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| ntroduction générale

La parole est le support majeur d’expression de I’étre humain, aussi les personnes
peuvent partager des informations grace a la voix. La communication verbale s’effectue soit
dans des environnements le plus souvent acoustiqguement pollués, ou bien a travers des
réseaux de télécommunications non exempts de perturbations. Alors que les bruits
environnementaux sont souvent de nature additive, les bruits générés dans les canaux de
communication sont la plupart du temps de nature multiplicatifs, ou convolutifs. De plus, le
bruit introduit par I’environnement peut étre stationnaire ou non stationnaire et varier plus ou
moins rapidement. Dans un milieu réel, on peut donc considérer que le signal observé résulte
de la combinaison entre le signal de la parole propre et du bruit ambiant issu du milieu
environnant, ce qui s’accompagne souvent de la dégradation de I’intelligibilité de la parole.
L’amélioration de la qualité de la parole bruitée, ou rehaussement de la parole, est donc une

nécessité primordiale dans le développement des systemes multimédia utilisant la voix.

Le but du rehaussement de la parole est d’améliorer la qualité et I’intelligibilité de la
parole, a partir du signal bruité, en utilisant les techniques de traitement du signal. On

distingue deux grandes catégories des méthodes de rehaussement de la parole :

e Les méthodes paramétriques.

e Les méthodes non paramétriques.

Dans notre travail, nous avons étudié ces deux catégories et nous nous sommes focalisés
sur les techniques de rehaussement de la parole basées sur la soustraction spectrale et le filtre
de Wiener, considérées comme des méthodes non paramétriques, et le filtre de Kalman,

assimilé a une technique paramétrique.



Les techniques de rehaussement de la parole sont exploitées dans plusieurs domaines
comme : la reconnaissance automatique de la parole et du locuteur (RAP et RAL), les
prothéses auditifs, la téléphonie mobile, la VolP (Voice over Internet Protocol),etc. Dans
notre cas, nous nous intéresserons a I’utilisation des techniques de rehaussement de la parole
pour améliorer :

e L’intelligibilité de la parole bruitée, en perspective d’une application dans les
réseaux de communications mobiles

e les performances des systéemes de la reconnaissance automatique de la parole
(RAP) dans un milieu bruité.

A ce titre, la RAP est un domaine de recherche intéressant dont I’objectif est d’extraire
I’information contenue dans un signal de la parole par un ordinateur pour décoder le message.
Gréace a cette technologie, on peut communiquer oralement avec la machine, ce qui facilite
considérablement I’interaction homme/machine. Les domaines d’application des systéemes de
reconnaissance de la parole sont trés variés : Commande et contréle des machines a I’aide de
la parole, dictée vocale, serveurs vocaux, etc. Les modeles les plus utilisés dans la plupart des
applications en RAP sont : Les modéles de Markov cachés (HMM : Hidden Markov Model),

les réseaux de neurones artificiels (ANN : Artificial Neural Network) et les modeles hybrides.

Toutefois, malgré les avancées tres importantes dans le domaine de la RAP, les systemes
actuels sont encore en deca des performances de notre systéeme d’audition. Une des
problématiques des systémes de RAP actuels est la dégradation des performances des
systemes de reconnaissance dans les conditions réelles ou I’environnement est bruité.
Aujourd’hui, le défi majeur dans les recherches en reconnaissance automatique de la parole
est de considérer toutes ces limitations et de les dépasser. Cela implique de prendre en compte
les conditions de I’environnement. Aussi, un des objectifs de notre travail est d’étudier
I’impact du rehaussement de la parole comme étape de prétraitement, sur les performances

des systémes de la reconnaissance vocale dans un milieu bruité.

Organisation du mémoire

Le premier chapitre de ce mémoire sera consacré a la présentation de I’état de I’art des

techniques de rehaussement de la parole et ses applications. Ce chapitre abordera aussi la



caractérisation du signal de la parole et du bruit, ainsi que les différentes méthodes de codage
du signal de la parole (LPC, MFCC, PLP, etc.)

Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons trois méthodes de rehaussement de la
parole : la soustraction spectrale, le filtre de Wiener et le filtre de Kalman. Ces méthodes
seront détaillées et appliquées sur la parole bruitée au moyen de la base de données bruitees
NOISEUS.

Le troisieme chapitre présentera tout d’abord les différents critéres d’évaluation de la
qualité et de I’intelligibilité de la parole rehaussée, suivi par les résultats de test des méthodes

de rehaussement appliquées dans ce travail et décrites dans le second chapitre.

Dans le dernier chapitre, le principe et les différentes techniques de reconnaissance de
la parole seront présentées, en particulier celles utilisant les modéles de Markov Cachés
(HMM), les réseaux de neurones de type MLP (Multilayer Layer Perceptron) et les réseaux
récurrents (RNN : Recurrent Neural Network). Une évaluation des résultats expérimentaux,
suivie d’une discussion, a été effectuée afin de situer I’apport du rehaussement de la parole

sur les performances de la RAP dans un milieu ambiant réel.

Enfin, nous conclurons ce mémoire par une conclusion générale et une présentation
des perspectives pour des travaux futurs en vue d’améliorer la reconnaissance vocale en

environnement réel.



Chapitre 1

Introduction au rehaussement
de la parole
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Chapitrel Introduction au rehaussement de la parole

Chapitre 1:

I ntroduction au rehaussement dela parole

1.1 Introduction

La parole est le vecteur de communication de I’é&re humain, le signa de parole est
elaboré de fagon a ce que le sens qu'il porte y soit robuste. Le bruit est le phénomene
perturbateur qui dégrade les performances de la parole, il est trés génant car il peut masquer
les caractéristiques spécifiques de la parole.

Le rehaussement de la parole consiste a améliorer la qualité et I'intelligibilité de la
parole dégradée par un bruit. C’ est un domaine de recherche tres actif. Dans ce chapitre nous
étudierons le principe de base du rehaussement de la parole et les différentes caractéristiques

delaparole et du bruit.

1.2 Rehaussement dela parole

1.2.1 Principe et objectif derehaussement dela parole

Le rehaussement, ou le débruitage de la parole, signifie I'améioration de la qualité
et/ou I'intelligibilité de signal de la parole dégradée.Le but principal du rehaussement de la
parole,émise dans les environnements bruités, est d’améliorer la qualité et I’intelligibilité du
signal de la parole restituée. Les domaines d application des techniques de rehaussement de la
parole sont vastes et englobent : la téléphonie mobile, la Vol P, |a reconnaissance de la parole
et du locuteur, les prothéses auditifs, etc.

Dans la plupart des cas on suppose que la parole est dégradée par un bruit additif,
Dans le cas de bruits sonores issus de sources acoustiques présentes dans le milieu

environnant (bruits ambiants), on suppose que la parole est dégradée par un bruit de type



Chapitrel Introduction au rehaussement de la parole

additif. Pendant le rehaussement d’ un signal de la parole dégradé on rencontre deux types de
problémes :

1. Premierement, la nature et les caractéristiques du bruit peuvent changer dans le temps
et/ou I'espace, d'ou la difficulté d éaborer des agorithmes de rehaussement qui
opérent dans des environnements différents.

2. Deuxiemement, les mesures de performance peuvent étre définies différemment pour

chague application.

1.2.2 Classification des systémes de rehaussement dela parole

L es systemes de rehaussement de la parole peuvent étre classés selon :
e Lenombre de canaux d’ entrée (mono-voie/ multi-voies).
e Ledomaine du traitement (temps/ fréquence).

e Letyped agorithme (adaptatif / non adaptatif).

Les systémes monovoie utilisent un seul microphone d'acquisition, donc ils sont
moins chers que les systémes multi-voies.Outre leurs simplicité d implémentation,
I” absence d’ une référence pour le bruit est I’inconvénient major des systemes mono-voies.

Les systemes multi-voies sont des systémes complexes qui utilisent plusieurs
microphones d’ acquisition, ils ont I’avantage de la disponibilité d’ une référence pour le
bruit.

1.2.3 Etat desrecherchessur lerehaussement dela parole

Les recherches sur les techniques de rehaussement de la parole ont commence il y a
plus de 40 ans par les chercheurs du Bell Labs, une implémentation analogique de la
méthode de la soustraction spectrale d’amplitude a été proposée. Plus de 15 ans apres, ces
méthodes sont réinventées dans le domaine numérique.

On distingue deux grandes catégories des méthodes de rehaussent de la parole mono-
voie:
e Lesméthodes non paramétriques.

e Lesméthodes paramétriques.

» Pour la premiére catégorie, les méthodes de modifications spectrales a court
terme constituent une famille dagorithmes de référence[1],[2],[3].Une
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importante approche basée sur la décomposition en sous-espaces signal et bruit est
proposeée par Ephraim et Van Trees en 1995 [4].

» Par opposition aux méthodes non paramétriques, les méthodes dites
paramétriques, comme leur nom |’ indique, se basent sur une paramétrisation ou un

codage du signal de la parole.

Afin de ne conserver gque le signal utile, les paramétres modélisant le signal de la parole

sont estimés d’ une maniére robuste au bruit.

e Dans la premiere famille, le signal de la parole est modélisé par un modéle
sinusoidal [5] ou exponentiel [4],[6],[7].

e Dans la deuxieme famille, le signa de la parole est modélisé par un modéle
autorégressive (AR). Les algorithmes de rehaussement de la parole appartenant a
cette catégorie fonctionnent en deux étapes:

1. Estimation des codficients AR et des variances du processus générateur et
du bruit.
2. Puis, un filtrage est mis en oauvre pour rehausser le signal de la parole en

utilisant les parametres estimés, (filtre de Wiener ou filtre de Kalman).

Dans ce qui suit, on va présenter quelques méthodes proposées ces vingt dernieres
années[8].En 1987, Paliwal et al[9] ont propose de rehausser la parole par un filtre de Kalman
en estimant les paramétres du modéle et la variance du bruit a partir du signal de la parole
propre et du signal additif. Dans le cas réel cette méthode n’ est pas applicable.

En 1991, Gibson et al[10] ont proposé d’ estimer |les paramétres AR et |a variance du
processus générateur a partir du signal bruité. Ensuite, on itére la procédure du filtrage sur le
signal bruité et on estime les paramétres AR a partir du signal de la parole rehaussé.La
VADest utilisée pour I’ estimation de la variance du bruit durant les trames de silence.

En 1998, un algorithme itératif de type EM fondé sur un lissage de Kalman est mis en
oauvre pour estimer alafois les paramétres du modéle et le signal de la parole, cet algorithme
est proposé par Gannot et al[11]. En 1999, Gabrea et al[12] ont proposé de calculer le gain de
Kaman itérativement et sans connaissance explicite des variances des bruits.En 2002, Grivel
et al [13] ont proposé d estimer directement les matrices de la représentation dans I’ espace

d état en utilisant des techniques d’identification en sous espace.Cette approche ne nécessite
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pas I’ utilisation d’un VAD.En 2004, Ma et a [14] ont proposé un filtre de Kalman perceptuel
pour améliorer la qualité auditive du signal rehausse.

Il est évident que ces recherches ne sauraient étre conduites sans une connaissance
approfondies du phénomene de la parole et des caractéristiques acoustiques du signal de

parole.

1.3 Caractéristiquesdu signal de la parole
1.3.1Lesignal delaparole
1.3.1.1 Production et perception dela parole

La parole est un signal sonore engendré par un ensemble d’ organes formant I’ appareil
phonatoire (Figure 1.1), c'est le moyen de communication privilégie des humains. Le
processus de production de la parole est un mécanisme tres complexe qui repose sur une
interaction entre le systeme neurologique et physiologique.Les trois organes qui composent
I” appareil phonatoire humain qui entrent en jeu dans la production de la parole sont :

1. Lespoumons: fournitI’ai phonatoire pour la production de la parole.
2. Lelarynx: |’air des poumons arrive au niveau des cordes vocales qui jouent le réle de
valve vis-avis de cet air.
3. Leconduit vocal : s étend des cordes vocales jusgu’ aux levres dans la cavité orale et
jusqu’ aux narines dans la cavité nasale.
o Cavité orale: a géométrie variable en fonction darticulateur (langue,
méchoire inférieure et |évres).
o Cavité nasale: a géométrie fixe, elle peut étre couplée a la cavité orae par
abaissement du voile du palais.

L’ appareil phonatoire est I’ organe responsable de la production de la parole. En effet,
I’ étude de ce systéme, notamment ses configurations volumiques variées, va nous permettre
d’identifier les grandes classes de sons. Le mécanisme articulatoire influent directement sur
de production différentiée des sons. D’ailleurs, les phonéticiens se basent essentiellement sur

le lieu et le mode d’ articulation pour caractériser les sons du langage.
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Figure 1.1 : Schéma synoptique de I’ appar eil phonatoire humain.

L’ utilité du signal de la parole produit par |’ appareil phonatoire est liée a I’ existence

d’un récepteur qui peut capter et analyser ce signal. L’ appareil auditif humain (Figure 1.2)est

divisé en deux parties : le systeme auditif périphérique et le systeme auditif central.

pavillon

conduit r
auditif exterme

Oreille Externe Oreille Moyenne Cireille interne

p k| marteau
- : b enclume
' 2 ¥ b e, T - merf
iy 5
& n [ !
¥ A o -

trompe d'Eustache

Figure 1.2 : Systeme auditif périphérique humain[15].

