj (j=1...m)
déterminé de maniére optimale, avec les contraintes :

- limites aux bornes A(al) = p, et A(an) = P

- monotonie : ¥ i, < i, avec A(ail) = pjl

et A(aiz) pj2 ?l < j2

—'surjectivité de l‘'application

Chacune des classes Cj (j = 1...m) déterminée par

"l
C- =

au phonéme pj°

(pj)} représente les segments de parole correspondant

Voici le principe général de la méthode :

Soient deux formes A et B A comparer :

a a

A=al o s s i s 2800 I

B=Db, .... bj seso. by (oU a;, bj sont des vecteurs).
I étant différent de J, la durée des deux formes n'est pas

forcément identigque.

RN

&

4
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On considére alors l'ensemble des couples :

C= (i,3)
et F, une fonction, dite "fonction de déformation"

avec C(K) = (i(K), j(K)).

Si aucune différence n'est observée alors F décrit la
j(K).

Une représentation de F peut étre visible sug.la figure 1.

Il

diagonale, pour tout K, i(K)

Adjustment
window

(By e e e
i
Warping function /

-
-
jeier -

CK‘(I.J)

Ca
Cz /_—C/s
bz C

3
‘' by $Ci=(101)

1
'
1
4 0 aj

..

V) b an o o o o o o e e o -
(]

figure 4.1.1. d'apres [Sakoe, Sibal

Fonction de déformation

- 'en pratique :

Le mot inconnu est échantillonné segmenté puis numérisé

(coefficients cepstraux). A chacun des segments (12.5ms) est
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associé le modéle phonétique le plus proche et la table des
fréquences phonétiques associée. L'identification du mot con-
siste non pas a caractériser le mot lui-méme mais la suite des

modéles phonétiques qui lui correspond. . (figure 4.1.2.)

mot inconnu J traitement numérique suite des segments
numériquesg va[ classement suite des modéles: représentant ce mot
———
modeles

figure 4.1.2. Prétraitement pour l'identification d'un mot
tigure p

La reconnaissance fait alors appel a la prograﬁmation dynamigue
afin de rechercher le meilleur chemin entre la suite des modéles
phonétiques représentant le mot inconnu et 1la séquence phonétique

d'un mot du vocabulaire. (figure 4.1.3.).

P, 'y
phonémes -
Pj
P,
Py 14 a Y 4 . - . . . n vecteurs
‘ modéles
systeme
) d'informations

Be type phonétique

figure 4.1.3. : Recherche du meilleur chemin pour l'identi-

w , fication d'un mot
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- Transcription phonétique du vocabulaire

La transcription phonétique d'un mot distingue deux états :

- les états stables : phonémes

- les transitions.

Rappelons gue la transition entre le phonéme?A et le phonéme B
est considérée comme la juxtaposition de deux états notés A?

et B?. (voir chapitre s'y rapportant). En conséquence, la trans-
cription phonétique d'un mot prend en compte deux types de

symbole :

- symbole type phonéme : A
- symbole type transition : A? (contenant le symbole caracté-

risant le début et la fin d'un mot : * ?)

Exemple : le mot "chat" est représenté par la séquence
#2 C?2 C C? A? A A? *? ‘

La suite de ces symboles permet de caractériser chacun des mots
du vocabulaire. Certains mots nécessitent de plus d'une trans-
cription phonétique, ces derniers pouvant étre prononcés dif-
féremment suivant les locuteurs. Nous en donnons quelques

exemples :

JAUNE : JO < N, JO > N
PEINTURE : P < ETYR, P <ATYR

~Contraintes relatives au chemin

~

L'application A définie précédemment étant surjective tout

chemin doit se situer dans la zone C (figure 4.1.4.)

»
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etats m _ P(n=m)

phonétiques

g
i >

« n
modéles

4
initiaTlsat

figure 4.1.4. zone de cheminement possible

De méme,considérons un point M(i,j) correspondént ala
réalisation : modéle i = état j. L'identification du modéle
précédent i-1 doit se faire soit dans 1'état J (dans ce cas
il y a séjour dans cet état) soit dans 1'état 5—1 (dans ce
cas il y a changement d'état) (fiqure 4.1.5.)

continuité

état j
3L ) e e e

état j-1

modéle i-1 modéle i

figure 4.1.5. contraintes locales

- Equations de la programmation dynamique

Compte tenu des considérations précédentes, on en déduit
les équations donnant le chemin optimal.
On. suppose connafitre pour le modéle i-1 tous les chemins

optlmaux tels que l'on ait :

modéle (i-1) = état(j) (ie C)
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A chacun de ces chemins est affecté une fonction P(i-1,7)
exprimant la meilleure probabilité du chemin sachant que

modele i-1 = état j (j & C). Soit le modéle i, alors :

P(i,j) = max (P(i-1,3) w(3j), P(i-1, j=1) w(j-1))
si i # 3 x pli,q)

P(i,3) = [P(i-1, j-1) w(j-1)1 P(i,j)

si i = j

w étant une pondération lide a 1'état

P étant une pondération lide au modéle.

détermination de P, p,w .

A chacun des modeéles correspond une table de probabilités
donnant un certain nombre d'informations sur sa nature pho-
nétique. (voir chapitre s'y rapportant). On peut donc connai-
tre la probabilité pour que ce modéle représente tel ou tel
phonéme. Ainsi, a la réalisation "mod&le i = phonéme j"

on fait correspondre le nombre p(i,j) tel que : P(i,j) = pro-

babilité (modéle i = phonéme j).

w est une fonction dépendante de 1'état précédént. Elle exprime
soit la possibilité de continuité dans un état soit la proba-
bilité de rupture de cet état (passage a l'état suivant).

P est déterminé par récurrence & partir de p €t w. La connais-
sance des deux premiéres colonnes (initialisation) permet de
faire démafrer l'algorithme (figure 4). P(n,m) donnera la

probabilité du chemin optimal connu grice & un marquage pas a pas

—\éalcul pratique de P ; probabilité du chemin
On rappelle l'expressionde P

pour i # j P(i,3) max(P(i-1,j)w(j), P(i-1,j~-L)w(j-1)p(i,])

pour Lwéﬁj”7§(i,j) (P(i-1,j-1) w(j-1)] p(i,])

[
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Pour des commodités de calcul (multiplications successives
de petits nombres) on effectue la transformation suivante :

- p(i,j) probabilité relative au modéle est exprimé en "pour-

cent”. Méme chose pour la quantité Wy

- on note pl(i,j) = 50 log, 4 (P%(i,j))

(si p%(i,j) = 100, p,(i,j) = 100)
A chague étape des probabilités p, sont ajoutées :

pl(i,j) = max (pl(i-l,j) + 50 1oqlo(m{j)), pl(i-l,j-l) 4

+ 50 loglo(u(j—l)) + pl(i,j)

La probabilité finale est obtenue par : pl(n,m) on la trans-

forme par :

pl(n,m) - 5= pl(n,m) x 100)%

4.2. APPLICATION A LA SEGMENTATION AUTOMATIQUE
4.2.1., Procédé

Notre procédé de segmentation automatique a été inspiré de 1la
méthode proposée par JORDAN R. COHEN. En voicigl'idée : le

mot a segementer est considéré comme une succession d4'états
binaires assimilée a une chaine de Markov. La &escription

de cette suite exprime la continuité ou la d;séOntinuité

d'un phonéme (transition). Ainsi tout mot I est considéré

comme une séquence booléenne By (t) 0« t < N-1. L'ensemble

c ={t / By (t) = 0} détermine les états de continuité.
L‘ensemble D= {t / BI(t) = l} de31gne.les états de discon-
tinuité (figure 4.2.6.). La segmentation consiste alors &
trouver le mellleur ensemble BI correspondant a une observation
0 (mot&prononce) Cette expression [COHEN] s'évalue par program-
mation ‘dynamique en considérant une machine & M états

(figure 4.2.7.)
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Speech frames from the utterance “frames of speech”

t¢fecraassasmseeressy cof f S S PEE L E CUCRCuCHlY

8818 186018 1881489101610 1106190880109100¢0

'onuunnulnuu_unnuuu-u. one of the many possible B

figure 4.2.6. vecteur booléen représentant le mot -

"frames of speech"

DISCONTINUITY
4

CONTINUITY

figure 4.2.7. machine a M états

L'état désigne la longueur du phonéme considéré. Le retour ‘en
"O" exprime la présence d'une transition. En général la lon-

gueur d'un phonéme varie entre 300 et 600 ms.

Pour en revenir a notre étude, la séquence booléenne gue nous

utilisons est constitude :

- ‘d'une part de pous-suites de "0" exprimant la continuité

dans un état stable (A) ou dans un état transitoire (A?).