1. Le systéme auditif périphérique comporte trois parties: |’ oreille externe, moyenne

et interne.

L’ oreille externe (pavillon, conduit auditif) : Elle transmet les vibrations

acoustiques aériennes recues al’ oreille moyenne.
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e L’orelle moyenne (le marteau, I’enclume et |'étrier) : Elle assure la
transmission de la vibration sonore d'un milieu aérien a un milieu
liquidien.

e L’orellle interne: Elle transforme le signal acoustique en message
nerveux.

2. Le systéme auditif central est compose de la partie nerveuse, au niveau de cette

partie I’ information auditive périphérique seratraitée.

1.3.1.2 Classification des sonsde la parole

Les sons du langage sont classés d' aprés les critéres suivants :
e L’opposition «sonore - sourde », selon que le son est voisé ou Non VoI se.
e [ e mode d’articulation qui correspond a :
- une constriction : pour la production des fricatives.
- une occlusion : pour la production des occlusives.
e Lec licu (point) d’articulation : c’est I’endroit de la constriction maximale au niveau du
conduit vocal.
e L’opposition « orale - nasale » : selon le chemin emprunté par I’air phonatoire, soit par les
cavités buccale ou nasae.

Les sons du langage sont classés en consonnes et voyelles, bien que, rappelons le
encore une fois, les phonéticiens arabes privilégient le systeme consonantique et estiment que
les voydles n’ont d’ existence que pour permettre ala consonne de se produire. De ce fait, les
réalisations vocaliques font appel a la notion de "haraka' que I'on traduit par consonne en
mouvement vocalique, incluant donc un segment vocalique. Les phonéticiens arabes ont
introduit 1a notion de "sukun" que I’ on peut assimiler a un segment purement consonantique ou
la composante vocalique est absente.

L es consonnes

Ce sont des sons résultant d’ une fermeture partielle (constriction) ou totale (occlusion)
du conduit vocal lors du passage de |’ air phonatoire. Elles peuvent étre voisées ou non Voi sées,
nasales ou orales. Les consonnes sont classées selon les trois principaux types suivants :
Occlusives (plosives)

Les occlusives sont caractérisées par un silence provenant de la fermeture compléte du
conduit vocal (occlusion) en un point précis: le point d’ occlusion. L’ écoulement del’air
généré par les poumons se trouve donc interrompu en un point particulier dans le conduit

vocal, on parle de la «tenue» de I’occlusion. Cette tenue provoque une augmentation de

11
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pression suivie d un brusque rel&dchement, on parle dors « d’explosion ». Lafin del’occlusion
provogue une perturbation acoustique, sous la forme d'une onde de pression due au
relachement de I’ air qui était comprimé par I’ occlusion. Cette perturbation (burst) est de courte
durée (5 a 35 ms) mais peut étre intense (sauf dans le cas des occlusives sonores). Elle est
suivie de transitions formantiques vers le son vocalique suivant. Mise a part la zone de la
tenue, les consonnes plosives peuvent donc étre considérées comme des sons transitoires
résultant de I’ ouverture brusgue du conduit vocal apres son obstruction.

Ladurée de latenue de la plosive (silence), influencée par |’ entourage phonétique et par
le débit de parole, est comprise entre 50 et 120 ms. Mais ce silence peut ne pas étre total (cas
des occlusives sonores), car il peut se former une " barre de voisement “, produite par une
vibration des cordes vocales. Cette barre, de faible énergie, est concentrée dans les basses
fréquences (100 a 300 Hz). Lorsgue les cordes vocales vibrent lors du passage de I’air, on dit
gue |’ occlusive est voisée, dans e cas contraire I’ occlusive est sourde ou non voisée.

Exemple: |p|et | k| sont des occlusives non- voisées.

| b|et]d]|sont des occlusives voisées.

Fricatives (constrictives)

Les fricatives (ou constrictives), sont des bruits produits par I’ écoulement turbulent de
I"air. Lorsque cet écoulement rencontre un rétrécissement, un lieu de constriction, il se produit
un bruit de friction.
- Entre 4 et 8 kHz pour les consonnes | s| ou | z];

- Aufond du conduit vocal comme pour les palatales |f|.

Nasales
Elles résultent de I’ obstruction du conduit vocal et de I’ ouverture de vélum qui permet
I’ échappement de I’ air par les cavités nasales. On distingue deux consonnes nasales, toutes les
deux voisées:
- | m| : dont lelieu d articulation est labial.
- | n| : dont lelieu d articul ation est dental .

Sonnantes

Elles se caractérisent par une structure de formants et elles ne possedent que peu ou
pas de bruit. Plusieurs sous-classes existent : les vibrantestel quele | r|,lesliquides
tel quele] 1]

12
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Vibrantes
Il savére gu’il en existe une seule: le| r| qui est produit par une vibration de la langue
et qui est caractérisée par une structure de formants interrompus par des intervalles de silences

trés court, résultat du battement de lalangue.

Liquides

Il en existe une seule | ||, produite par une obstruction partielle du conduit buccal et un
écoulement latéral. Au plan spectral, elle est caractérisée par une structure de formant similaire
acelledesvoyelles.

Lesvoyelles

Elles sont caractérisées par le passage libre de I'air dans le conduit vocal, donc le
conduit vocal présente dans ce cas une configuration quasi-stable, la source d’ excitation du
conduit vocal est la vibration laryngienne. La fréquence fondamentale de cette vibration est
appel ée fréquence fondamentale FO ou pitch.

Elles se différentient par leur lieu d articulation, leur aperture ou degré d’ ouverture.
Dans certaines langues, telle que le francais, la nasalisation est également une caractéristique
distinctive importante, car quatre voyelles de cette sont nasalisées.

Du point de vue acoustique, elles sont classées dans le plan des deux premiers formants

F1-F2, dans une forme géométrique proche du triangle appel é triangle vocalique.

L es semi-voyelles
Elles sont voisées et se caractérisent par une affinité avec les voyelles qui se traduit par

des structures de formants specifiquestelle quele |w| et le | j|.

1.3.1.3 Caractéristiquesdu signal dela parole

La structure du signal de la parole est tres complexe. Ce signal est caractérisé par trois
paramétres appel és aussi traits acoustiques :
1. Lafréquencefondamentale (pitch)
C'est la fréguence de vibration des cordes vocales pour les sons voisés. La fréguence
fondamental e peut varier, selon le genre et I’ age du locuteur, de 100Hz 4500 Hz.
2. L’énergie
L’ énergie correspond ala puissance du signal et elle est calculée sur plusieurs trames du

signal. Par rapport aux segments voisés |es segments non voisés ont une énergie plus forte.

13
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3. Legpectre
Le spectre est obtenu par une analyse de Fourier a court terme. Une autre technique
calcule le spectre a partir des coefficients LPC. Une représentation pseudo tridimentionnelle

ou spectrogramme du signal de parole est donnée par la Figure 1.3.

=) LPC Spectra
Print Sawe Label Ophions

16

1000 Z000 000 4000 5000 G000 Fo00 G000
y Z)

Freguency

Figure 1.3 : Spectrogramme du mot arabe /Xamsa/ (chiffre5), le spectre par LPC
(entrait rouge) et le spectre par FFT (trait vert) calculésa partied’une
trame de 256 échantillons prisdansla partie stable dela premiere

voyelle /al sont superposés. Le spectre LPC, qui auneforme lissée,
permet de mettre en évidence les for mants (pic de fréquences) car actéristiques des
voyelles [d’apres Amrouche 2007].

1.3 Lebruit

1.3.1 Origineset caractéristiques du bruit

On désigne par bruit, tout ensemble de sons nuisibles qui se superpose au signal
utile.ll est percu comme une sensation désagréable ou génante. On distingue deux sources de
bruits, dans le cas ou les bruits sont générés al’ intérieur du systeme on a une sour ce inter ne,
et une source externe s les bruits sont générés a I'extérieur du systeme.Le bruit est
caractérisé par les parametres suivants :

1. Lafréquence

La fréguence est le critére qui va permettre d’identifier les différents types de bruit.
Notre oreille peut écouter des bandes sonores allant jusqu’a 20 kHz. 1l est intéressant de
savoir gue nous N’ alons pas entendre certains types de bruit. Soit parce qu’il s agit de trés

basses fréquences, donc de sons trés graves, soit parce qu’il s agit de sons plus aigus.

14
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2. L’intensité

Elle est définie en dB SPL (Sound Pressure Level) a partir d’'un niveau 0 dB

correspondant au seuil d audibilité. Le seuil d’audibilité est pris a un niveau de pression

sonore de 2.10° Pa/m?.

Pour I’homme, un son d’ une intensité supérieure a 65 dB SPL est percu comme un son
désagréable. A partir de 85 dB environ, nous avons un seuil de géne. Il existetoute une

graduation de 80 a 120 décibels, voire au-dela, qui conduit a des Iésions irrémédiables

dans e mécanisme del’ oreille.

3. Ladurée

Un bruit constant, bien qu’il ne soit pas agressif pour une personne, devient, compte-
tenu de la durée d’ exposition, tres nocif.

1.3.2 Typesde bruit

La classification des bruits est liée aux propriétés caractérisant le bruit. Le tableau

(1.1) représente les différentes classes du bruit :

Tableau 1.1 : Lesdifférentes classes du bruit [16].

Propriété

Types

Structure

Continu / Impulsif/ Périodique

Type d'interaction

Additif / Multiplicatif / Convolutif

Comportement temporel Stationnaire /Non-stationnaire
Bande de fréguence Etroite/ Large
Dépendance Corrélé/ Décorrélé

Propriétés statistiques

Dépendant / Indépendant

Propriétés spatiales

Cohérent / Incohérent

L es spectrogrammes des Figures 1.4 et 1.5 montrent les différences significatives

dans les composantes spectrales de deux bruits parmi les plus présents dans les milieux

environnants.
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Figure 1.5: Spectrogramme du bruit d’avion de combat buccaneer.

1.4 Analyse et traitement du signal de la parole

Le signal de la parole est un signal non stationnaire et tres redondant, pour celail faut
I"analyser avant qu’il soit utilisé dans n’importe quel systeme.L’ analyse de la parole consiste
a la mise en forme de ce signa et |’ extraction des parametres, elle se fait sur des fenétres
temporelles de I'ordre de 20 a 30 ms. On peut considérer que le signa de la parole est
stationnaire sur ces courtes durées.Cependant, I’ analyse (Figure 1.6) de la parolerequiert deux

étapes : Le prétraitement et |a paramétrisation du signal de la parole.
Analyse du signal de la parole

= Différentes
Paramétrisation

| applications

1
La parole_:>
1

Figure1.6: Leséapesd’analyse du signal dela parole.
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1.4.1 Leprétraitement

Le prétraitement (Figure 1.7) du signa de la parole permet de compenser les

déformations de lamise en forme du signal.

e L’échantillonnage
L’ échantillonnage transforme le signal a temps continu x (t) en un signa a temps
discret x (n). Pour le signal de la parole, il faut choisir une fréquence d’échantillonnage

satisfaisant |e théoréme de Shannon :

(1.2
Avec .

f.: Lafréguence d’ échantillonnage.

f e - Lafréguence maximale du signal atraite.

e LaPréaccentuation
La pré-accentuation permet d'enlever les composantes continues du signal et
d’amplifier les hautes fréquences. Elle consiste a passer le signa de la parole dans un filtre
passe-haut, dit filtre de Pré-accentuation.

Cefiltre est du premier ordre et a pour fonction de transfert :
H(z)=1-az™ (1.2

a : étant un coefficient de pondération compris entre 0.95 et 0.98.

e Segmentation entrame

Le changement des propriétés statistiques du signal de la parole est lié au fait que le
signal de la parole n’est pas stationnaire. Cependant, ce signal peut étre considéré comme
guasi-stationnaire sur des courts intervalles.Pour palier ce probléme, on divise le signal de la

parole en segments successifs stationnaires de courtes durées (10 a 30ms).

e Fenétrage

Le but du fenétrage est d’ éviter la distorsion du signal de la parole au début et a lafin
de la trame.Le signal final est obtenu par la multiplication du signal segmenté x (n) par une

fenétre de pondération w (n) :
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s(n) = > x(n).w(k) (1.3)

k=1

Avec:
s(n) : Latrame courante.
x (n) : Signal segmenté.
w(k) : Fenétred' analyse, k= 1,..., N.

Un bon choix de la fenétre d’analyse est trés important. Généralement, on utilise la
fenétre de Hamming, cette fenétre est avantageuse par le fait quelle entraine un minimum de
distorsion spectrale du signal de parole. Elle est donnée par :

(L4)

w(k) = 0.54—0.46-co{2’n'kj

Avec: 1<k <N

Signal dela parole

' Pétraitement
du signal dela parole

Echantillonnage

l

Pr é-accentuation

Segmentation en
trames

l

Fenétrage

Tramesdil sional traitées

Figure 1.7 : Les éapesdu prétraitement du signal de la parole.
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1.4.2 Paramétrisation du signal dela parole

Le signal de la parole numérique n’'est pas exploitable directement car beaucoup de
données sont inutiles ou redondante.L’ objectif de la paramétrisation du signal de la parole est
de réduire la redondance et de supprimer les informations inutiles en donnant une
représentation du signal de la parole adaptée a |’ application.

Différentes paramétres peuvent étre utilisés pour la paramétrisation du signal detelsque:

= L’énergie.

Le taux de passage par zéros.

= Levoisement.

= Lafréguence fondamentale (pitch).

= Levecteur code: LPC, MFCC, PLP,...etc.

= Lesdérivées premieres et secondes du vecteur code.

1.5 Extraction des parametres du signal dela parole

1.5.1 Lecodage par prédiction linéaire LPC

Le codage par prédiction linéaire LPC: Linear Predictive Coding) repose sur la
connaissance du modéle de production de la parole, le conduit vocal est modélisé par un filtre
tous —pdle qui a une fonction de transfert d’ un modele autorégressif (AR).

On ne peut pas utiliser la méme modélisation de la source d’ excitation pour les sons
VOISés ou non voisés. Pour cela, le signal d excitation est une suite d' impulsion d’ amplitude
unité pour les sons voisés, et un bruit blanc de moyenne nulle et de variance unité pour les
sons non voisés.Lafonction de transfert du conduit vocal est donnée par :

H(2) = ﬁ (15)

Avec : A(z) : Le prédicteur linéaire donné par :
b
Az)=>az" (16)
i=1

Avec:
p : L’ordre du modele.

a, : Lescoefficients LPC.

Le signa delaparole prédit est donné par :
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8(n) = _Zp:as(n—i) (1.7)

D’ apres cette relation, on remarque gque chaque échantillon du signal de la parole est

une combinaison linéaire des p échantillons qui le précédent.Pour calculer les coefficients de
prédiction a, on minimise lavariance de |’ erreur de prediction E[ez(n)] :
Le codage LPC est facile a mettre en oauvre et trés utilisé en traitement de la parole.

Outre sasimplicité, il permet d éviter laredondance et de représenter le signal de la parole par

des paramétres pertinents.

15.2Lecepstre

La représentation cepstrale est basée sur une connaissance du modéle de production
de la parole.Pour le calcul du cepstre, le signa vocal est défini comme le résultat de la

convolution de lafonction de transfert du conduit vocal par un signal d’ excitation :

s(n) = g(n)*b(n) (1)
AvVec :
s(n) : Signal vocal.
g(n) : Signal d excitation.
b(n) : Fonction de transfert du conduit vocal.

Le passage au domaine spectral est fait via |’ application de la transformée de Fourier
sur I’ équation (1.8), donc on obtient :

S(f)=G(f)-B(f) (1.9)

S(f) : Transformée de Fourier du signal s(n) .
G(f) : Transformée de Fourier du signal g(n).
B(f) : Transformée de Fourier du signal b(n).
Le logarithme de I’amplitude de S(f) transforme le produit G(f)-B(f) en une

somme :
log|S(f ) = 1og|G(f | +log|B(f ) (1.10)

Parmi les avantages envisageables dans |a représentation cepstrale le fait que les bruits

convolutifs deviennent additifs gréce a la fonction logarithmique, donc le logarithme permet
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d éliminer les effets convolutifs dans le domaine temporel.La Figure 1.8montre les étapes de
calcul du cepstre :

Signalde 1 prgaccentuation H Fenétrage ’_. FFT |_. Log|(.)||—» FFT™ I—bCepstre
lanarole

Figure 1.8 : Etapesde calcul du cepstre.

1.5.3Lecodage MFCC

Les codficients cepstraux a échelle Mel, dits MFCC (Mé Frequency Cepsral
Coefficient), sont les paramétres les plus utilisés en reconnaissance de la parole.

L’ extraction des parametres MFCC est basée sur les variations des bandes critiques de
fréquence de I’ oreille humaine. En effet, le calcul de ces paramétres est basé sur |’ échelle Mel
ce qui permet de capturer les caractéristiques phonétiques que I’ oreille percoit.

Les étapes de calcul des codficients MFCC sont décrites dans le schéma suivant donné
par la Figure 1.9. L’ échelle de transformation Hertz-Mel, est sensiblement linéaire entre O et
1kHz. Au dela de cette fréguence, elle suit une loi de conversion qui peut étre exprimée par la
relation :

fy
Mel = 2595l0g; (1+ €2 1.11
d10( 200 ) (1.11)

Filtre de préaccentuation Fenétre de Hamming

Signal de
la parole = M—% M\ m )

Banc defiltreMél

MFCC4—‘ Tra.msforr.née‘en : ‘ Log|(.)| /)OO(\/%/\
cosinus discrete G j ‘

1600 FiHi

Figure 1.9 : Processus général de production des cadficients MFCC.

1.5.4 Lecodage PLP

Le codage PLP (PerceptualLinear Predictive) est basé sur I'intégration des

connaissances sur la perception humaine pour |’ extraction des paramétres.L es parametres PLP
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sont calculés a partir d'un spectre représentant le contenu fréquentiel du signal suivant
I’ échelle de Bark (correspondant a |’ échelle des bandes critiques du systéme auditif humain).
La procédure de calcul des codficients PLP est représentée par la Figure 1.10, qui nous donne
aussi une comparaison des procédures de calcul des coéfficients PLP et LPC.

Une amélioration intéressante au codage PLP est apportée par I’ utilisation du filtrage
RASTA (RelAtive SpecTrAl technique) qui a pour but d’ éliminer les distorsions des bruits

additifs ou convoluutifs.

Signal dela parole Signal dela parole
FFT FFT

|

Bandes critiques

|

Préaccentuation par
courbed’isotonie

|

-+
Comoion
FFT FFT
]
Récursion de Durbin Récursiortle Durbin
]
Récursion cepstrale Récursio#cepstrale
l l
CodficientsPLP CodficientsLPC

Figure 1.10 : Comparaison entre les méthodes de calcul des codficients PLP et LPC.
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons dans un premier temps cité les notions de base de la
parole, le bruit et le rehaussement de la parole. Dans une secondeétape, nous avons présentés
les traitements numériques appliqués au signa de la parole et les paramétres basés sur les
deux principaux modeles exploités en traitement de la parole: les modeles de production et de
perception. On peut citer par exemple, le codage prédictif linéaire (LPC:Linear Predictive
Coding) qui est directement lié au modéles de production, les codages MFCC (Mel Frequency
Cepsral Coefficient) et PLP (Perceptual Linear Predictive) qui s'inspirent eux du modéle de
perception. Ces parameétres sont utilisés dans I’ analyse, le codage et |a reconnaissance de la
parole. Ces notions de base et parametres sont nécessaire a la compréhension des algorithmes

développés dans les prochains chapitres.
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Chapitre2:

Techniques de rehaussement dela parole

2.1 Introduction

Les méthodes classiques de rehaussement de la parole se basent sur la soustraction
spectrale, qui a comme inconvénient majeur |I'apparition d’un bruit résiduel génant a la
perception. Dans ce chapitre nous présentons gquelques méthodes de rehaussement de la
parole, qui réduisent de facon significative le bruit additif, et qui s affranchissent de I’ effet
musical.

La simplicité d application, I’ efficacité et le critére temps réel sont les plus importants
critéres qui entre en jeu dans le choix de la méthode de rehaussement de la parole. Dans le
cadre de notre travail, nous avons également choisi de nous tourner vers le cas des méthodes

mono-voie puisque ' est le contexte le plus courant.

2.2 La soustraction spectrale

La soustraction spectrale est une méthode largement implémenté dans les systémes de
codage et de reconnaissance de |la parole dans un milieu hostile, a cause de sa simplicité et son
efficacité a réduire le bruit de fond. Cette méthode propose de calculer une estimée du bruit
sur des portions du signal ne contenant pas de parole, donc elle demande un détecteur de
parole/non parole robuste. Sous I" hypothése que le bruit soit stationnaire, I’ estimée du bruit

est soustraite du spectre de puissance du signal bruité.
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2.2.1 Principe de la soustraction spectrale
Afin d aborder le principe de fonctionnement général de la soustraction spectrale a
court-terme, considérons un signal d observation bruitéy, composé d’ un signal de parolex,

corrompu par un bruit additifd . Pour chague indice temporeln, le signal d observation

bruité, est donné par :
y(n) = x(n) +d(n) (2.1)

Le principe de la soustraction spectrale a court- terme est résumé par |’ organigramme
delaFigure2.1.

Parole bruitée

Absencede  _ _ _ _ _ ________
parole J Estimation du -
| spectre du bruit \
- :
1
1
1
1
1
______ 1
- ~ 1
, ) ----—- ( Atténuation Nt
Y ___ Soustraction -~_ .-
: Information
|
| dephase
|
|
e »| IFFT

l

Parole rehaussée

Figure2.1: Principe dela soustraction spectrale.
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2.2.2 La soustraction spectrale d’amplitude

La soustraction spectrale d’amplitude est une technique de la soustraction spectrale
proposée par M. Boll et al en 1979 [1]. En appliquant la transformée de Fourier a court terme
sur I’ éguation (2.1) on obtient :

Y(k)= X(k)+ D(k) (2.2)

Y (K)| &% = |X (k)| e ® +|D(k)| el ® (23)

Dans les régions du bruit seul, I’amplitude du bruit est remplacée par sa valeur

moyenne x(K) . Puisque |’ oreille est insensible aux modifications de la phase des signaux, on

peut remplacer la phase o, du bruit par la phase o, du signa bruité. L’estimation du
signal propre est donnée par :

X (k) = UY(k)| - ,u(k)] e/ (2.4)

En remplagant |Y (k)| par samoyenne ‘m onaura:

()= [¥10) - sl e 5
L’estimation X (k) peut avoir des valeurs négatives, pour résoudre ce probléme deux
méthodes sont proposées :
e Larectification compléte de la trame (full wave rectification), par la conversion des
valeurs négatives en valeurs positives.
e Larectification demie trame (half wave rectification), par la mise a zéro des valeurs
négatives.
Dans notre cas, on utilise larectification demi trame
Pendant I’ inactivité vocale |’ estimation du signal propre est atténuée, on adonc :
OB =
Avec:
T : lerapport signal sur bruit :
M‘ dk}

p(k)

¢ : un facteur d’ atténuation avec 20Log,, (c) = —30dB.

1 I1
T = 20Log,, {E |

11

Leseuil T=-12 dB est calculé expérimentalement.

27



Chapitre 2 Technigues de rehaussement de la parole

2.2.3 La soustraction spectrale de puissance

Parmi les méthodes mono-voie de la soustraction spectrale, la méthode de la
soustraction spectrale de puissance a pour le but d’améliorer la qualité de la parole dégradée
par un bruit additif. Tout d abord comme il est admis ci-dessus, le spectre de puissance du
signal bruité est égal ala somme du spectre de puissance de la parole propre et du spectre de

puissance du bruit.
[Y(K)* =|X(K)[* +|D(K)|’ (2.7)

L’ estimation directe du bruit est impossible d'ou vient I'importance de I'utilisation de

I’ opérateur d’ espérance E [.], qui donne une approximation de |’ estimation du bruitEhD(k)|2J,

~ ~ 2
il est auss noté‘D(k)‘. L’ estimation du signal propre ‘X(k)‘ est liée al’ estimation du spectre
du bruit par larelation suivante :

‘)Z(k)‘z =Y (k) —‘f)(k)‘2 2.9)

L’idée de base de cette méthode consiste a calculer le spectre de puissance de chaque fenétre
du signal bruité et de lui soustraire une estimation du spectre de puissance du bruit. Une
estimation initiale du spectre du bruit se fait pendant les premiéeres trames de silence, avant
gu’un locuteur ne commence a parler, ces périodes de I’inactivité vocale nous permettent

d' avoir une estimation initiale du bruit dans cet environnement.

La surestimation du bruit provoque le probleme de I’ apparition des valeurs négatives
pour |’ estimation du spectre de puissance du signal propre. La phase initiale est conservée
pendant le traitement du signal.

Dans le but d’ obtenir de bons résultats, la rectification demi-trame est utilisée comme

Suit :

Yk - [Bof s YR >[Bf

o - |
0 ailleurs

(2.9)
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Lagénéralisation de I’ équation (2.8) nous donne:
‘)Z(k)‘ =Y (k)" —\6(k)( (2.10)
Dans le cas ou a =2, la méthode est |a soustraction spectrale de puissance, quand
a =1, c'est lasoustraction spectrale d’amplitude proposee par Boll [1].
Dans ce qui suit, on va présenter trois techniques de la soustraction spectrale de

puissance : la soustraction spectrale de Berouti [2], |a soustraction spectrale paramétrique [20]

et la soustraction spectrale multi bande [21] [22].

2.2.3.1 La soustraction spectrale de Berouti
Berouti et a [2] ont révolutionné la méthode de la soustraction spectrale de puissance
en apportant des modifications al’ algorithme de base de cette derniére.
Avec ces modifications apportées, la méthode de la soustraction spectrale devient plus
efficace et différe des autres méthodes par deux applications:
e en soustrayant un facteur multiplié avec le spectre du bruit ol o est un nombre
supérieur al’ unité.
e en prévenant les composantes spectrales du signal d’aller au-dessous d’une certaine
limite.