-, d'autre part de la présence de "1" signifiant la rupture

“d'un état (stable ou transitoire).

La séquence correspondant & 1'exemple donné par la figure 4.2.8.

est donc :

L @

“OOOfﬁOlOOOOlOOlOOlOOOlOOlO"
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A

1-—-.—._-:—--—-..—-———-——-—-—-—-——--

" y

hee TP MO GER WO R XD NI MR WD CUE WS s

v

figure 4.2.8. chemin donnant la meilleure segmentation

du mot *“chat®

L'intérét de la segmentation automatique réside dans sa rapidité
et donc dans sa capacité d'augmenter facilement le corpus de
donnéesservant 3 1‘'apprentissage (auto-apprentissage). Celle

que nous proposons est moins précise que la segmentation manuel-
le puisqu'elle travaille au niveau des segments de 12.5ms

(et non de 12.5 1072

automatique n'a pu étre exploité qu'a partir d‘un corpus assez

ms). De méme, le procédé d'apprentissage

consistant puisque les statistiques calculées en découlaient.
Clest pourquoi, la segmentation manuelle était nécessaire

au préalable. Nous avons donc utilisé la segmentation automa-
tique seulement dans un deuxiéme temps sur uneiliste de mots

prononcés par trois locuteurs.

Le calcul de la pondération w découle des observations faites

a partir du corpus de données. Pour chacun des phonémes, on a
tracé des histogrammes relatifs a la durée en nombre de seg-
ments de 12.5ms. Pour les transitions, le traitement a été

faft globalement. Pour des résultats plus cohérents, un lissage

des histogrammes a été effectué.
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* calcul de la probabilité de rupture d'un état'(Pr)

Soit 1'état j, de duréde déja égale & d a un certain stade
de la segementation. Alors

o |
P _(d) = Prob (durée = d/durée < d) = d (figqure 4.2.9.
Py +Py+. <Py

* calcul de la probabilité de continuité d'un état (p )

Pgp1 * -+ Pg
pl+ p2+ oo pd

pc(d) = Prob (durée » d+1/durée ¢ d) =

(figure 4.2.9)

Il
—

Bien entendu, Po + P

fréquence 4

f
83 1 Pp = 2—-
/] L
/ i=1
A A
& ~ K\ :
1 > durée’.

figure 4.2.9. : histogramme des durées aprés lissage
N :

Aid
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4.2.2. Exemples de résultats

On présente ici quelques résultats de segmentations automatiques

de mots prononcés par deux types de locuteur :

by

LOCl : a participé a l‘'apprentissage préalable.
LOC2 : n'a pas barticipé a l'apprentissage .

Les mots enregistrés ne sont pas contenus dans le corpus
initial. Ils y ont été introduits afin d'y ajouter des phonémes
peu fréquents dans le corpus présent.

(cf. chapitre 3.1.).

4.2.2.1. Résultats sur LOC1

IVB- uvvvv!ve'vuvuv.uu:vuuﬁBUUBUBUDBVDUWDBUUHU!HIU—'U
f o> [ W~ [ <A - Loc 4
- oy A AAAA L :
1 spagevow !
18 8.6.4.8.4
S ELE N BN W YRV BT SR e e NN WY
v 1 A h o '. ..._..T%--.. - P e
L t N e ’
] [}
.!... ,505.0,0 l n'..l.' ’ '.'
il ! '
]' 1 [ POPRL I IPRPR | ol O g ® "'l by
oofs o 08 i e
I ° S A T L LU B L R
- vt oS h T
. . U |
8 K H 4 ‘ i
- 1 R UTPRC T §
°°°°°°°cooo-.ln'."..." ' )
| )

figure 4.2.10.a “ponant"
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4.2.10.b

"pompeux"

4.2.10. ¢

upuitsna.

4.2.10.4

"puanteur"
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figure 4.2.10. Exemples de sebmentation sur LOC1

Les résultats sont satisfaisants sur des mots courts 23 syllables
bien séparées (4.2. 10a, 4.2.10b). Sur un mot mal cadré (mauvaise
détection de parole lors de la phase d°' analyse, 4.2.10b), 1la
segmentatlon effectue un recadrage du mot. En regle générale

les phonémes bien segmentés sont les fricatives sourdes (C dans
"touchant"), les voyelles ainsi que les consomnes nasales avec
une bonne prise en compte des formants de nasallte (4.2.10qg,
4.2.10a). Les plasives sourdes de trés courte duree sont souvent
mal cadrées (4.2.10. £, 4.2.10.h) ce qui nece531te dans la ma-
jeure partie des cas une correction manuelle (v01r chapitre
"segmentation manuelle"). Les vovelles succe531ves sont assez

bien séparées (4.2.10. a; 4.2.10.c).
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figure 4.2.11 : résultats de segmentations sur LOC2

Les remarques sont a peu prés les mémes que celles faites
sur LOCl c'est-a-dire :

- bon codage du mot (4.2.11a, 4.2.11.d)

- stabilité des formants pour les voyelles ( A, <E dans
4.3.11.a, 1> , 0> dans 4.2.11l.e) -

- bonne séparation des voyelles adjacentes (4.2.11.f)

- difficulté de segmentatioq des plesives sourdes (4.2.11.f)

avec souvent corrections nécessaires.

Cependant, le fait que LOCl soit un locuteur connu (ayant
participé a l'apprentissage) n'a pas d'effet sur la qualité
des résultats.
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I1.3. CONCLUSION

L.La segmentation automatique de mots est un oﬁtil puissant

pour l'apprentissage. Comme nous l'avons déja souligné,

elle permet une augmentation rapide du corpus de donnée de
taille nécessairement importante pour un sysféme multilocuteur
Cependant, son utilisation ne peut se faire que lorsque le
corpus est jugé assez consistant pour donner des statistiques
cohérentes (étiquette phonétique des modéles, statistiques

sur les durées). C'est pourguoi, nous n'avons exploité le pro-
cédé gue durant la deuxiéme phase de notre abprentissage‘et

de plus sur des phonémes assez rares dans le corpus présent
(puisque 1l'opération consistait a fournir au corpus des pho-

némes peu fréquents : plosives sourdes,semi-voyelles etc ...).

4.3. RECONNAISSANCE PAR PHONEME

4.3.1. Rappel du principe : (figure 4.3.12)

On rappelle les étapes de notre méthode :

- le mot inconnu est enregistré, échantillonné puis numérisé.
Les dix premiers coefficients cepstraux représentent chaque
intervalle de 12.5ms. La suite constituée par ces vecteurs

donne une représentation numérique du mot inconnu.

- On recherche pour chacun de ces vecteurs le modéle le plus
proche dans le dictionnaire construit lors de la phase d'ap-
prentissage. Pour cela on utilise la distance cepstrale

(chapitre "distances"). Chague élément de la suite des

vecteurs est donc codé suivant le meilleur modéle et une table

de probabilités (systéme d'information de type phonétigue)

&

lui est associé.

- la phase de reconnaissance proprement dite commence alors;
le vgg%?g}gire des mots a reconnaitre est écrit sous forme
phdﬂétiéue avec une ou plusieurs transcriptions possibles
parbmot (variantes dues & la prononciation suivant les

locuteurs). La suite des modéles est identifiée a chacun
des mots du vocabulaire par programmation dynamique. Le mot
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. o

reconnu est celui qui correspond au mot le pPlus probable.

qp( enregistrement

numérisation _ phase préparatoire
Y

codage

———

suite des modéles

+ tables de probabilité

vocabulaire

*2C?2CC?A2A reconnaissance
*?P?2PP?2I

[ OV St e el w0 w0 D O

etc

v
s : mot reconnu

figure 4.3.1.2. : méthode de reconnaissance par phonéme

&
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4.3.2. Quelques tests de reconnaissance :

Les performances d'un systéme de reconnaissance sont difficiles

a évaluer ; et pourtant, de nombreux fabricants annoncent des tau:
variant entre 95 et 100%. De tels pourcentages paraissent satis-
faisants mais souvent il est difficile d'interpréter les résulfate
obtenus en détail. En effet, les conditions reiatives aux mesures
sont rarement précisées (type et nombre de locuteurs utilisés,

conditions d'enreagistrement, vocabulaire).
C'est pourquoi, nous avons effectué nos tests sur deux types de

vocabulaires : un ensemble de séries minimales et quelques vo-
cabulaires choisis pour d'éventuelles applications. De ce fait,
l'utilisation des séries minimales (ensemble de mots de signifiés
différents se distingant par une unité phonétigue) nous a per-
mis de mesurer l'aptitude du systéme & discriminer des sons trés
voisins, et cela dans la mesure ou l'oreille humaine peut &tre
amenée a le faire. Les tests réalisés sur des vocabulaires cou-
rants (contenant des mots phonétiquement assez Jifférents)
peuvent étre exploités dans des cas plus précis pour des systémes
congus pour certaines applications (ensemble des chiffres par

exemple).