L es équations peuvent étre exprimées de la maniere suivante :

‘)“((k)‘2 =Y () - a‘lﬁ(k)‘z (2.12)

o IYWP-ae[ s K| > ABK
X (k)| =

o (2.12)
,B‘D(k)‘ ailleurs

Avec:
a : Lefacteur de soustraction (surestimation), (« >1).

B Le paramétre de lissage spectral, (0< g <<1).
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Laméthode de Berouti est représentée par le diagramme de la Figure 2.2 suivant:

\4

| Phase Reel / Imaginaire |
| Amplitude

A

Y

DFT Seuil de
T | |2_’©—' comparaison \/_

A 4

Fenétre | Bect IDFT
o> <<
5 a B
A A
Y(n)
+ v

Laparole — Laparole
bruitée L’ estimé du spectre de rehaLISss

puissance du bruit

Figure 2.2 : La soustraction spectrale proposée par Berouti et al [2].

e Influence des paramétres

Le signal de la parole rehaussée, qui résulte de |’application de cette méthode est

affecté par deux types de bruits:
> Bruit alarge bande, connu sous le nom de bruit résiduel.
» Bruit a bande étroite, connu sous le nom de bruit musical.

Ces deux bruits apparaissent sous forme de pics et de vallées dans le spectre du signal
rehaussé. Ils ont une distribution aéatoire et changent aléatoirement en fréguence et en
amplitude d’une trame al’ autre.

La réduction des pics spectraux du bruit résiduel est assurée par le facteur de
soustraction qui prend toujours une valeur supérieure a l’unité (a >1). Si une valeur élevée
de o est prise, la réduction du bruit a large bande se fait, mais cela provoque une distorsion
du signal delaparole.

Afin d’ obtenir des valeurs optimales du facteur de soustraction « , il faut prendre en
compte que « est une fonction du rapport signal sur bruit segmental, dont sa valeur réelle est

donnée par larelation suivante :
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5 SNR < -50B
a={a,—(NR/s) -50B < SNR < 20dB (2.13)
1 SNR > 20dB

Avec:
a,: Lavaleur dea pour un SNR =0. Dans la pratique 3< o, <6.

1/s: lapente de ladroite dans la Figure 2.3.
SNR : le rapport signal sur bruit segmental estime.

6
5
N
4
o]
5 3 AN
<< \
2 \\
1
(0]
-20 -15 -10 -5 (o] 5 10 15 20 25 30

SNR(dB)

Figure 2.3 : Les valeurs de o en fonction du SNR.

Outre laréduction des pics, il y ale probléme du remplissage des vallées d’ ol la réduction du

bruit musical. Cela est effectué par le facteur de lissage S qui prend des vaeurs dans
I"intervalle0 < f << 1.
e (>0 : les pics du bruit résiduel sont masqués par les composantes spectrales
VOISines.
e [fB<<1: lebruit alarge bande est plus bas par rapport a celui obtenu dans le cas
oup=0.
Donc, le choix de £ aune importance majeure pour le spectre de puissance du signa

~ 2
propre esti mé‘X(k)‘ , 1| est constaté aussi que :

e Si B estfaible: lebruit résiduel seraréduit, maisle bruit musical seraaudible.

e Si pestgrande: lebruit musical n'est pas audible mais e bruit résiduel reste présent.
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L’inconvénient majeur de cette technique est I'apparition d'un bruit musical. Toutefois,
malgré cet inconvénient du bruit musical, la méthode de la soustraction spectrale reste

performante en termes d'atténuation du bruit.

2.2.3.2 La soustraction spectrale paramétrique
J.S. Chang et a [20] utilisent une formulation paramétrique de la méthode originale

donnée par (2.10) avec lacontrainte a, =D, :
X (k)" = a (k) ~b[Blk) (2.14)
Ona:
‘)Z(k)(a : L’ estimé paramétrique de| X (k) .
a, et b, : desparamétres dans laformulation paramétrique.
L’ estimé paramétrique du signal de la parole est optimisée par la minimisation de

I’ erreur quadratique moyenne entre le spectre idéal et |e spectre de la parole rehaussee.
L e spectre d’ amplitude estimé est donné par :

X (k)= {L(k)( V(K - ‘f)(k)m}w (2.15)

&%(k)+0.5

Ou lamoyenne du SNR apriori £(k) est donnée par :

-, K 219
D(k) B(k) .
Avec:
X (), = |\/|a><(|\((k)|2 —‘f)(k){z,o) (2.17)
Ou:

n : Constante de lissage.

‘X(k)‘z . L’ estimé de la trame précédente.

prev

Y (k) - Iﬁ(k)(2 : Le spectre de puissance de |a parole estimé dans la trame courante.
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Parfois une trés grande réduction du bruit peut affecter les segments de parole a faible
énergie, donc une limite inférieure lissée ym est nécessaire pour limiter |’ atténuation du
signal.

4 Gain de lissage spectral.

L’ estimeé paramétrique final avec contrainte est donné comme suite :

()= X (k) si X (i) > | (k) 219
MY (K) ailleurs.

2.2.3.3 La soustraction spectrale multi bande

Le signal de parole n'est pas affecté uniformément par le bruit réel, donc quelques
fréquences sont plus affectées par rapport aux autres. En effet, la soustraction spectrale multi
bande [21], [22] propose d’ estimer pour chaque fréguence un facteur qui soustraira juste le

niveau nécessaire du spectre du bruit.
Le spectre de la parole est divisé en N bandes non-chevauchantes et la soustraction

spectral e est appliquée séparément dans chaque bande comme suit:

Bk h<k<e (2.19)

b et e : lesbornes inférieures et supérieures de la bande de fréguencei.
o, ' Tweaking factor’ un facteur qui peut ére mis pour chaque bande de fréquence pour

personnaliser la réduction du bruit.

a.  Le facteur de soustraction de la bande i. Ce facteur est calculé en fonction du SNR

segmental delabandei par larelation :

5 NR <-5
a = 4—2%9\13 ~5(SNR <20 (2.20)
1 NR )20

Avec:
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&

2 Mk

AR (dB)=10log,, | 22— (2.21)

(
> 1B,

=<

O

k=b,

Les valeurs négatives dans le spectre de parole rehaussée sont remplacées par les

valeurs du spectre bruité pondérées par un facteur de lissage S :

A

X, (k) s [% K)o

BlY.(k)*  ailleurs

X, (k)r _ (2.22)

2.2.4 Limitation des méthodes basées sur la soustraction spectrale

Rappelons que e probleme majeur des méthodes de réduction de bruit basées sur la
soustraction spectrale est I’ apparition d’un bruit sous forme de pics dans le spectre du signal
rehaussé appelé bruit musical. Comme le spectre a court terme du bruit fluctue autour des
valeurs moyennes, son amplitude atteint a certains instants des valeurs largement supérieures
a la moyenne, la bande de fréquence correspondante est traitée comme du signa utile et
relativement moins atténuée que les composantes fréquentielles voisines.

Donc pour mieux réduire ce bruit musical d’ autres méthodes plus complexes ont été

proposées. Parmi ces techniques, le filtrage de Wiener.

2.3 LefiltredeWiener

2.3.1 Principe du filtrage de Wiener

Le filtre de Wiener est basé sur la minimisation de |’ erreur quadratique moyenne
(EQM) entre la sortie de filtre et une sortie désirée. Il est entierement déterminé par les
caractéristiques statistiques des signaux, donc c¢’est un filtre optimal et le probleme de filtrage
optimal consiste a déterminer le filtre qui donne la meilleure estimation du signal désiré. Ce

filtre est employé pour les situations dans lesquelles le signal et e bruit sont stationnaires.

Le principe de base du filtre de Wiener [27] est d’ obtenir une estimation du signal utile
(signal désiré) x(n) apartir d'unsignal y(n) dégradé par un bruit additif.
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Sgndl  ep Filtre Sana
observé v(n) lindaire estiméX(n)

Erreur &(n)

Signal x(n)

Figure 2.4 : Schéma général du filtrage de Wiener.

Cette estimation est obtenue par le filtrage de y(n)de telle sorte que la sortie X(n) soit

la plus proche possible dex(n). La qualité de I’ estimation est définie par :
e(n) = x(n) — X(n) (2.23)
On peut noter que, plus e(n) serafaible plus |’ estimation sera meilleure.

2.3.3 Critéered’ optimisation

Dans la synthéese des filtres optimaux, le probléme majeur est de déterminer le filtre qui
minimisera |'erreur. Pratiquement, il suffit de minimisere?(n), car c'est une fonction

quadratique facilement dérivable. Donc I’ erreur quadratique moyenne (EQM) est la fonction
qui seraminimisee, elle est définie par :

J = E(e*(n)) (2.24)
Une condition nécessaire pour que J(n) ait un minimum est que son gradient soit nul :

8J

N _o 2.25
o (2.25)

hest laréponse impulsionnelle du filtre H que nous recherchons, elle est donnée par une

notation matricielle delongueur M par :

h=[h h .. h.J (2.26)
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2.3.4 L’ équation de Wiener-Hopf

Lesigna estimé Xx(n) est donné par :

M -1
&(n) = Y hy(n—i) (2.27)
i=0
La notation matricielle est la suivante :

x(nN) =h"y(n) < X(n) =y' (n)h (2.28)

AVec :

y(n=[y(n ymn-1 .. yn-M-D)J (2.29)

Sous I"hypothése que x(n) et y(n) sont stationnaires et par introduction de (2.24) et

(2.29) dans I’ équation (2.25), on trouve lafonction suivante :

3 = Elfxm -y | 230
= E[x*(n) - 20Ty (n)x(n) + hTy(n)y" ()]
J=E[E(m)|-2n"r; +h"R h (2.31)
Avec .
R,, = Ely(n)y" (n)] (2:32)
= Ely(mx(m] = E[ly(n) y(n -1 ... y(n- N +1))x(n)] (2.33)
Ou:

R,, :Lamatrice d'autocorrélation (MxM)dey.
r, - Levecteur d'intercorrélation (M x1) dex ety.
L’ indice supérieur dans r, est utilise pour indiquer que le m®™ & ément du vecteur

d'intercorrélation est en fait r,(-m).
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Pour obtenir le minimum, il suffit de chercher les conditions d’ annulation de |a dérivée

de lafonction J par rapport ala réponse impulsionnelle du filtre. Cette dérivée est donnée

par :

0J .
g_h = —Zryx + 2hTRyy (234)
Laminimisation de J conduit al’ éguation :

83 83 .
0o =21, +2h"R =0 (2.35)

oh oh
On arrive alafonction suivante :

h" =R I, (2.36)

C est I’ équation de Weiner-Hopf dans le cas de filtres. Avec h™  représente |e vecteur

optimum qui annule le gradient du critere.

Cette équation peut étre représentée sous forme de matrice comme suit :

‘h, | [ r,00 r,@ r,2 - r,M-D]T (0 ]
r, @) r,(0 1, r,(M-2) ry(—1)
h, |= ryy.(Z) ryy.(l) ryy.(O) 8 'fw('\/_I -3) fyx(j 2) | (237)
o) [M-D) M) @) 1,0 | |rMeD)

2.3.5 Application du filtre de Wiener pour le débruitage dela parole

e Principedelaméthode
Soit le signal bruité:

y(n) = x(n) +d(n) (2.38)

Ou x(n) représente le signal de parole et  d(n) le bruit additif, qui sont deux

processus al éatoires stationnaires.
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R, = Elyy"|=E|(x+d)x+d) |= E[xx" |+ E[ad |+ E[xd" ]+ E[ox"]
Comme le signal et le bruit sont indépendants, on aura donc :
R W= R, +Ry
On remplace | éguation (2.40) dans |’ égquation (2.36) on trouve :
h"=(R +Ryg) 1y

¢ Dansledomainefréquentiel

Ona:

Donc:

(k)= EfX () H V(K] [X() - H KV (K)]
E|[E()? |= E[X (K} |- H(EDX (¥ (K)]- H* (B[ (<)X ()] [H (k) E[ v (k)]
3, = E[E(k)] = E[X () |- HK)P, (k) - H* ()P, (k) +|H ()P, (k)
Ou:
P, (k) : Ladensité interspectrale de puissance de X ety .

Xy

P, (k) : Ladensité spectrale de puissance de y .
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Avec :

P, (k) : Ladensité spectrale de puissance dex.

XX

P,, (k) : Ladensité spectrale de puissance ded .

En remplacant les équations (2.49) et (2.50) dans (2.47), on trouve :

P (k)
)= 5 s P

On pose:

gk : Lerapport signal sur bruit apriori (SNR apriori).

(2.47)

(2.48)

(2.49)

(2.51)

(2.52)

S on introduit I'équation (2.52) dans I'équation (2.51), on arrive a la fonction de

transfert du filtre suivante :

gk
§k+1

H(k)=

39
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Donc, lafonction du gain de Wiener est :

Guléer)- -2 H(K) @54

On remarque que lorsque & —0 ,H(k)=0 et lorsque, — o, H(k)~1. Etil est

indépendant du rapport signal sur bruit a posteriori (y, ).

2.3.6 Limitation du filtre de Wiener

Lefiltre de Wiener vise aatténuer le spectre a court-terme des observations bruitées et il
parvient de cette maniere aréduire efficacement le niveau de bruit de fond. En contrepartie,
cefiltre offre les limitations suivantes :

e Lecaculde R, et r  estnécessaire, cequi augmente letemps de calcul.
e Pour résoudre I’ équation de Wiener-Holf il faut inverser lamatrice R, et cette

opération demande beaucoup de calcul et d'espace mémoire.

e Danslecasou lessignaux ne sont pas stationnaires, R, et r  évoluent au cours du

temps, donc il faut résoudre |’ éguation de Wiener-Holf a chaque instant.

Lefiltrage de Wiener est inadéquat pour les situations dans lesquelles le signal ou le bruit
sont non stationnaires. Dans de telles situations, |e filtre optimal doit étre variable dans|e

temps. La solution a ce probleme est fournie par le filtrage de Kalman.

2.4 Lefiltrede Kalman
Le filtre de Kaman a été développé par Rodolph Kalman en 1960, bien que Peter
Swerling ait développé un algorithme tres semblable en 1958. Ce filtre a été développé pour

résoudre le probléme d’ estimation de latrajectoire pour le programme Appolo.

Dans sa célébre publication en 1960 ‘° A new approch to linear filtering and
prediction problems *’ [36] R.Kalman a basé la construction de filtre d’ estimation d’ état sur la
théorie des probabilités. Le filtre de Kaman est un ensemble d’ éguations mathématiques qui
permet une meilleure estimation de I'état futur d'un systéme malgré I'imprécision des
mesures et de modélisation.
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2.4.1 Filtrage de Kalman

Le filtre de Kalman peut étre vu comme un estimateur récursif et optimal. Il consiste a
chercher une estimation de I’ état x du systéme a chaque instant, en minimisant la variance de
I’ erreur d’ estimation.

Le filtre de Kaman est appliqué a des systéemes qui peuvent étre modélisés par des
équations différentielles linéaires stochastiques. Nous nous intéressons au cas discret qui est le
plus simple et surtout le plus utilisé [37] [38] [39].

L’estimation de|’état xe R" d’un systéme avec une mesure y € R™ a chaque pas k
nous donne ce qui suit :

e Nous commencons par |’ équation d’ état :
X = AX_,+Bu +w_,; (2.55)
Avec:
X, : L’état du systéme.
A(nxn) : La matrice de prédiction relie|’ état x,_, al’état x, .
B(nx1) : Vecteur de consigne reliant I état x, aun signal de contrdle (consigne) u, .
u, : Consigne appliquée al’ entrée du systéme.

w, : Bruit de systeme.

A cause du bruit, on ne peut pas résoudre cette équation et connaitre exactement X.
Pour résoudre ce probléme, nous utilisons une équation de mesure qui nous fournisse une
approximation de |’ état réel.
e L’équation de mesure (ou d’ observation) est donnée par :
Y, = Hx, +V, (2.56)
Avec:

Y, - Vecteur de mesure.
H(mxn) : Equation de mesurereliant I’état x, alamesurey, .
v, : Bruit de mesure.

Bien que toute la théorie du filtre de Kalman soit valable dans le cas non-stationnaire,
NOUS SUPPOSONS que | e systeéme et |es bruits sont non stationnaires.

Les matricesA, B e H sont stationnaires et déterministes. Par ailleurs, on admet

que w, et v, sont des bruits blancs avec une distribution qui suit une loi normale de
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moyenne nulle et de matrice de covariance non nulle, et non corrélée entre eux. Leurs

matrices de covariances ont pour expressions :
E[w,]=0. E[ww ]=Q, pourl<i<k .
E[v,]=0. E[v,v']=R, pourl<i<k
E[w,v']1=0, pourl<i<k
Cette relation traduit |'indépendance stockastique des bruits w, et v,. Cette

hypothese est introduite pour alléger les calculs qui vont suivre. On pourrait représenter les
densités de probabilité des variables w, et v, par:
P(w) ~ N(0,Q) (2.57)
P(v) ~ N(O,R) (2.58)
Avec :

Q et R les matrices de covariance de bruit de systeme et du bruit de mesure respectivement.

2.4.1.1 Caractérisation des différents estimateurs
Nous avons:
€k =X, — X, (2.59)
e =X, — X, (2.60)
Telleque:
e « . Estimation apriori del’ erreur.
e, : Estimation a posteriori del’ erreur.
X, : Estimateur apriori.
X, : Estimateur a posteriori.
Les covariances des erreurs estimés a priori et a posteriori sont données par :
P« =E[ee ] (2.61)
P, = E[e.e] ] (2.62)
D’ apreés les équations précédentes, les estimateurs a priori et a posteriori sont ainsi liés
par |I’équation du filtre de Kalman appelée aussi équation de correction donnée par :
%, = % + K, (ye - H&, ) (2.63)
Avec:
K, : Gain de Kalman
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(yk—Hf(; ): La différence entre la mesure y, et la prédiction HX , appelée innovation

(résiduel).
2.4.1.2 Choix du gain de Kalman K,

Lebut ici est de minimiser la covariance de I’ erreur a posteriori B, . La matrice de gain
de Kalman obtenue alafin sert a corriger la matrice de covariance a posteriori B, .
Le gain de Kalman est donné par larelation suivante :
P HT
"HPH +R

(2.64)

k

Ou R représente la covariance du bruit de mesure.
e Pluslacovariance de |’ erreur de mesure R approche de zéro plus le gain augmente et

favorise le résiduel (yk - H>2,;) donc on obtient :

limK, =H™ (2.65)

R—0

Et I’ équation du filtre de Kalman est donnée comme suit :
X =Hmy, (2.66)
Onremarque quel’ état de |’ étape précédente X, est éliminé.

e Plus la covariance de I’erreur d’estimation a priori P« approche de zéro, plus le

gain diminue et moins le résiduel a d’importance, donc on a:

limK, =0
P -0 (2.67)
L’ équation du filtre de Kalman est donnée comme suit :
X, = X (2.68)

2.4.1.3 Etapesdu filtrede Kalman

Le probléme du filtre de Kalman est de trouver la meilleure estimation de |’ état x, , a

partir de I’ observation effectuée jusqu’ al’ instantk .

Cette estimation est obtenue en utilisant un contréle avec retour d’ état, ' est-a-dire on
a une rétroaction sous forme d’ observations. Cependant, le filtre de Kalman est constitué de
deux étapes (Figure 2.5) :
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» Etapede prédiction (miseajour du temps)
Dans cette étape, I'estimation de |’ état courant est obtenue en utilisant |’ état estimé a

I”instant précédent. En plus, une estimation prédite de la covariance de I’ erreur est effectuée.

» Etapede correction (miseajour de mesure)
Pour améliorer la précison de I'estimation, I'état prédit est corrigé en utilisant les
observations de I’instant courant. Au cour de cette étape, on calcule le gain de Kalman et on

effectue une mise ajour de la matrice de covariance de |’ état et de |’ estimation de I’ état.

Initialisation jPrédiction ] {Correction]
>

Figure 2.5: Etapesdu filtre de Kalman.

2.4.1.4 Algorithme du filtre de Kalman

L’ algorithme du filtre de Kalman ressemble a un algorithme de prédiction correction
pour la résolution des problémes numériques. Pour le filtre de Kalman on a deux types
d’ équations; les équations de prédiction (propagation ou mise a jour du temps) et les
équations de correction (mise a jour de la mesure). On peut représenter I’ algorithme du filtre

de Kalman comme suit :

Initialisation
Lesvaleursinitialessont: X, et B,
Etape de prédiction

X, = AX,, + Bu, (Etat predit)

P.=AP_A"+Q (Estimation prédite delacovariance)
Etape de correction

Ke=RH'(HR;H" +R)™ (GaindeKalman)

X, =X + K (Y, —HX) (Miseajour del’ état)

P =0-KH)P (Mise ajour de la covariance)
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Pour mieux comprendre le fonctionnement du filtre de Kalman on peut représenter

I” algorithme de Kalman sous laforme suivante (voir Figure 2.6) :

Preédiction
(Mise ajour du temps)

E—

X, €t B,
Estimation
initiale

1/ Prédiction de |’ état :

X, = AX_, + Bu,

2/ Prédiction de |’ erreur de covariance :

P.=AP_A"+Q

Correction
(Mise ajour delamesure)

1/Cacul du gain de Kalman :
K,=P HT(HP,HT +R)™
2/ Miseajour del’état :
X, =X + K, (y, —HX.)
3/ Mise ajour delacovariance :

Pk :(l _KkH)Pk_

Figure 2.6: Schéma complet des opérations du filtre de Kalman.

Une estimation initiale de la covariance du bruit de mesure R est effectuée pendant la
phase de silence au début de chaque signal, cette covariance est mise a jour au cour de

I’ opération du filtrage. Cependant, la détermination de la covariance du bruit de processus

(Q) est trés difficile. Pour pallier ce probléme, on utilise un modéle AR simple et une analyse

LPC ol (Q) représente le gain de la prédiction.

La stabilité de B, (matrice de covariance de I'erreur) et K, (gain de Kalman) est

lie alastabilité¢ de (Q) et(R).
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2.4.2 Rehaussement dela parole par filtre de Kalman

Le signal de la parole est modélisé comme un processus autorégressif (AR) et représenté
dans |’ espace d' état. Le filtre de Kalman est le meilleur estimateur linéaire au sens de I’ erreur
guadratique moyenne, il differe des autre méthodes de rehaussement de la parole par :

» Lamodélisation du signal de la parole par un modél e autorégressive.

» Le probléme du bruit musical ne se pose pas dans les signaux rehaussés par le filtre
de Kalman.

» Lefiltre de Kalman est valable pour des signaux de parole non-stationnaire.

Dans ce qui suit on va représenter |’ application du filtre de Kalman pour deux types de

bruit différent le bruit blanc et e bruit coloré.

2.4.2.1 Filtragede Kalman pour la parole dégradé par un bruit blanc

On suppose tout d’abord que le signal de la parole s(n) est modélisé par un processus

autorégressif (AR) d’ordrep:

p
s(n) = > as(n—i)+u(n) (2.69)
i=1
Ce signal est bruité par un bruit blanc [9] [40] [41], et le signa de la parole bruité est donné
par :
y(n) = s(n) + v(n) (2.70)
Avec:

a, : Codficients de la prédiction linéaire (LPC).
u(n) : Bruit de processus.
v(n) : Bruit additif.

On peut représenter e systeme dans I’ espace d’ état comme sulit :

{X(r)]/)(n)Iixl(—lnx(nl)):-r \irl:)(n) @70
AVec :
x(n) : Vecteur d'état (px1), constitué par les p derniéres valeurs du signal s(n) .
x(n) =[s(n— p+1).....s(n)]" (2.72)

F : Matrice detransition (px p) donnée par :
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0 1 0 0]
0O O 1 0
F - S 0 2.73)
0 0O 0 1
_ap ap—l ap—z ai_
G : Vecteur d’entrée (px1) donné par :
G=I[0,....00" (2.74)
H : Vecteur d observation (1x p) donné par
H =[0,....,01]=G" (2.75)

u(n) et v(n)sont des bruits blancs, Gaussien, indépendants de moyennes nulles et de
matrices de covariance Q et R respectivement.
Le filtre de Kaman calcule X, I’estimation du vecteur d'état x en utilisant les

€guations récursives suivantes :

A

X, =FX. , (2.76)

P =F.P F +GQG" (2.77)
K. =P H[HP HT+R]™ (2.78)
X, =X +K, [y,—HX] (2.79)
P, =[l-K,H]P (2.80)

Avec:
X @ L’estimation du vecteur d’état  x, au sens de laminimisation de I’ erreur quadratique
moyenne donné par les observations passee y(),......, y(n—-1).
P : Matrice de covariance de I’ erreur de I’ état prédit.
K, : Gain de Kaman.
X, : L’estimation filtrée de vecteur d' étatx, .
P, : Matrice de covariance de |’ erreur de |’ état filtré.

L’ estimation de la parole propre peut étre obtenue a partir de |’ estimation filtrée du
vecteur d’ état par larelation :

8(n) = Hx, (2.82)
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Bien que la matrice de transiion H =[0,.....,01] on peut dire que la derniére
composante du vecteur d état estimé représente |’ estimation filtrée de Kalman du signal
delaparoles(n).

Plusieurs méthodes d’ estimations peuvent étre utilisé pour estimer les codficients AR

{al ..... ap} et les variances des bruits Q e R pour chague segment stationnaire de la

2.4.2.2 Filtrage de Kalman pour la parole dégradé par un bruit coloré

Le signal delaparole bruité est donné par :
y(n) = s(n) + v(n) (2.82)
s(n) : Signal delaparole propre.
v(n) : Bruit additif.
Le filtre de Kalman a pour but de calculer a partir de I’observation bruitée y(n)
|” estimation §(n) de laparole propre au sens de I’ erreur quadratique moyenne.

L’ application du filtre de Kalman dans le cas d' un bruit coloré [10] [44] [45], nécessite
la modélisation du signal de la parole s(n) et de bruit additif v(n) par deux modéles

autorégressifs (AR) d ordre p et g respectivement :

s(n) = Zp:ais(n—i) +u(n) (2.83)
v(n) = Zq:ij(n — ) +w(n) (2.84)

AVec :

s(n) : Len®™ échantillon du signal de laparole.
v(n) : Len®™ échantillon de bruit.

a :Lei®™ paramétre du modéele AR de laparole.
b, : Lej*™ paramétre du modéle AR du bruit.