Quatre locuteurs ont participé a ces tests. On les notera LOC1,
LOC2, LOC3, LOC4. Deux d'entre eux (LOCl et LOC2) ont contribué

a 1'apprentissage préalable du systéme. Pour des raisons de temps,
seulement LOCl et LOC3 ont été enregistrés pour:les tests rela-
tifs aux paires minimales. Chacun des vocabulaires a été pronon-
cé trois fois pour éliminer 1la variabilité intré—individuelle.

Ce nombre nous parait insuffisant si l'on se référe aux test de
reconnaissance réalisés par G. CHOLLET, ou chacun des mots a

été répété sept fois. C'est pourquoi, il est nécessaire de
souligner que les résultats présentés ici ne sont ni assez nom-
breux ni assez consistants pour pouvoir donner des statistigues
cohé}entes. Chacun sait que les tests et les comparéiSons de sys-
témes de reconnaissance représentent un lourd trévail et gu'il
est bon d'automatiser les méthodes Jd'exploitation afin de pouvoir
diversifiaiufabflement les tests. Aussi, le type de stratéqgie
proposé;;ici pourra é&tre pfis en compte pour une étude ultérieure

destinée a 1'évaluation proprement dite du systéme.
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4.3.2.1. Tests sur les paires minimales

Nos expériences ont été fortement inspirées de celles réalisdes
par G. CHOLLET. Elles consistent & faire répéter un certain
nombre de séries minimales par différents locuteurs. Le choix
de ces derniéres essaie de tenir compte des variétés intra-
phonémiaues dépendantes du contexte. En voici la description :

- Tests sur les voyelles :

1) Série P (@ R : voyelle en position syllable finale recouverte

2) série L @ : voyelle en position syllabe finale absolue.

- Tests sur les consonnes

1) série (© E > : consonne devant voyelle.
2) série A © 0> : consonne inter-vocalique
3) Série A R (:) ¢ consonne en position syllabe finale absolue.,

D*autres contextes peuvent étre envisagés {CHOLLET] en particu-
lier, pour les consonnes (kK A (© 0 >, © wua
... etc).

Le but de ces tests n‘est pas de fournir des résultats en terme
de reconnaissance de vocabulaires. G. CHOLLET propose une analyse
des confusions rencontrées au niveau des traits phonétiaues.

Il distingue quatre classes de confusions chez les voyelles
(ouvert/fermé, grave/aiqu, nasal/non nasal, diésé/bémolisé)

et six chez les consonnes (vocaliaue/non vocalidﬁe, voisé/non
voisé, nasal/non nasal, interromruhon interrompu, grave/aiqu,
compact/diffus). Les résultats ont été comparés avec éeux obtenus
avec des auditeurs humains. Nous les regroupons dans ies

figures qui suivent : _ \

&
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systemfHuman] A B

open/close 093 } 227 T 06%

plain/flat 152 § 229 | 06%
nasal/non nasal | 333 | 50% | 67%
grave/acute 42t 1 072 § 20%

Table I: Analysis of confusions with vowel test; A
and B are two A.S.R. systems.

figure 4.3.13. Résultats pour les voyelles
d'aprés [CHOLLET]

system c D E

feature M. N

voca; ;c; non vocaiic 002 Jous | 101
voiced/unvoiced 00% | 272 | 132
nasal/non nasal 00 § 19% J 12%
interrupted/non int. 79% § 08% | 301
acute/Grave a6% | 133 ] 058
compact/diffuse 143 1 29% | 2ug

Table II: Analysis of confusions with consonant
test; M.N.z=Miller and Nicely <6>, C.A.R.zChollet
Astier Rossi, CDE three A.S.R. systems.

figure 4.3.14. Résultats pour les consonnes
d'apres [CHOLLET]

Les expériences ont donc été réalisdes sur cing. séries minimales.
Dans la série L C) , la voyelle se situe en position finale
absolue. Dans ce cas, on n'observe pratiquementhue des réalisa-
tions fermées. On dit, [Henriette WALTER] gue l'opposition ouvert/
fermé est neutralisée dans cette position. Cependant, on signale
qué;l'opposition E>/E< est encore présente chez un grand nombre
de 1ocuteuré. Rappelons aussi que le systéme phonologique de la
langue frangaise oppose les deux réalisations du phonéme A en

position antérieure et postérieure mais que cette différence

D g

&

P
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n'est pas présente dans la liste que nous utilisons (chapitre 3).
La série L V fait aussi intervenir les voyelles nasales. Elle

comporte donc douze éléments :

LU, LI, LA>, LA, LO>, LY, LE>, LE<, L<A, L<E, L<4, L<O

En position en syllabe finale couverte, les réalisations les plus
fréquentes sont ouvertes. Mais c'est surtout la position devant

le R final qui a une influence courante sur les voyelles. L'op-
position 0</0> trouvée dans les mots "saule" et "sole" est aussi
neutralisée devant un R final. Il en est de méme pour l°‘opposition

A</A>. La série P (@ R comporte donc 7 éléments: :

PUR, PIR, PA<R, PAR, PO<R, PYR, PE<R,

En ce qui concerne les consonnes, les trois sériés présentées

font intervenir les plosives non voisées (PTK), les plosives
voisées (B ,D, G), les fricatives voisées (V, Z, J) les fricatives
non voisées {(ESC) les nasales (N,M) les liquides (LR). On trouve
donc seize éléments dans les séries © E> et & © 0> et auinze
dans la série A R (©). (sans R). ‘

RESULTATS : ' ' |

Le but de cette étude n'‘est pas de donner des résultais en
terme de vocabulaire. Nous avons néanmoins calculé les pourcen-
tages de reconnaissance obtenus pour l'ensemble dés deux locu-
teurs (LOCl et LOC3) : on a observé 34.2% de confusions pour
les voyelles et 46% pour les consonnes. Nous avoné détaillé les
confusions rencontrées dans les tables ci;dessoug.:
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LOC1 LLOC?2 Total
U 5/6 2/6 7/12
I 0/6 0/6 0/12
1 0/3 1/3 1/6
1 2/3 2/3 4/6
A 6/6 5/6 11/12
0 1/3 1/3 2/6
0 0/3 0/3 0/6
Y 0/6 0/6 0/12 .
E 1/3 - 0/3 1/6
E 0/6 2/6 2/12
A 1/3 1/3 2/6
E  1/3 0/3 . 1/3
1 2/3 ’ 3/3 5/6
0 0/3 3/3 3/6

figure 4.3.15. Nombre de confusions pour les voyelles.

LOC1 LOC3 Total
p 4/9 4/9 8/18
T 5/9 7/9 12/18 -
K 3/9 2/9 5/18
B 5/9 6/9 11/18..
D 5/9 6/9 11/18
G 3/9 6/9 9/18
P 4/9 7/9 11/18
e s 4/8 6/9 10/17
. C 0/8 0/9 0/17
v 3/8 7/9 10/17
7 2/9 5/9 7/18
J ... 2/9 3/9 , 5/18
“ oy 8/9 < 5/9 13/18
E 2/9 1/9 3/18
L 3/9 6/9 9/18
R 3/6 1/6 4/12

figure 4.3.16. Nombre de confusions pour les consonnes
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Ces tables permettent de classer les phonémes. Pour les voyelles,
on preut dire que les résultats sont trés satisfaisants pour

I,Y,0< puisque aucune confusion n‘est rencontrée. Les phonémes

E> A>, E<, <A, <E, 0> sont aussi assez bien reconnus. En revan-
che les phonémes <0, U, A <,<d présentent une instabilité notable.
Mais le cas le plus cfitique est celui du A pour lequel le taux

de confusion est trés important. En ce qui concerne les consonnes,
on remarquera indiscutablement une trés bonne reconnaissance de C
ainsi que des résultats Ecceptables pour les consonnes N, K,J,R,Z,P
L,G. Par contre les confusions de B, D, F, S, V, T, M sont ren-

contrées trés fréquemment.