Lareprésentation de ce systéme dans |’ espace d' état est la suivante :

{x(n) = Fx(n—1)+Gu(n)

y(n) = Hx(n) (289
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Avec:
x(n) : Levecteur d'état (p+q)x1:
x(n) =[s(h— p+1).....s(n),v(n—qg+1D),....... v(m)]' (2.86)
G : Levecteur dentrée (p+q)x1:

G=[0ccee01;0L Oy 04" (2.87)

F, O
F- (2.89)
0 F
[0 1 0 0] [0 1 0 0]
0 0 1 0 0 0 1 0
F, = D of,F = s 0 (2.89)
0 0 0 1 0O O 0 0 1
|8 1 Ay & | by b, b, b, |

H {o, ..... ,010.,....... ,0,1} (2.90)

u(n) et w(n) sont des bruits blanc, Gaussien, indépendants, de moyennes nulles et de matrices

de covariance (Q) et (R) respectivement. On peut noter que les équations de I’ algorithme du

filtre de Kalman reste les méme pour les deux types de bruits blanc et coloré.

Dans I’ application du filtre de Kalman au rehaussement de la parole, des parametres
doivent étre estimés (telle que les cadficients LPC et les matrices de covariance). La qualité
du signal rehaussé par filtre de Kalman dépend de la fiabilité de I’estimation de ces
parametres.

Dans le cas idéal, I'estimation des différents paramétres est effectuée a partir de la
parole propre, cependant dans la pratique ce n'est pas possible car le parole propre est
inconnue a priori, donc seule la parole bruitée est disponible pour I’ extraction des différents

parametres.
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Une estimation imprécise des parametres dégrade les performances du filtre de
Kaman, pour pallier ce probléme on utilise |’ algorithme EM [54] qui sert a estimer et corriger

ces parameétres d’ une maniére récursive.

2.5 Conclusion

Il existe de nombreuses méthodes de rehaussement de la parole, ces méthodes sont
choisies selon des critéres bien définis. La complexité de la tache de rehaussement réside dans
la nature du signal de la parole et le type du bruit.

Dans les trois derniéres décennies, I'intérét a été axé sur le développement de
méthodes de plus en plus performantes et rigoureuses en matiere d’ élimination de bruit tout
en préservant laqualité et I'intelligibilité du signal de la parole.

Nous avons décrit dans ce chapitre trois méthodes de rehaussement de la parole : La
soustraction spectrale, le filtre de Wiener et le filtre de Kalman. Dans le prochain chapitre,
nous présenterons les résultats expérimentaux de rehaussement de parole bruitée obtenus avec
les méthodes mono-voie, puisque c'est le cas le plus adapté aux applications réelles
d’ annulation du bruit.
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Chapitre 3.
Application destechnigues de rehaussement

dela parole: Reésultats expérimentaux

3.1 Introduction

Les criteres d’ évaluation de la qualité de la parole ont le point commun de donner une
idée globale de la qualité du signal vocal. Les mesures subjectives sont les plus fiables pour
évaluer la qualité de la parole. Les mesures objectives se présentent comme une aternative
aux méthodes subjectives et permettent d’ automatiser I’ évaluation de la qualité de la parole.

Dans ce chapitre, nous avons implémenté et mis en ceuvre différents algorithmes de
rehaussement de la parole éudiés précédemment. Des tests et des essais sont appliqués sur

chacun des algorithmes pour une évaluation objective de la qualité.

3.2 Evaluation dela qualité et I'intelligibilité de la parole

L’évauation de la qualité du signal de la parole peut étre effectuée en utilisant des
tests subjectifs ou des tests objectifs.

L’ évaluation subjective est basée sur la comparaison entre le signal original et le signal
rehaussé a travers des tests d’ écoute par un groupe d’ auditeurs. Cette évaluation est précise
mais colteuse.

L’ évaluation objective est basée sur une comparaison mathématique entre le signa
original et le signa rehausse. Elle est pratique, moins colteux et moins préecise par rapport a
I’ évaluation subjective.

Une forte corrélation entre les tests objectifs et les tests subjectifs est nécessaire pour

gue ces tests objectifs soient valides.
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3.2.1 Laqualitéet I'inteligibilité dela parole

La qualité est I’ une des attributs du signal de la parole. Elle est liée a |’ aspect agréable
de I’écoute du signal rehaussé par |'auditeur. Pour évaluer la qualité on utilise des tests
subjectifs ou des tests objectifs qui ont simulé notre perception, tel que le PESQ (Perceptual
Evaluation of Speech Quality).

L’intelligibilité évalue la signification des mots parlés elle est mesurée en comptant le
nombre de mots ou de phonémes identifiés correctement par I’ auditeur. Les tests d’ écoute
restent le meilleur moyen pour évaluer I'intelligibilité.

La parole peut étre fortement intelligible mais d’une faible qualité et contrairement,
elle peut avoir une bonne qualité mais complétement n’est pas intelligible. Donc on peut dire

gue laqualité et I'intelligibilité de la parole sont deux choses différentes.

3.2.2 Evaluation subjective

L’ évauation subjective est basée sur des tests d'écoute effectués par un groupe
d auditeurs. Pendant I’ évaluation subjective il faut prendre en compte le degré de perception
de I'auditeur, son humeur et |’environnement. Les tests subjectifs les plus utilisés sont le
MOS (Mean Opinion Score), le DMOS (Degradation Mean Opinion Score) et le CMOS

(Comparaison Mean Opinion Score).

Le MOS (Mean Opinion Score): est le test subjectif le plus utilisé, dans lequel les
auditeurs évaluent la qualité du signal de la parole selon une échelle de cing note (Tableau
3.1), ou ‘5 indique une excellente qualité et ‘1’ indigue une mauvaise qualité. La qualité du
signal de la parole est obtenue en faisant la moyenne des notes obtenues par tous les auditeurs.
Cette moyenne est connu sous le nom: Note Moyenne D’opinion (MOS: Mean Opinion
Score). L’ avantage du MOS est qu’ elle est une évaluation réelle et fiable.

Tableau 3.1: Echelle MOS.

Note MOS Qualite MOS
5 Excellent
4 Bon
3 Passable
2 Médiocre
1 Mauvaise
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3.2.3 Evaluation objective

L’ évaluation objective est basée sur des calculs mathématiques entre le signal rehaussé
et le signal original. Les tests objectifs les plus utilisés sont classés dans le Tableau 3.2

suivant :

Tableau 3.2: Classification destests obj ectifs.

Domaine temporé€ Domaine fréquentiel Domaine per ceptuel
SNR IS BSD, MBSD
SNReyg CD PSQM

WSS PESQ

LLR

L es tests objectifs dans le domaine temporel et fréquentiel se basent sur le calcul de la
distorsion de forme entre le signal original et le signal rehaussé. Le probléme qui se pose est
gue ces tests sont limités par le fait gu’ on peut avoir une perception différente pour deux
signaux de méme forme. Pour pallier ces limitations et avoir une bonne corrélation avec les
tests subjectifs, des tests objectifs perceptuels sont développéstel que le PESQ.

Dans ce qui suit, nous alons détailler deux tests objectifs, le SNRsy pour évaluer le
rapport signal sur bruit du signal rehaussé et le PESQ qui a une bonne corrélation avec les

tests subjectifs.

¢ SNR segmental (SNRsy)

Dans le domaine temporel le SNR segmental (segmental Signal to Noise Ratio) est un
test qui présente une forte corréation avec les tests subjectifs par rapport au rapport signal sur
bruit global. 1l est obtenu en faisant |a moyenne de tous les rapports signal sur bruit de chague

trame comme suit :

10 41 > ()
NRyy === 1001 iy N 31
Res =11 n; og S ) AT (3.1)

Avec:

x(n) : Signal propre.
X(n) : Signal rehaussé.
N : Tailledelatrame.

M : Nombre de trame.
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Pendant les segments de silence, la valeur du SNR en dB sera négative, ce qui affecte
et dégrade le SNR total. Pour résoudre ce probleme, il faut choisir un seuil d énergie au-dela

duguel le SNR sera calculé.

e PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality )

Le test PESQ est une amélioration du test PSQM (Perceptual Speech Quality
Measure) 1l est basé sur la comparaison entre le signal rehaussé et le signal de référence pour
obtenir une note de la qualité d’ écoute que pourrait attribuer un auditeur au signal rehausse.
Ces notes seront appliquées a une échelle du type MOS (Mean Opinion Score) sous forme
d’un scalaire compris entre -0.5 et 4.5. On peut dire que ce test donne une bonne corrélation

avec lestests subjectifs.

3.3 Mise en cauvre destechniques derehaussement dela parole

3.3.1 Lasoustraction spectrale de Berouti

L’estimation de la densité spectrale de puissance de bruit est I'un des ééments
critiques de toute technique de rehaussement de la parole. Aing, I efficacité des méthodes de
rehaussement par soustraction spectrale repose sur une estimation préalable correcte du
niveau de bruit. Pratiqguement un systéme de rehaussement de la parole se compose de deux
composantes essentielles, I’ estimation du spectre de puissance du bruit et |’ estimation de la
parole [23]. Le calcul du spectre moyen de quelques trames du début du signal nous donne
une estimée initiale du spectre de puissance de bruit.

La mise ajour de I’ estimation de bruit est réalisée durant des périodes de I’ inactivité
vocale. Ces périodes sont déterminées en utilisant un détecteur d activité vocae (VAD :
Voice Activity Detection). L’ objectif d’ un détecteur d’ activité vocale (VAD) est de détecter la
présence ou |'absence de la parole. Le détecteur de VAD qui a été incorporé dans cette
méthode est un systéme basé sur un modél e statistique [49], [50]. Le rapport de vraisemblance
de la parole présente ou absente dans la trame courante est donnée par :

par ole

N =5 1+ fr?D 1 §DD

silence
Avec :
n: Seuil de préréglage
7, Le SNR aposteriori.
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EPP Le SNR apriori estimé par laméthode de la décision dirigée.
Pendant |’ absence de la parole, la mise a jour de bruit est effectuée en utilisant la
méthode de Welch. Elle est donnée par larelation suivante :

\f)m(k)r:/lN .\f)wl(k)\z+(1—/1N).|Ym(k)|2 05< 2, <09 (33)

Avec:
m : L’indice de latrame.
Ay - Facteur d’ oubli, il aété pris A, = 0.9.

\A (k)|2 : Spectre de puissance de latrame en cours d’ analyse.

~ 2
‘Dmfl(k)‘ : Estimé du spectre de puissance du bruit de la trame précédente.

Les différents paramétres de la soustraction spectrale de Berouti [2] ont été choisis
d’une maniére a assurer de bons résultats.
a >1 et dépend du SNR dans chague trame
Et 4 =0.002

3.3.2 Le filtredeWiener

La mise en cauvre du filtre de Wiener nécessite la segmentation du signal  y(n) en blocs

de N échantillons. En tenant compte de la spécifité du signal de parole et dans la mesure ou
I’ enregistrement commence par un silence, donc seul le bruit est présent dans ce cas, on peut
avoir une estimation de sa densité spectrale de puissance.

Le SNR a priori d'une composante spectrale est estimé pour chaque trame par une
méthode dite décision dirigée [3]. Cet estimateur est combiné avec I’ estimateur d’ amplitude
de Wiener. L’ estimation du SNR a priori par laméthode dite décision dirigée est donnée par :

+([1-a)Ply,, -1] (3.4)

Ou:

m : Indice delatrame.

~ 2
‘Xm(k)1 : Estimation du spectre de puissance de la parole pour latrame précédente.

‘[A)m(k)‘2 : Estimée du spectre de puissance du bruit.
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7m: SNR aposteriori, il est donné par :

(3.5)

Une valeur élevée de a permet de limiter le bruit musical. En outre, pour éviter la
distorsion du signal de la parole il faut choisir des valeurs basses. Les meilleurs résultats sont
obtenus d apres [51] pour une valeur de o égale a0.98.

3.3.3 Le filtrede Kalman

Pendant |’ application du filtre de Kalman, une mauvaise estimation des parametres AR
résulte en une mauvaise qualité du signal de la parole rehaussé. Donc, la qualité du signal
rehaussé par le filtre de Kalman est liée a la robustesse des méthodes d’estimation des
paramétres AR.

e FiltredeKalman simple: Sans modélisation du bruit
L’ implémentation de I’ algorithme de Kalman s est effectuée sous Matlab. Dans ce cas,
le filtre de Kalman est appliqué sur les trente phrases de la base de données NOISEUS €t le
signal de la parole est modélisé par un modéele AR d' ordre p=10.
On appligque une analyse LPC sur le signa de la parole propre a chague trame
d’ analyse de durée 5ms pour obtenir les cadficients AR. Dans cette approche le bruit additif
est considéré comme un bruit blanc, méme dans le cas des bruits réels.
Pour les mémes caractéristiques type et niveau du bruit, la mesure objective obtenue

est une moyenne effectuée sur les trente phrases de |a base de données.

e FiltredeKalman simple: Avec modélisation du bruit
Dans cette deuxiéme approche, le signal de la parole est modélisé par un modele AR
d’ordre p=10 et le bruit réel est modélisé par un modele AR d'ordre q variable: 2,4,6, 8,
10, avec unetrame d’ analyse de durée 5ms.
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3.4 Résultats expérimentaux

3.4.1 Base de données utilisée

Dans le but de faciliter la phase de test et de comparaison des algorithmes de
rehaussement de la parole que nous avons étudié on utilise la base de données ‘' NOISEUS”’
gui est une des bases de données standards utilisées dans les travaux de recherche consacrés
au rehaussent de la parole.