A quel niveau peut-on interpréter ces résultats ? Tout d‘abord

on doit noter que les phonémes confondus arrivent souvent en deu-
xiéme ou troisiéme position par rapport aux autres phonémes can-
didats. En d’autres termes, on pourrait examiner toutes les pai-
res minimales constituées a partir de ces séries et le pourcen-
tage des paires confondues est assez faible puisqu'il-est en moyen-
ne de 7.5% pour les voyelles et de 10% pour les consonnes. Cela
permet donc de mieux cerner le probléme, et cela pour chacun des
cas. Plus précisément, en particulier pour les consonnes, 'les
confusions se manifestent & l1°'intérieur d‘une méme classe. On
en’distingue 6 : les nasales, les liquides, les fricatives voi-
sées ou non voisées, les plosives voisées ou non::voisées° Pour

les voyelles, ce phénoméne est visible dans les hasales (insta-
bilité <4/<E, <0/<A). Et donc, ce sont donc des éons trés voisins
(souvent qui ne.différent que par un trait phonqlogique) qui sont
amends 3 étre confondus. Pour fixer les idées, on présente ci-
dessous le systéme phonologique de la langue fraﬁgaise en sépa-
rant les voyelles (-consonnantique) des consonnes (+ consonnantique)
ol la détermination de certains traits caractéristiques suffit pour
décrire un phonéme. Notre méthode de reconnaissance ne procéde

pas a l'identification des traits. C'est pourquoi il est diffi-
cile d*affirmer que la confusion d‘'un phonéme implique la non
reconnaissapcefd'un trait le caractérisant de maniére pertinente.

N

&°
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Cependant, et cela est di a la répétition des observations

on peut donner un apercu de l'aptitude du systéme & reconnaitre

tel ou tel caractéristique d'ordre phonologigque (acuité, voi-

sement, ... etc) .en précisant éventuellement le contexte (par-

cours de l'arbre).

l-¢c t-nsn[‘at 18yel

- [comract) -

. fajeu) -

!

Ediffus) [dx;lus)
+ _ +
(behmlz:e] [bemc)lﬁe)
+[lnasall~ #[nat.)]- 4lnasal ) - +fnasal)- g
' +(tendt3— ’ +[tendu3“ titendul~ +itenoul-
<A AO .
I <A AC "> KE E( 7} L0

oc o>

figure 4.3.15. Systéme phonologique pour les voyelles [-consonan-

tiques] et les consonnes [+consonantiques]

[+consonantiaus)

. [vacaliane)
B 4 | -

Lcantinul
-~ —
[:omLact] [co&;Lct]
e -
1
(aiaul
[voise] fvols, ) [vors,3
*1 1- 1 1 l
J [t z L v s
l Lvoisel
-Linterrompul & 1
N G K
o -
(cofpact.

v [aisul

(bemolise)

wy , wl [SYRV!
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Cas des voyelles

On étudie les traits suivants sur une liste de paires caractéristi-
ques.

- tendu/relaché : E</E>

- nasal/non nasal : <A/A <A/A> <A/A< <0/0> <0/0< <E/E<‘'<E/E>

- bémolisé/non bémolisé : Y/I <A/< E 4</E< A>/E>

-~ diffus/non diffus : Y/<A, Y/A< Y/A> I/<E 1I/E<
I/E> u/<6 uv/0< u/0>,

- compact/non compact : comparaison de A avec toﬁtes les autres

voyelles sauf <A.

- aigu/grave : Y/U I/U <A/<0 <E/<0 A>/0>
A</0< E>/0> E</0<

Pour certains traits, on effectue une comparaison _ asymétrique
(compact/non compact, nasal/non nasal) car les confusions ren-
contrées sont beaucoup plus fréquentes dans ce sens. Nous regrou-
pons les résultats dans le tableau ci-dessous :

tendu/relache iz 1 .3 %
relache/tendu

nasal/non nasal 20 4 12.3 % -

bemolise/non bemolise i
non hemolise/bemalise &O 7 11.4 9%,

i

diffus/mon diffus i
7.4 %, §
. §

non diffus/diftrus 108 =

o _ B . o e ']
compPract/non. compact . ez 212108 %
aisu/arave 120 & S.0 9, i

arave/aisy - !

&

&

figure 4.3.16. nombre de tests effectués et confusions rencon-—

trées pour les voyelles
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La détection de la nasalité se fait assez mal dans le cas du <4
puisque sur six comparaisons effectuées, 3 phonémes ont été
confondus avec A>. Le trait de bémolisation préSenté aussi une
certaine fragilité lors de l'analyse de la paire <1/<E et cela
tout particuliérement chez le locuteur LOC2 d'origine méridionale
(réalisation de <A avec absence de l'arrondissement: desS l&vres)
En ce qui concerne la diffusion, on remarque uﬁe certaine insta-
bilité de 1l'opposition U/0< notamment dans la position finale
recouverte. Mais le cas le plus pertinent est celui de la voyelle
A dont le trait caractéristique est la compacité. Les confusions
observées proviennent de mauvaises discriminatfons des paires
A/<d, A/<E A/U A/O< A/Y. Il est donc légitime de penser qu'un

probléme se pose au niveau de la compacité.

Cas des consonnes :

On mesure les oppositions suivantes : (figure 4.3.17)

voisé/non voisé : J/C %2/S V/F D/T B/P K/G

aigqu/grave : %/Vv S/F D/B T/P M/N M/L

compact/non compact : J/2 J/Vv C/S C/F G/D G/B K/T K/P

continu/non continu : J/G K/C Z/D S/T V/B P/F

vocalique/non vocalique : R/J L/Z M/V L/D N/D N Z M/B R/C.

voise/non voise 21& = 2.3?%

aigu/arave 214 =0 13;%‘

compact/non compPact e il I 2.3

cﬁgiinu/nan cantinug 21t 15 ELP% |

vacaliaue/non vocalique 252 & 202%

figure ﬂf§;T5iwéas des consonnes - nombre des tests et confusions

¥ ’
observees
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On peut admettre qu'aucun probléme ne se pose au niveau des
traits voisé/non voisé, continu/non continu, vocalique/non voca-
lique. Par contre le trait d'acuité n'est pas pertinent pour les
paires M/N D/B puisque sur 36 tests on observe respectivement

14 et 9 mauvaises discriminations. Pour les nasales, elle est
pratiquement due 2 la confusion de M par rapport a4 N (13 confu-
sions sur 18 tests). Pour la compacité on remarque la confusion
des paires K/T (9 mauvaises disériminations sur 18) G/D, G/B,
Cc/S, C/?, et K/P. Mais ce qui est plus caractéristique c'est
qu'il semble que ces confusions n'agissent que dans le sens.
(non compact - compact), les phonémes G, C, K étént assez bien
reconnus (figure 4.3.16). On peut donc admettre (et c'est le

cas pour les voyelles) que la compacité ne donne pas des résul-
tats satisfaisants. Aussi; des mesures supplémeniaires portant
directement sur le spectre permettraient d'améliorer les pourcen-
tages. Ces indications pourraient porter sur le positionnement
des formants (trait tendu/relaché, grave/aiqu), 1°'énergie ou

la variation d'énergie en certains points (trait bémolisé/diésé)
ou la variation du spectre dans la zone centrale (trait compact/

non compact).

4.3.2.2. Tests sur les vocabulaires

On donne desrrésultats sur quatre vocabulaires :

VOCABULAIRE 1
VOCABULAIRE 2
VOCABULAIRE 3

t

oe

“oui, non"

{

"vrai, faux"

“zéro, un, deux, trois, quatre, cinq, six,
sept, huit, neuf"
VOCABULAIRE 4

“blanc, noir, rouge, bleu, jaune"

a) nécessité de plusieurs transcriptions phonétiques-par mot

N

Des premiéres mesures ont été obtenues 2 partir des mots du

vocabulaire avec une seule représentation phonétique. (celle
" gqui nous paraissait &tre la plus courante). En fait, on s‘'est

apercu au cours des essais que les réalisations étaient diffé-

RN

rentes sﬁivant les locuteurs. Le cas le plus typique est celui

#
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"un" A qui on peut associer soit le phonéme <A, soit le phoneme
<E. On notera aussi la réalisation du "0O" de "Jaune" donnant

un "0" ouvert ou un "0" fermé. Il en est de méme pour le "e"
muet fréguemment positionné en fin de mot surtout pour les

locuteurs d'origine méridionale.

Bien sir, 1'utilisation de plusieurs transcriptions phonétiques
alourdit considérablement la méthode qui consiste a effectuer
une comparaison avec chacun des mots du vocabulaire. Mais cela
permet aussi de résoudre le probléme de variabilité posé lors
du passage d'un locuteur a 1l‘'autre (ou du moins les variantes
de type articulatoire ).

Nous donnons ci-dessous la liste des vocabulaires avec les

transcriptions phonétigues correspondantes :

oui WOI vrai VRE>, VREX<
non N < O faux FO>
zZero ZE>RO>

un - . <4 ,<E

deux DA >

trois TRWUA

guatre KA #TTR, KA # TTRA

cing S<E « KK, S<E #* KK4 -

six SIS

sept SE< #TT

huit WUI #TT, WYI #*TTA

neuf NA<F

blanc BL<A

noir " NWUAR

roﬁ%e RUJ

bleu BLA>

jaune JO<N, JO<N.
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b) résultats

Sur les guatre locuteurs utilisés pour ces tests, on distingue
ceux qui ont contribué a 1°’apprentissage (LOCA) de ceux qui
ntont pas participé 3 l'apprentissage (LOCB) et nous organisons
nos résultats en fonction de cela (figure 4.3.). Chacun des

mots a été prononéé 3 fois.

LOCA LOCB TOTAL
OUT /NON 12/12 11/11 33/33  100%
VRAI/FAUX  12/12 11/11 33/33 - 100%
CHIFFRES 43/59 47/60 90/119 75.6%

COULEURS 28/30 28/30 56/60 93.3%

figure 4.3. Taux de reconnaissance
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4.3.3, Conclusion

Nous nous sommes efforcés de poursuivre les objectifs fixés au

départ, c'est-a-dire :

- assurer l'indépendance du locuteur.

- reconnaitre des vocabulaires variés et de longueur finie.

‘Dans un premier temps, les gquelques tests que nous avons réa-
lisés témoignent de la validité du procédé, qui consiste & asso-
cier & un segment de parole inconnu le meilleur modéle dans la
base des références phonétiques. En effet, on constate que la
séquence des modéles caractérisant un message inconnu aprés co-
dage vectoriel, présente un certain nombre de paliers. La suite
de ces derniers permet le découpage phonétiague du mot. De plus
les modéles donnent dans la majeure partie des cas, une bonne
caractérisation du phonéme leur correspondant (par 1'intermédiaire
des tables des fréquences phonétigues). Un autre point a souli-
gner est la faible variabilité intra-locuteur lorsque l'on passe
d'une occurrence a l'autre : le profil du mot déterminé apres
codage vectoriel est pratiquement inchangé. Le méme phénomene
s'observe lorsque l'on change de locuteur et l'identification
des formes inconnues ne s'avere pas plus difficile pour un lo-
cuteur n'ayant pas participé a 1'apprentissage. La stabilité

du systéme parait donc assurée.

La méthode fonctionne tres bien pour des vocabulaires de petite
taille et contenant des mots assez différents. Bien slr, les
tests effectués sur un ensemble de mots phonétiduement voisins
(séries minimales) fournissent des performances beaucoup moins
élevées. Mais c'est bien sﬁr_dans ce contexte de mesures qu'il
faut se situer pour améliorer la discrimination entre deux
rééﬁisations trés voisines : par exemple, par la recherche de
parameétres supplémentaires (éneraie, variation de 1'éneraie,

du spectre, écartement des formants, ... etc) ou par 1'établis-

sement d'une distance plus appropriée.

Lva Gw

&
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Les résultats obtenus sont de toute fagon trés encourageants.
Ils prouvent la cohérence de la méthode, et ils valident les
hypothéses énoncées (indépendance du locuteur, variétés des
vocabulaires). En ce sens, nous espérons que ce mémoire pourra
servir d'ouvrage de référence au lecteur intéressé ou simplement
curieux ... a moins qu'il ne contribue de maniére efficace i
1'avancement des recherches dans le domaine du traitement de

la parole.
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ANNEXES
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ANNEIXE I

GENERALITES SUR LE TRAITEMENT DU SIGNAL

1. GRANDEURS REPRESENTATIVES DES SIGNAUX

1.1. Représentation directe

La représentation directe d‘'un signal résulte de lé connaissance
du couple (t, x(t)) ol x(t) est une fonction calculable ou npn
calculable de t. En pratique, la détermination de x(t) est impos-
sible. La représentation graphique donnée par le tracé des
couples (t, x(t)) permet de visualiser le signal a étudier.

1.1.1. Un exemple de représentation directe pour un signal
sinusoidal :
Un signal sinusoidal peut étre commodément représenté par

le nombre complexe :

z2(t) = pellwt + @)

w est la pulsation du signal

v=-" est la fréquence
20

¢ est la phase.

1.1.2. gquelques définitions :

périodicité d'un signal : un signal est dit périodique si i1l

existe T tel'que s x(t + T) = x(t). Un signal périodique
est donc entiérement représenté sur un intervalle de temps
égal & sa période.

énergie d'un signal sur [T, T,

un signal est dit d‘énergie finie si :
Il existe k tel que :

T - 6\
Jﬂ}Tx(tﬂz dt < K
Tﬂ{



- 158 -

Dans ce cas, l'énergie e d'un signal est :

Ty
e = Ix(t)]? dt

Ty

La courbe d'énergie d'un signal est utile dan$ certaines études.
On a par exemple remarqué que les paliers d'énergie correspon-
daient aux parties stables du signal (phonémes) (figure 1).

Les zones correspondant au silence sont des zones d'énergie

plus faible.

RALPH -

12,60 MSEC A _
l%x i 2 2 I 2 2 2 a

A cowrbe. dlenergie

- P A (] i 1 1 1 (] 1 1 2 1 4

figure 1 : courbe d'énergie d'un signal.

Ici, la partie stable de la courbe‘correspond au
phonéme A de RALPH

1.1.3. Conclusion

La représentation (t, x(t)) est difficilement exploitable.
Des méthodes plus sophistiquées permettent d'avoir davantage

de renseignements sur la nature physigque du signal.
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1.2. Représentation codée

Soit hl” h2, ceo, hn une série de n fonctions linéairement

indépendantes. C'est-a-dire :

(am hm) = 0 a, =0 pourm=1...n

[ o =

m=1

Sous cette condition, le signal x(t) peut &tre représenté
par une décomposition unique sur chacune des fonctions
hm, m=1 ... n.

n
x(e) = I (x_ h_(t))

La suite Xpe Mm=l...n donne une représentation numérique du signal

De plus si la base {hm} est orthogonale c'est-a-dire si :

<h,, hj> =/ hi(t) hj(t) dt = bij

ou 61j = 1 si i=j O sinon.

alors Poxy o= <x, h,> i=1,n

Exemple : Série de Fourier

On prend : h (t) = o2ixnt/T

d*on
x(t) = Ix eZ;xnt/T
n
. . l —Zilt/T
et : x = T/x(t) e at

T T
{- -2': "2"]
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1.3. Echantillonnage du signal

Au signal x(t) on fait correspondre les valeurs Xy du

signal tel que :

X.
1

]

x (iTe) (figure 2)

Te étant la période d'échantillonnage.

Ne = Tig est la frégquence d'échantillonnage.

32 msec

ey

256 SAMPLES

_ri

1

figure 2 : d'apres [L.R. Rabiner, R.W. Schafer]
Représentation échantillonnée d'un segment de parole suivant

une fréquence d'échantillonnage de 8k Hz.

Il est donc possible de représenter un siqnal’bar une séguence

de nombres. Les techniques mathématiques concernant le traitement
numérique du signal relévent de cette hypothése. Bien sir la
ffgquence d'échantillonnage est importante car il est néces-

saire de garder le maximum d'informations.
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1.4. Représentation intégrale

1.4.1. Généralités

On reprend la représentation codée du signal :-

x(t) =
m

l 8

x h (t), m variable discréte
o ™ m

Par analogie, on peut écrire :
x(t) = J (8 (s) h(t,s) ds)
S

oiu s est une variable continue décrivant un esbace S. De méme,
les coefficients R(s) peuvent étre définis par la transformation

inverse :
X(s) = J glt,s) x(t) dt
T

ol t est une variable continue (temps) décrivant un espace T.

On en déduit donc :
x(t) = [J [([x(3) gls,i)1di)h(0,t)]ds
S,T
on note i(t,j) = IJ q(s,j)h(s;t)ds
S,T

x(t) .—.j' i(t,4) x(4) aj.
T

Cette expression donne x(t) en fonction des valeurs discréti-
sées x(j) projections de x(t) sur 1'espace engendré par i(t,j).

Soit 6(t) la distribution de Dirac souvent utilisée pour re-
présenter des impulsions trés bréves et de grande émplitudea

Soit ilt,j) = 6(t-3j); x(t) = I sle-1) x{3) dai.
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1.4.2. Transformée de Fourier

Soit V la variable fréquence

t la variable temps

La transformée de Fourier est obtenue pour le cas particulier

N

ou :
h(v,t) = e2inVt
a(v, t) = e-Zant
to .
clt) =f X(v) e2imVt 4y

+o ,
X(V) =f x(t) e 2imVt 4,
0

X(V) est la transformée de Fourier de x(t).