Cette base comporte trente phrases phonétiquement équilibrées, produites par trois
locuteurs et trois locutrices, |’ enregistrement de ces phrases s est effectué au niveau des salles
acoustiqguement isolées avec une fréguence d échantillonnage égade a 25 KHz, re
échantillonnées a8 KHz .

Ces phrases seront bruitées artificiellement par différents bruits pris de la base de
donnée NOISEX 92 avec des rapports signal sur bruit variant de 0 dB jusqu’a 20 dB.

3.4.2 Evaluation des perfor mances

Nous présentons dans cette section, une évaluation objective des performances des
différentes techniques de rehaussement de la parole étudiées précédemment, le but de cette
évaluation est de comparer leurs performances en présence de différents bruits pour plusieurs
rapports signal sur bruit. L’ étude expérimentale est menée sur les 30 phrases du corpus. Les
fichiers parole sont bruités additivement par trois types de bruits réels tel que le bruit babble,
le bruit factory et le bruit buccaneer de la base de donnée NOISEX'92, avec des rapports
signal sur bruit variant de 0 dB jusqu’'a 20 dB. Deux types de mesures sont utilisées afin de
comparer |’ efficacité des méthodes de rehaussement de la parole, soit :

SNR &y : Rapport signal sur bruit segmental.

PESQ : Evaluation perceptuelle de laqualité de la parole.

Les Figures 3.1(a,b) -3.6(a,b) représentent les formes d’ ondes et les spectrogrammes
d’un fichier de la base de donnés dans les cas de la parole propre, bruitée par un bruit babble &
5dB , rehaussée par la soustraction spectrale de Berouti , rehaussée par le filtre de Wiener ,
rehaussée par le filtre de Kalman simple sans modélisation du bruit et rehaussée par filtre de

Kaman simple avec modélisation du bruit respectivement :
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Figure 3.1 (a,b) : Laformed onde et le spectrogramme dela parole propre.
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Figure3.2 (a,b) : Laformed’onde et le spectrogramme dela parole bruitée
par un bruit babble a 5dB.
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Chapitre3

Rehaussée par Berouti
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Figure 3.3 (a,b) : Laformed onde et le spectrogramme de la parole bruitée, rehaussee

par la méthode de Ber outi.

Rehaussée par Wiener
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Figure 3.4 (a,b): Laforme d onde et le spectrogramme de la parole bruitée, rehaussée
par lefiltrede Wiener.
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Rehaussée par Kalman-A,
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Figure 3.5 (a,b) : Laformed’onde et le spectrogramme de la parole bruitée, rehaussee
par lefiltre de Kalman sans modélisation du bruit.
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Figure 3.6 (a,b) : Laformed’onde et le spectrogramme de la parole bruitée, rehaussee
par lefiltre de Kalman avec modélisation du br uit.
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Résultats expérimentaux avec I’ensemble des 30 phrases

Chague vaeur obtenue correspond a la moyenne effectuée sur les 30 fichiers du

corpus présentant le méme type et niveau de bruit. On va effectuer une comparaison entre les

résultats des tests (SNRsg, PESQ) des différentes méthodes de rehaussement de la parole : la

soustraction spectrae de Berouti, le filtre de Wiener, le filtre de Kaman simple sans

modélisation du bruit et le filtre de Kalman simple avec modélisation du bruit. Avant de faire

cette comparaison, on doit choisir dans un premier temps la valeur q qui nous donne la

meilleure modélisation du bruit pour chagque type de bruit réel pour le filtre de Kalman simple
avec modélisation du bruit. A ce stade, les résultats des tests (SNRsyg, PESQ) pour le filtre

de Kalman avec modélisation du bruit sont obtenus avec une modalisation du signal de la

parole propre d ordre p=10, et une modélisation du bruit réel avec un ordre g variable: 2,

4,6 ,8,10. Les résultats sont représentés dans les tableaux suivants :

-Letableau (3.3) pour le cas des signaux bruités par un bruit babble.

-Letableau (3.4) pour le cas des signaux bruités par un bruit factory.

-Letableau (3.5) pour le cas des signaux bruités par un bruit buccaneer.

Tableau 3.3 : Lesreésultatsde test pour un bruit de chahut dans une cantine (babble).

0dB 5dB 10dB 15dB 20dB
(P, a) SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ
Dégradé -4.6321 | 1.7056 | 1.7838- | 2.0061 | 1.4197 | 2.3213 | 4.8522 | 2.6529 | 8.3619 | 3.0701
babble | (10,2) | 21691 | 2.1500 | 3.8963 | 2.4317 | 6.1964 | 2.7294 | 8.7115 | 3.0617 | 11.7450 | 3.4622
babble | (10,4) | 22427 | 2.1638 | 3.9816 | 2.4488 | 6.2746 | 2.7439 | 8.7708 | 3.0749 | 11.7230 | 3.4600
babble | (10,6) | 23013 | 2.1655 | 4.0381 | 2.4570 | 6.3242 | 2.7507 | 8.8060 | 3.0819 | 11.6901 | 3.4531
babble | (10,8) | 2.3067 | 2.1663 | 4.0370 | 2.4603 | 6.3158 | 2.7514 | 8.7986 | 3.0787 | 11.6814 | 3.4541
babble | (10,10) | 2.2924 | 2.1641 | 4.0206 | 2.4552 | 6.3057 | 2.7501 | 8.7889 | 3.0765 | 11.6853 | 3.4558

Tableau 3.4 : Lesrésultatsdetest pour un bruit d’usine (factory 1).

0dB 5dB 10dB 15dB 20dB
(P, a) SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ | SNRseg | PESQ
Dégradé -4.8181 | 1.9425 | - 1.9908 | 2.2755 | 1.1446 | 2.6110 | 4.5531 | 2.9151 | 8.4009 | 3.2469
factory | (10,2) | 3.4095 | 2.4483 | 5.0467 | 2.7231 | 7.0938 | 3.0248 | 9.4621 | 3.3387 | 12.3542 | 3.6444
factory | (104) | 3.4576 | 24412 | 51171 | 2.7225| 7.1734 | 3.0277 | 9.5298 | 3.3442 | 12.4052 | 3.6510
factory | (10,6) | 3.4444 | 24354 | 51207 |2.7223 | 7.1901 | 3.0280 | 9.5320 | 3.3422 | 12.4205 | 3.6551
factory | (10,8) | 3.4164 | 24282 | 5.1077 | 2.7165| 7.1778 | 3.0223 | 9.5137 | 3.3384 | 12.4154 | 3.6559
factory | (10,10) | 3.3946 | 2.4253 | 5.0875 | 2.7101 | 7.1557 | 3.0251 | 9.4937 | 3.3345 | 12.3960 | 3.6540
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Tableau 3.5: Lesrésultatsdetest pour un bruit d’avion de combat (buccaneer).

0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

(P @) | SNRseg | PESO | SNRseg | PESO | SNRseg | PESO | SNRsey | PESO | SNRsey | PESOQ
Dégradé -5.0476 | 1.5820 | 2.2830- | 1.8784 | 0.8232 | 2.1988 | 4.2501 | 2.5360 | 8.0440 | 2.8726
buccaneer | (102) | 2.4761 | 2.2589 | 4.0635 | 2.5328 | 6.0455 | 2.8017 | 8.4643 | 3.1065 | 11.3492 | 3.4110
buccaneer | (10,4) | 2.3862 | 2.2387 | 3.9955 | 25202 | 6.0122 | 2.7931 | 8.4418 | 3.0939 | 11.3392 | 3.4024
buccaneer | (10,6) | 25514 | 2.2566 | 4.1810 | 2.5415 | 6.1651 | 2.8114 | 85767 | 3.1207 | 11.4514 | 3.4232
buccaneer | (10,8) | 2.5027 | 2.2418 | 4.1405 | 2525 | 6.1310 | 2.8006 | 8.5478 | 3.1092 | 11.4301 | 3.4115
buccaneer | (10,10) | 2.4761 | 2.2374 | 4.1109 | 25223 | 6.1014 | 2.7969 | 8.5246 | 3.1071 | 11.4080 | 3.4088

Le tableau (3.3) montre qu’ un ordre g=8 pour le bruit babble, nous donne les meilleurs
résultats pour les deux tests (SNRsg, PESQ). Pour les deux bruits factory et buccaneer, on
remarque qu’ils sont bien modélisés par un ordre g=6 d’ apres les deux tableaux (3.4) et (3.5).

On peut dire que le bruit babble nécessite une modélisation plus élevée par rapport aux
autres types de bruit a cause de saforme qui ressemble au signal de la parole.

Dans un second temps, nous présentons une comparaison entre les résultats des tests
(SNRsy, PESQ) pour les différentes méthodes de rehaussement de la parole.

-Les figures (3.7a,b ) représentent les résultats des tests SNRsy et PESQ pour le cas des
signaux bruités par un bruit babble et rehaussés par les différentes méthodes.

-Les figures (3.8a,b) représentent les résultats des tests SNRsy et PESQ pour le cas des
signaux bruités par un bruit factory et rehaussés par les différentes méthodes.

-Les figure (3.9a,b) représentent les résultats des tests SNRsy €t PESQ pour le cas des
signaux bruités par un bruit buccaneer et rehaussés par les différentes méthodes.

Les deux notations Kalman-A et Kaman-B dans les figures correspondent
respectivement avec filtre de Kalman simple sans modélisation du bruit et filtre de Kalman

simple avec modélisation du bruit.
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Figure 3.7a: Comparaison desrésultats destests SNR gy avec différentes méthodesde

rehaussement dans le cas de la parole bruitée par un bruit babble.
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Figure 3.7b : Comparaison desrésultats destests PESQ avec différentes méthodes de

rehaussement dans le cas de la parole bruitée par un bruit babble.
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Figure 3.8b : Comparaison entre lesrésultats destests PESQ avec différentes méthodes

derehaussement dansle casdela parole bruitée par un bruit factory.
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Figure 3.9a: Comparaison desrésultats destests SNR gy avec différentes méthodes de

rehaussement dans le cas de la parole bruitée par un bruit buccaneer.
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Figure 3.9b : Comparaison entrelesrésultats destests PESQ avec différentes méthodes

derehaussement dansle casdela parole bruitée par un bruit buccaneer.

3.4.3 Interprétation desrésultats

% On peut dire que les résultats obtenus sont satisfaisants, une améioration importante
en terme des mesures SNRgy €t PESQ est donnée par I’ application des différentes

méthodes de rehaussement de la parole.
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L)

Nous observons que les résultats sont meilleurs pour les valeurs éevées du rapport
signal sur bruit ou le niveau du bruit est faible par rapport au cas ou le rapport signal
sur bruit est faible.

Par rapport aux autres types de bruit, I'application des différents algorithmes de
rehaussement de la parole dans e cas du bruit babble nous donne des résultats faible a

cause de saforme qui ressemble alaforme d' un signal de la parole.

On peut voir gque les deux méthodes, filtre de Kalman simple avec modélisation du
bruit et filtre de Kalman sans modélisation du bruit sont alors plus performantes en
terme de SNRgq et PESQ par rapport au filtre de Wiener et ala soustraction spectrale

de Berouti pour tous types et niveaux du bruit.

Les résultats des tests SNRsg et PESQ pour le filtre de Kalman simple avec
modélisation du bruit sont plus élevés par rapport au filtre de Kalman simple sans
modélisation du bruit, ceci est du au fait que les calculs de base du filtre de Kalman
sans modélisation du bruit sont basés sur I’ hypothese que le bruit additif est un bruit

blanc, donc il prend toujours en considération que le bruit est un bruit blanc.

En général, pour tous les types et les niveaux de bruit les résultats en terme du SNRgy
pour le filtre de Wiener sont presque les mémes ou légérement supérieures par
rapport aux résultats obtenus par la soustraction spectrale de Berouti. En termes de
PESQ les résultats obtenus par le filtre de Wiener sont meilleurs par rapport a celles

obtenus par la méthode de Berouti.

3.5 Conclusion

D’aprés les résultats des tests effectués, on peut dire que les méthodes de

rehaussement de la parole apportent une amélioration des performances du signal de la parole.

L es différentes méthodes de rehaussement de la parole étudiées sont appliquées a des signaux

pris de la base de données « Noizeus », des résultats objectives et des formes d’ ondes sont

représentés, suivis d’ une interprétation des résultats.

Tout d abord on peut affirmer que le filtre de Kalman est plus performant que le filtre

de Wiener et la soustraction spectrale de Berouti. Du point de vue de la réduction du bruit, on

ne peut que constater son efficacité et sa robustesse, et méme du point de vue préservation du

signal on remarque gu'’il est meilleur.
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Chapitre4:
Ameélioration de la reconnaissance
automatique de la parole (RAP) par les

techniques de r ehaussement

4.1 Introduction

Le domaine de |la reconnaissance de la parole est devenu I’ un des sujets de recherches
les plus intéressants en traitement du signal. Les systemes de reconnaissance automatique de
la parole voient leurs performances diminuer de maniére significative lorsque les
environnements dans lesquels ils ont été entrainés et ceux dans lesquels ils sont utilisés
différent.