1.4.3. Transformée de Fourier de signaux périodiqueq

Un signal périodique x(t) peut s'dcrire sous. la forme

a 4- 2nnt
3 _ 0 . 2ant
x(t) = — + I (an cos ( 7 ) + bn sin T f)
n=1 .
. 2 ,.7/2 '
avec : a = T f—T/Z x(t) cos (2 nvont) dt
2 T/2 .
bn = & f_T/2 x(t) sin (2nv0nt) dt
1
avec VO = T

Sii‘on pose :

Lo, .
X(nVO) =5 (an - 1bn)
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Alors :

1 jT/z ~2ixV.nt

X(nv,) = = x(t) e 0 dt
0 T ~T/2

x(nVO) est appelé spectre de fréquence du signal x(t).
Cette grandeur est en général complexe :

X(nvy) = |x(nVjya]| + i arg(X nv)

On parle alors de spectre d'amplitude et de spectre de phase.

Le spectre de fonctions périodiques est constitué de raies

!

dont Yécart minimum est édgal 3 no;

1.4.4. Transformée de Fourier de signaux non périodiques

On considére que la "période® de fonctions non périodiques est
extensible jusqu‘'a 1°'infini. L'écart entre les raies du spectre
tend donc vers 0 rendant le spectre continu. Les expressions
deviennent alors :

av

x{(t) X(v)

-~

j*“ S(2ixVt)

X(v)

n

+®° .
] x‘t) e(-Zl"Vt)dt

on note x(t) e X(V)

interprétation :

s < . 2ixvt
x{t) s'écrit comme somme linéaire de terme périodique e .
X(V) de étant la composante affectée i la bande de fréguence
V, V + dV. D'une maniére plus générale, on écrit :

X(V) = c(v) et 3(V)

C(V) étant le spectre d‘'amplitude.

a(V) étant le spectre de phase.

NI T

&’
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-

X(v) et x(t) représentent la méme grandeur qui est 1'amplitude,
1'un dans l'espace des temps, l'autre dans l'espace des fré-
‘quences. L'utilisation de spectre de frégquence X(V) est 3 re-
tenir en traitement du signal notamment lorsqu'il s'agit

de comparer deux signaux.

propriétés de la transformée de Fourier

ax(t) .., ax(v)
x(t) + g(t) e, X(V) + Y(V)

e21tVt, X(t) ey X(V=V)

x(at) ., % X(%)

si x(t) o, X(V)

alors x(t) ., X(-V)

relations de plancherel :

Transformée de Fourier d'une convolution.
x(t) * y(t) o, X(V) Y(V)

x(t) ylt) L X(V) * Y(V).

relation de Parseval :

Le produit scalaire est invariant par transformée de Fourier.

<x,y> = <X,Y>

avec : <x,y> / x(t) y(t) dt

RO



.
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Les propriétés de symétrie sont résumées dans le tableau

suivant

x(t)

x(v)

Réelle et paire
Réelle et impaire
Imaginaire et paire
Imaginaire et impaire
Complexe et paire

Complexe et impaire

Réelle et péire
Imaginaire et impaire
Imaginaire et paire
Réelle et impaire
Complexe et péire
Complexe et impaire

Réelle quelconque

{Partie réelle’pairg

Imaginaire quelconque

Partie réelle paire
Partie imaginaire impaire
Partie réelle impaire }

Partie imaginaire paire

}

Partie imaginaire impaire

Partie imaginaire paire

{

Partie imaginaire impaire

Réelle

Imaginaire
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ANNEXE 2

GENERALITES SUR LES FILTRES ET LES SYSTEMES LINEAIRES

Un filtre réalise une transformation de l'espace X des signaux

d'entrée vers l'espace U des signaux de sortie.
Exemple : amplificateur :

x(t) - y(t) = ax(t)

.SCHEMA GENERAL D'UN FILTRE )

signal d'entrée 4 S |- signal de sortie
y(t) = S(x(t))

2.1. Opérateur filtre linéaire

.

Soit x(t) un signal d'entrée. On appelle filtre lindaire 1'opé-

rateur H défini par :
y(t) = H(x(H)) ou H vérifie les relations de lindarité.
H(xl(t) + x,(t) = Hix (t)) + By, (t))

H(axl(t)) = a H(xl(t))

L'opérateur H est stationnaire si :
y(t - to) = H(x(t-to)

2.2, filtre linédaire

Un filtre est dit linéaire si il correspond & un opérateur

linéaire continu et stationnaire.

Le systeme est dit de convolution si y(t) est obtenu a partir
de x(t) au moyen d'un produit de convolution.

~

Credtia-dire : y(t) = x(t) * h(t)

Plus explicifement :
t t
y(t) = Jo_h(to) x(t—to) dtO = jo h(t—to) x(tO) dtg

. .~
’(\\ eq

&

(]
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Supposons appliquée 1l'impulsion de dirac & 1l'entrée du systéme.
y(t) = x(t) * h(t) = h(t) (1)

h(t) est la réponse du filtre 3 1'impulsion de dirac : on 1tappelle

réponse impulsionnelle du filtre.

La relation (1) se démontre facilement en passant par la
transformée de Fourier. ' ‘
En effet, si 6 est 1'impulsion de Dirac : en utilisant les

mémes notations aue dans l’annexe 1 :

6 ¢n 1
X(t) * 6({t)e—p X(V) 6(V) = X(V)

d'ol 1'égalitd x(t) * h(t) = hit).

* Transformation "Z" d'un sional :
On appelle transformation "2Z" l'application de C dans 1'espace
des polyndmes complexes qui & Z fait correspondre le polyndéme

en % & partir des valeurs échantillonnées de x(t).

[

X(2) = £ x(n) (2)70
n=0

Application aux filtres :
si y(n) = x{(n) * C(n) alors y(2) = X(2Z) c(Z)

2.3. Filtres physiquement réalisables

Un filtre est dit physiquement réalisable s'il vérifie le principe
de causalité c'est-a-dire si la réponse impulsionnelle est nulle

pour des temps de valeur négative.
Echelon de Heaviside :

u(t) = 0 pour t < 0
u(t) = 1 pour t > 0

Dt g Y
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Un filtre est dit physiquement réalisable si on sait trouver
une fonction f telle gue :

ul(t) £(t) = h(t)

2.4. Fonction de transfert

Soit un filtre physiquement réalisable.

Soit H(V) la transformée de Fourier de la réponse impulsionnelle
h(t).

H(V) e, (h(t)

H(Vd est la fonction de transfert du filtre.

»
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ANNEXE 3

ILS

ILS est un ensemble de programmes interactifs congu spécialement
pour le traitement du signal et agissant sur une base de donnée
adaptée. Les types de fichiers utilisés sont au nombre de guatre :

1. les fichiers des échantillons : "sample data file"
2. les fichiers analysés : “analysis file"

3. les fichiers permettant des stockages d’inféfmations

diverses : "record file".

4. les fichiers dans lesquels sont rentrées des informations

d'ordre phonétique avec possibilité de pointage : "label file®.

Les trois premiers sont des fichiers binaires : les fichiers label
sont des fichiers de type ASCTT.

Chacun des trois premiers types répond 3 un format standard
défini comme suit : au départ une en-téte de fichier est spé-
cifique du fichier correspondant ; elle contient un certain
nombre d'informations propres. Ensuite sont rangées des zones de

données différentes suivant le type consipéré (figure 1).

en-téte de fichier

fenétre d'échantillonnage : ® ,
fenétre analysée

zone “record" I
zone des données

®

|

[

4
figure ® : structure desifichiers type 114 3
— ;

®
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L'en-téte de fichier est rangéedans une zone de 128 mots de

32 bits. Apres traitement ("unpackage") les donnees F) rentrer
sont stockées dans 256 mots de 16 bits. Les 64 premiers mots
ont une signification bien précise comme le montre la fiagure 2.

Le type de fichier est reconnu par lecture du numéro 63.

Loc NAME -~ DESCRIPTION
1 N number of points in analysis window
2 M number of autoregressive coefficlents
3 ICON preemphasis constant (0-100)
4 NSHFT shift interval per sampled data frame ( = NDPF)
S IHAM Hamming window (Y ° OR °N °)
6 NSPBK nunber of sampled data blocks used in file
7 NP number of spectral resonance peaks
8 ISTAN starting frame for analysis
9 NAN number of frames analyzed
10 RSCA starting sector for analysis
11 MU number of autoegressive coefficients for
aperiodic frame (PAN,PNS)
12 NT down-sampling factor (FLT, SIF)
13 IPLD(l) PIELD-1l - 2 alphabetics
14 IFLD(2) FIELD-1 - 2 alphabetics
18 IFLD(3) FIELD-1 - 2 alphabetics
16 IFLD(4) PIELD-1 - 2 alphabetics
17 NFR number of variable size frames analyzed (PAN) .
18 IAPIX flag for autoregressive coefficients fixed (PAN)
19 IDK disk number of sampled data file analyzed
20 NFL file nunber of sampled data file apalyzed
21 Kp number of analysis mnemonics (IAE)
23 ID(1) identification ~ 2 alphabetics
24 ID(2) identification - 2 alphabetics
25 ID(3) identification - 2 alphabetics
26 ID(4) identification - 2 alphabetics
27 ID(S) identification - numeric
28 NASC next available sector (TTL)
29 NAPT next available point (TTL)
30 NZERO number of zeros (TTL)
31 (FLAG) = 1111 if secondary file initialized (TTL)
28-57 PARAM mnemonic names (IAE) -
58 ICHAN starting A/D channel
59 NCHAN number of channels
60 MULAW flag set to 50 1f 8-bit log quantization (REC)
—61 IPWR  power of multiplier for sampling frequency
62 ISF sampling frequency
63 (FLAG) = -29000 if analysis data
= -30000 if record data
= ~32000 if sampled data
64 {FLAG) = 32149 if sampled file initialized

figure 2 : 64 premiers mots d'une en-téte de fichier ILS

fichiers des échantillons : Ils permettent 1'acquisition du signal

échantillonné aprés conversion A/N. (figure 3). Le contexte
d'échantillonnage est & préciser. Tl désigne le nombre de points
obtenus dans une fenétre d'échantillonnage.
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fichiers analysés : C'est 13 que sont stockés les coefficients

de reflexion ainsi qu'un certain nombre de mesures effectuées
sur la fenétre considérée (énergie par exemple) (fiqgure 4). Les
données sont mémorisées suivant les positions montrées par la

figure 5,

SECTOR 1, FRAME 8
) o ) i -3 1 2 o o
! o 8 2 -1 -2 o 1 -3 -3
2 o -3 2 o -1 -1 o -1 -1
' -2 -3 -3 -4 o 2 1 o o
8 -1 -3 '3 ) ) 0 1 o ‘-
Py 2 ] 3 1 -1 o 1 ~f . -
¢ ] o o 1 1] -1 i 1 "o
¢ 0 3 o Y -3 0 ) 0 1
3 -4 -3 o -3 2 -1 1) o -1
-1 2 1 0 ! 2 1 '] z 2

figure 3a.: 100 points d'une fenétre d'échantillonnage (corres-

pondant a une frégquence d*échantillonnage de 8000 Hz sur un

segment de 12.5ms.

100 10 93 100 Y o 100 | ) 3
0 0 < 0 o 0 i ]
2 o o o o "
g "ﬁ 3 g o o o o 1 Qi
o o o o ;
0 0 0 0 P o o o
zsg 8000 -32000 32§49 0 0 3 g g 35
o o 0 o o o 3
0 0 G

o o o o o P
; o o ;
z 3 0 0 0 0 0 0 g 33
o 0 g g g 0 o ) 0 0
) o 0 -
25¢ 0 8000 G -32000 ~1 32149 g ° .

figure 3b : en-téte de fichier. Les 64 premiers mots sont utilisés.
fadure Jb

figure 3 : fichier des échantillons
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ANALYZ1E LATA
SECTOR 1, FRAME 100

“18711 -11867 -394 2186 1544 SO G703 =la0s ~yagu
(3] 4 O O O Q ¥ Q ]
(¥} (¥} O %] [} 1} Y] O O O
[¥] [¥] O %] 0 0 0 € (] . W)
O W] Q v 4] 0 1 [¥] O Y]
V] [¥] (%] ¥ i ¥} O [¥] (¥} ]
O O [ O O Q Q O O O
8] Q [s] O [¥] O O ) ] [
] G O QO O O €] O O 0
[v] O O ] [¥] %] O ] (0 G
O Q Q ) (&} O QO G (4] O
[¥] 0 0 O O (%] Ix] O 0 FXN)

19291 150 01 9E 10 100 @201 0

coefficients de réflexion + autres donnees

figure 4a : 10

100 10 b4 100 Y Q 100 &0 & 1
0 (s} < [a] 0 o] 1
(4] 0 [} 0 G O

256 768 2} a [} 0 (o] (] 1 O
Q (o) [¢] [} ¢ 0 [¢] Q O .
o] ¥] s} 0 0 [e] o o O O

256 8000 -29000 3214% O [} ¢} O Q 0.
o o 4] Q (V] (o] () 0 0 0.
o 0 (4 Q (¢} 0 O ¢ [ Q-
0 0 0 0 o o (o] 0 O O
O (¢} (4 o O O O O O O
0 0 0 0 0 0 ) O 0 (e

256 (4] 000 Q =22000 -1 22149 O

figure 4b : en-téte de fichier

figure 4 : fichier analysé

‘\"‘
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1-30 RC teflection coefficients from
cutote?rcsalvo analysis, atored as RC
* 32767. (ANA, API, PAN, 8IF)

. 31-54 r,B,A tav resonance frequencies, bandwidths
and anmplitudes from autoregressive
analysis (maximum 8 sets), stored as
P,B,A; A in 4B ° 100 ¢+ 10000 (i.e.,
stored value A=12574 represents 25.74
dB in the autoregressive spectrun)

{SGM, RSO)
55-28 P,B,A modified values from locations 31-54
{PTR) .
79-38 PARAM user-specified parametecs for
interactive analysis editting (IAB)
99 Ne number of bandwidthe at zero sampling
frequency (RS0)
100 Ny humber of bandwidths at half sampling
frequency (RSO) ;
101-~-104 B2 ?angutdtha at zero sampling frequeancy.
RSO)
105-108 BH bandwidthe at half sampiing frequancy
. {RS0)
109 RC1 first reflection coefficient before
preemphasis (AP))
110 RMSS (same as location 122) (API)
111 1z zero crossings per second (API)
112 ICPK cepstral peak / 10 (API) .
112 IPOINT linear combination for volcing
decision (API) :
114 RMSUV snoothed unvoiced signal energy (API)
115 RMSAVE smoothed input signal energy (API)
116 not used -
x1? vrL acoustic tube length, storad as
centimeters X 100 (RSO N) E
118 Np number of sets of resonances in
locations 31-54 and 55-78 (BGM, PTR,
RSO)
. 11% | (1) fgndancntal frequency, astored as Hz *
120 w pitch period, stored as (sampling
frequency) /¥0 + .5 .
121 RMSN normalized residual signal snergy
RMSN=SQRT (AL (M+1) /AL{1)), stored as
RMSN*32767
122 RMSS unnogmalized residual signal energy

hHSS-SQRT(AL(H+l)'RDO‘BCL/AL(I)),

stored as RMSS+.5 :
123 RO input signal energy RO=SQRT(SCL),

stored as RO+.S

124 IPR pPreesphasis, stored as percent

12% M auvtoregresaive fllter order i
126 N window size in number of samples :
127 18p7 starting sampled data point in the:

analysis window (low order 15 bits) .
128 usey starting sampled data point in the-

analysis window (high order 15 bits) -

Nomenclature: AL 4s the 5th asgument of AUTO, nno-fk
(1+PR2PR) -29PR*R(2) , PRIPR/100., R is the 4th argument of *
(IACO?, BACOR), and 8CL 1is the 5th argument of {EACOR,
MOOR. o

figure 5 : description d'une fenétre analysée
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fichiers d'enregistrement

Le type d'information stocké est indifférent. Ces fichiers ont
l'avantage d'avoir un format par zone d'information, paramé-
trable. Chacune des zones est appelée '"record". La structure

d'un record est décrite dans des en-tétes de records (figure 6).
Un record est structuré en "item" formés par des éléments. Dans 1la
figure 7a on montre un record & 40 items de 3 éléments. Dans

la figure 7b, on a un record de 1 items a 12 éléments.

RECORD HEADER FORMAT FOR FEATURE RECORDS

LOCATION NAME DESCRIPTION
1 LRH length of record header = 40
2 NCELLS length of record in computer words
3 NITEM number of iteme in the record
4 NELE number of elements per item
5 ISTAN starting frame analyzed
6 NAR number of frames analyzed
? NSC Bector number analyzed
8 NDPF context (number of data points per
frame)
9 NPL file number
10 IDK disk number
11 IPWR power of the 10 multiplier for
sampling frequency
12 ISP integer sampling frequency
13 N bumber of data points per analysis
frame
14 M order of autoregressive analysis
15 ICON Pre-emphasis (0-100)
16 NP number of spectral resonances
17 IHAM hanming window flag (“Y* oc “N”)
18 IEX feature extraction code
19-22 IFLD1 FIELD-1 (8 characters)
23~26 IFLD4 FIELD-4 (8 characters)
27 IFLD3 FIELD-3 (integer)
28 IPLDS FIELD-5 (integer)
29-33 IPLD2 FIELD-2 (10 characters)
34-38 IFLD6 FIELD~6 (10 characters)
39 ITYPE record type
40 unused

figqure 6 : Structure d'une en-téte de record & 40 mots

dew "‘Q‘.:‘ .



REC ETFKR NFR &G X EX FlELU~-} FlELn-2 FIELD~&
19 (V] (4] [ [ (v} .
SOORCE DATA N M PR NF W <F FlELD-4 FLD®  FLDS
DUALS LDEL YA, IDATAIWDO, ] (4] 0 Q (1] L} ©
(1] ¥.1803E+0) G, LO00E+Q)
[v} 3.921¢E+0} 2. 000VE+01
B S, 333TELO1 1. E000E+0) . i
4 1.3043E+01 &, OQUGE OO
N 1.0122E+01} &, OOO0E +00
L 7.8482E¢00 7. ONODE+O0
Wy 7. E92ZE+QO0 1. QOOOE +(1)
v 2.5L41E+00 2.0000E+00
[ TN 1. 31494E+00 1. 0000E OO
0. 0000E+QO 0. OQ00E +O0 C, OOOOE+O0
0. QOOCE+0O 0, OOOOE +00 G, GOOGE +00
0. OOOOE+OU 0. QOOUE +O0 O, 000GE+OD  °
C. OOO0E+O0G G, OOOOE+O0 O, OO00E+Qu ¢
0. 00QOE+OO 0. O00AE+0U 0. OOOOVE +0O1)
0. OVGOE+0OO 0. GOOOE+ 0O G, QOO0E +00
0. 00Q0E +00 0., 0000E+00 O, OQOUE +00 .
O, GQOOE+00 0. OOOOE +O0 0. 00GOE +O0
0. OOOVE +OU 0, DOOOE +00 0, QVQUE +OO
0. GOOOE +Q0 0. O000E+0O0 O, QOOGE+O0
0, 0000E+0OO 0, 00VOE+O( 0, DOQOE +O(
G, OOQOE+O0 0. 0000E+00 0. QUOCE +0O0
0. OUOOE+00 0, 00U0E+DO 0, OOOUE+00
O, QOOOE +OO 0, 0QO0E+0OO O, OOOOE +Q0
0., GVOOE+00 0. 0000E+00 0. 0000E+00
G OOODE OO0 0., 0000E +00 G O000E+00

0. COOOE+O0 0. OOO0E +00 0. DO00E +00
0. QOOOE+OG 0. OOOOE +00 0. OOOGE+00
0. OOOOE+00 0. OO0OE +OO 0. 0U0OE+00
G, OOOVE +00 0. OOGOE+00 0. OOUOE+00 )
0. O0OUE +00 0. DOOUE+OC 0. O0OVE+00 | s
o 0.0000E+O0 0. 0000E +0¢: 0. 0000E+00
0. OOOOE+00 0. 0000E +G0 0. 0000E+00
0. GOOOE +06 0. OOO0E +Q0 0. GOO0E+00
0. QOOOE+0C 0. 0UO0E +00 0. GOUOE+00
0. QOOOE +0G 0. QOO0E +00 G OOOOE +00
0. OOUOE +O0 &, QOOOE +OU ©.V0DOE+GO
0. GO0OE+00 £, 0000E+ OO 0. OOOOE+OO
0. OVOOE +00 0. BOOOE+00 0. 000UE+00
0. QOULE +00 0, O0GUE +Q0 0. GOOOE+00
0. DOOVE+00 0. DOOUE+0O 0. OOOGE+00

figure 7a : fichier des fréquences phonétiques

l#l*lliliilllihlllllill'bll&l!l‘ili#ﬁl,i*l.l&il‘lﬁ'l’Illl*lll.lll’l**ﬁ*li**l

* DUAL:CDEL 1A. JDATAIWD3001, . 3001, €0 RECORDS «
e A

REC STFR NFR SC CcTX EX FIELD-} FIELD-2 FI1ELD-¢

S0 &0 &0 1 100 8000 <

SOURCE DATA N M PR NP W SF FI1ELD-4 FLD3 FLDS
DUAL: EDELIA. IDATAIWDIO 300 10 93 100 Y (U (4] ]

—~2. 0225E+00 2,4384E-01 -1.6534€-01 -1.6772E-01 -1.2708E-01

SY22E-01 -1,47S7€-01 2.6231E-02 1.6106E-01 -2, 2895E~0]
1. OGOOE+0 . BB46ETDTY

figure 7b : 10 premiers coefficients cepstraux -~ classe d'apparte-
.. Dance - distance 3 la classe. -

&3

figure 7 : Structure paramétrable pour les fichiers ‘record' ILS
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fichiers label : Ils sont utilisés dans la phase de segmentation

manuelle. Ils contiennent 1'étiguette phonétique des seaments

successifs d'un mot prononcé (fiqure 8).

'1-~§ 0S0%, ALLOE. LBAYO
COO0O0000111 L $105A 3 PHRELIAS H
£733.3 1£5. 5 €0003 DSOZ, ALLOZ. WH4S0 $E1 MAY 1;
1000100100000 3003 R H se#ELLIAS . | '
7119, 415,35 S00030OS03.ALLOZ. WO450 $21 MAY 13
1000100100101 SOO3N H s ##ELIAS H
7595.3 623.3 S0003 D503, ALLO3,. WIP0 531 MAY 13
1000100000101 $O0SE> H sRaELIAS 3
&415.¢ 142.3 80003 DSO3, ALLOZ. WD4S0 531 MAY 1
1000000101000 $005G H s#xEL IAS H
8937.3 304,35 800030203, ALLOE, WD4Y0 iZ1 MAY 13
1000000001111 5003A H s##ELIAS H
9574, 153, % 800035 D503, ALLO3., WHATO $31  MAY £
tpxcxoonoooxoo $005& $ s##ELIAS H v
10224, &05.35 80003 D303, ALLO3.WD4Y0 $31 MAY 13
(000000010101 $003WI H s Bl IAS H
11036, % 200.35 80003 DSOZ. ALLOS. W4YO 321 MAY 13
1001101000011 003 <0 H s ##ELIAS H
11748, 306.5 8000:DEO3, ALLOZ, WD4S0 $31 MAY 13

figure 8 fichier label

Un label est constitué de 2 lignes elles-mémes structurées en un
certain nombre de zones d'informations. Dans l'en-téte du fi-
chier label (T) est rangé le nom du fichier. Les différents
phonémes du mot “"abnégation" (de transcription phonétique
ABNE>GASWI<O) sont repérés dans les zones marquées par le pre-
mier échantillon (au point) (6733 pour A) et le nombre d'échan-
tillons correspondant a ce phonéme (185 pour A). En nombre

de segments de 12.5ms A est présent du 68éme segment au 69éme
segment (il est a plus de 50% en nombre d'échantillons dans le
68éme et le 69éme a moins de 50% dans le 70éme). Les informations
nous ont été utiles pour 1'étiquetage des segmenté dans les

fichiers de type "record ILS"“.

G e
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La base de donnée ILS nous a été trés utile. Sa manlpulatlon

trés pratique (pour un=s utilisateur averti !) permet une corres-
pondance logique entre un fichier échantilloné, ~le fichier ana-
lysé correspondant, le fichier des coefficients cepstraux calcules
(record ILS) et les zones phonethues permettant le p01ntaqe sur
les segments (coefficients cepstraux)

De plus, notamment par les fichiers d'enregistréement il existe

des programmes d'accés a ces fichiers effectuant la lecture ou
ltécriture suivant différentes options. Certaines commandes peuvent

directement étre utilisées. (calcul du centre de gravité par exempl

Nos programmes s'intégrent dans cet environnement et utilisent
certains programmes ou fonctions ILS. Le schéma de notre trai-

tement est tracé ci-dessous :

- mot du corpus -~ A/N - "sample data file" - analyse

=~ "analysis file" -~ calcul des coefficients cepstraux

i

- "record file" -~ segmentation
- *label file"

|

apprentissage

v 4
modéles tables des fréquences

(record ILS) {record ILS)
| - 1

module de reconnaissance |~ utilisation des fichiers
~ wrecord ILS"
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