Dans ce chapitre, nous présentons le principe général des systémes de reconnai ssance
de la parole et ses différentes méthodes et techniques. Le but de ce chapitre est d’ étudier
I"influence du rehaussement de la parole comme prétraitement sur les performances du

systéme de reconnai ssance.
4.2 Lareconnaissance automatique de la parole

4.2.1 Historique

Les premiers travaux sur la reconnaissance de la parole remontent aux années 1950,
avec |'arrivée des méthodes numériques la capacité des systémes de reconnaissance est

augmentée.
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Au milieu des années 1970, une modélisation statistique des différentes prononciations
a été proposee. Le principe de base est de remplacer |’ ensemble des références acoustiques
représentant les différentes prononciations d'un méme mot, par un modele de ces
prononciations. Donc, chague mot du vocabulaire est représenté par un modéle qui peut faire
aux modéeles de Markov cachés. Avec I'arrivée des années 1980, une introduction des
réseaux de neurones artificiels dans la reconnaissance de la parole a été lancée. Pendant les
années 1990, une combinaison est faite entre les méthodes Markovienne et les méthodes
connexionniste, ce qui nous donne les systemes hybrides qui ont pour but d éviter les
inconvénients des différentes approches et de profiter de ses avantages.

4.2.2 Principe delareconnaissance dela parole

L a reconnai ssance automatique de la parole (RAP) consiste a transcrire un signal vocal
en informations numériques, compréhensibles et reconnaissables par I’ ordinateur. Le principe
de la reconnai ssance automatique de la parole peut étre résume par lafigure (4.1) :

S|gna] de MéthOdeS de

| I Pré-traitements | Paramétrisation === reconnaissance
aparole

Figure4.1: Schémabloc d’un systéme de reconnaissance
delaparole.

a. Lesignal delaparole est numériseé puis modélise.
b. Extraction des paramétres du signal acoustique.
c. Finalement, le module de reconnaissance utilise ces parameétres pour reconnaitre le

message véhiculé par le signal vocal.
4.2.3 Lesméthodes de la reconnaissance de la parole
Le but de la parole est |la communication en langage naturel avec une machine. Dansle
cadre de la reconnaissance automatique de la parole il existe deux méthodes :

4.2.3.1 Lesméthodes analytiques

Les approches analytiques consistent a décomposer le signal de la parole en unités
phonétiques courtes et discrétes, comme les phonémes, ¢ est |’ éape de décodage acaustico-

phonétique, ensuite un systeme linguistique est utilisé pour une interprétation linguistique.
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Ces méthodes (Figure 4.2) se basent sur |’ utilisation des connaissances linguistiques pour

augmenter les performances de la reconnai ssance.

Signal de ' ) | . Parole
Décodage )|  Systeme =)
laparole | Acoustico-phonétique | linguistique reconnue

Figure 4.2 : Schéma synoptique d’un systéme de reconnaissance
dela parole utilisant I’approche analytique.

4.2.3.2 Lesméthodes globales

Dans ce cas, les mots ou les phrases sont considérés comme des entités élémentaires
gu’ on compare a des références enregistrées sans décomposition préalable. L’idée de base des
méthodes globales (Figure 4.3) est de donnée au systéme au moins une image acoustique de
chacune des unités qu'il devraidentifier par la suite.

On distingue deux grandes catégories des méthodes globales de reconnaissance de la
parole:

» Les approches basées sur la reconnaissance par comparaison a des exemples.

» Lesapproches probabilistes.

| 1
: Références !
! (Données d’ appr entissage) !

[ A — —— o = == -

Signal de
J Analyse |mmssP{ Algorithmede _»Parole

laparole acoustique compar aison reconnue

Figure 4.3 : Schéma synoptique d’un systeme de reconnaissance
delaparole utilisant I’approche globale.
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e Reconnaissance par comparaison a des exemples

L'idée de base consiste a faire prononcer un ou plusieurs exemples de mots
susceptibles d’ étre reconnus. Ensuite ces exemples sont convertis sous forme de séguences de
parameétres acoustiques, ¢’ est la phase d’ entrainement du systéme.

Dans la phase de test, le signa de la parole est encodé sous forme de séquence de
vecteur acoustique. La phase de reconnaissance consiste a faire une comparaison entre la
sequence obtenue et toutes les sequences obtenues lors de la phase d’ entrainement, donc le
mot qui correspond a la séquence d’ entrainement se rapprochant le plus de la sequence de test
serale mot reconnu.

Pour faire la comparaison entre les séquences on utilise |’algorithme d’alignement
temporel dynamique ‘DTW’ (Dynamique Time Warping) [56]. L’agorithme DTW est basé
sur la définition d'un indice de dissemblance entre deux mots en mettant en correspondance
optimale les échelles temporelles des deux mots. Cette technique est applicable sous la
condition gque lataille du vocabulaire soit faible, ce qui implique::

0 Le nombre maximal de mots a reconnaitre soit faible a cause du vocabulaire qui est
limité.

0 L’application est réservée pour un seul locuteur qui auralui-méme entrainé le systeme.

Le probléme majeurr de cette technique est qu’elle nécessite un espace mémoire et un

temps de calcul trés importants.

e Lesapproches probabilistes

La plupart des systémes actuels de la RAP sont fondés sur une approche probabiliste.
Cette approche a pour but de construire un message (M) inconnu a partir d’'une séguence
d observation(O). Dong, il sagit de trouver la séquence de mot (M ) qui correspond au

message e plus probable connaissant la suite des observations acoustiques (O) :

M = argmax P(M/O) (4.1)

L’ utilisation de la regle de Bayes permet de décomposer la probabilité a posteriori
P(M/O) en deux composantes :

P(M)P(O/M)

P(M /O) = P(O)

(4.2)
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Avec:

P(M) : Probabilit¢ a priori d observer la séquence M indépendamment du signal,
déterminée par le modéle langage.

P(O/ M ) : Probabilité o observer |a séquence des vecteurs acoustiques O sachant la séquence
de mots specifiqueM . Cette probabilité est déterminée lors de I’ étape de reconnaissance des
unités acousti ques.

Puisque P(O) ne dépendant pas des parameétres du modele, I’ équation (4.1) seradonc :
M’ = argmax P(M)P(O/M) (4.3)

On peut dire que la qualité d’ un tel systéme de reconnaissance de la parole peut étre

caractérisée par la robustesse des modéles qui permettent de calculer les deux termes P(M )
et P(O/ M ) Donc, il s'agit d’ une intégration des niveaux acoustiques et linguistiques dans un

seul processus de décision permettant de trouver |e message prononcé.

La RAP peut réalisée par les réseaux de neurones artificiels (ANN : Artificial Neural
Network), des modéles de Markov cachés (HMM : Hidden Markov Model) ou des modéles
hybrides.

a. Reconnaissance de la parole par Modeles de Markov caches (HMM : Hidden
Markov M odel)

En reconnaissance de la parole des modéles de Markov cachés sont apparus dans les
années 70. Ces modeles sont des automates probabilistes a états finis qui permettent de
calculer la probabilité d’ émettre une séquence d’ observation.

Un HMM peut étre représenté comme un ensemble discret de noauds (ou états) reliés entre
eux par des arcs de transition, les transitions d’'un état a un autre sont régies par des
probabilités définies lors de I’ apprentissage des modele. Lafigure (4.4) présente un modele de

Markov caché gauche-droit ou de Bakis::
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A az as

.

QO -=-=-=-===
[y

o-----

N

Figure4.4: ExempledeHMM a 3 états gauche-droit.

Les HMM peuvent modéliser toutes unités acoustique (mots, phonémes,...etc.) selon
I’application. Un modéle de Markov caché est défini par |'ensemble des parametres
®=(AB,7) avec:

-S=1{S,,S,,... Sy} : L’ensemble des états du modéle avec N le nombre d état et q; I’ état &
I"instant ‘t’.
-A:(eyj) : Lamatrice des probabilités de transition et a; la probabilité de passer de |’ état i
al'état j .

-B=(b (0,)) : Lamatrice des probabilités d émission des observations dans chaque état et

b (o) est laprobabilité d’ émission de |’ observation o, dans|’étatS .
-7 =(z,) : Lamatrice de distribution de |’ état initial et 7z, est laprobabilité d &re dans|’ état
S al’instant initiale.
0=(0,,0,,...,0,, ) : Une suite des observations avec M |e nombre fini de symboles

d’ observation par états.

La reconnaissance de la séquence d’ observation 0 est effectuée en trouvant I’ ensemble

des paramétres @ = (A, B,7) qui maximise la probabilité qu'un modéle @ génére une

séquence d observation ‘0’. L’utilisation d'un modéle de Markov caché dans la

reconnai ssance de la parole se base sur la résolution des trois problemes suivants :
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> Evaluation: Comment calculer P(o/®)? la probabilité que la séquence
d observation 0=(0,,0,,...,0,,) at éé émise par le moddle® =(A B,7). Ce

probléme est résolu par |’ algorithme Forward.

> Décodage : Comment déterminer laséquence d'état S=1{S,,S,,...,S, } qui est laplus
probable pour générer la sequence d’ observationo = (01,02,...,0M ) Dans cette étape

I’ algorithme de Viterbi est utilisé comme solution.

» Apprentissage: Comment déterminer les paramétres du modele @ = (A, B,7r) pour
maximiser la probabilité P(o/@). Pour résoudre le probleme d’ apprentissage on peut

utiliser I’ agorithme de Bam-Welch (Forward_Backward).

Les systemes de RAP a base des HMM reposent ainsi sur les postulats suivants :
1-Laparole est une suite d’ états stationnaires, représentés par des vecteurs caractéristiques et
leurs dérivées premiéres et secondes.
2-L’émission d’' une séquence de ces vecteurs est générée par un HMM respectant I’ hypothese

Markovienne d’ ordre 1.

+ Reconnaissancedelaparole par HTK
Dans ce travail, I’'un des systémes de reconnaissance que nous avons implémentés
repose sur la plateforme HTK. La plate forme HTK (Hidden Markov Model Toolkit) ou,
‘boite a outils de modele de Markov caché€' a été développée al’ Université de Cambridge par
SJYoung [57]. La boite & outils HTK permet de construire la chaine compléte:
Apprentissage et reconnaissance. Ces modéles peuvent représenter des mots ou tout type
d’ unité sub-lexicale (phoneme, triphone). L’ ensemble des outils écrit en langage ‘C’. En

annexe A, on représente les étapes de conception de la reconnaissance de la parole par HTK.

b. Reconnaissance de la parole par les modéles connexionnistes
Un réseau de neurone est composé de plusieurs couches de neurones, |’ assemblement
des neurones augmente la capacité d’ apprentissage. L’ organisation des neurones entre eux au
sien d’un méme réseau dépend du probléme a résoudre. Le neurone formel (Figure 4.5) est

une unité élémentaire qui concentre plusieurs signaux d’ entrée en une seule sortie.
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yi=F (> w;x)

Figure4.5: Un modée du neurone formel.

Avec:

X =[1, %, %,,...x,] : Vecteur d’entrée delacellule.
w; : Les poids synaptique.

F() : Lafonction d activation.

y, : Lasortiedelacellule.

Les modéles les plus utilisés des réseaux de neurones artificiels (ANN : Artificia
Neural Network) sont :

1) Leperceptron multicouches (MLP : Multi Layer Perceptron) [58]

Les perceptrons multicouches (Multi Layers Perceptron: MLP) appartiennent au
réseau de neurones multicouche, ils ne possedent pas de boucle de retour c est-a-dire
uniquement des réseaux a propagation directe. Ces réseaux (Figure 4.6) sont constitués d’ une
couche d'entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches intermédiaires dites
couches cachées.
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MFCC(1) —>
NN
\\Y

Y1

-m b A Y2
) (
MFCC(N) —»Q
QR va
Log (E)
Ya
TPZ
Couche 1%€ Couche Couche
d’ entrée cachée de sortie

Figure 4.6 : Architecture de perceptron multicouche (MLP).

Pour la reconnaissance de la parole par un réseau MLP, la dimension temporelle du
signal de la parole est |e probleme majeur, pour pouvoir utiliser ce réseau, une modélisation
des entrées est nécessaire. Cette opération est effectuée pour que tous les fichiers aient le

méme nombre d’ échantillons, donc pour gu’ on puisse extraire le méme nombre de paramétre.

2) Leréseau deneuronesadéai (TDNN : Time Delay Neural Network) [61]

Le réseau de neurones a délais (TDNN) est un réseau dynamique qui utilise la
structure de base du MLP. Il prend en compte le contexte temporel de I’ unité éémentaire
basse vers I’ unité élémentaire haute en intégrant des retards, le nombre de retard de chaque
couche est déterminé par I’ application recherchée. La figure (4.7) illustre la structure d’un
réseau TDNN.
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Couched’entrée

Figure4.7: Architecture d’un réseau de neurones
atempsderetard (TDNN).

3) Leréseau deneuronesrécurrent (RNN : Recurrent Neural Networks) [64]
Les réseaux de neurones récurrents (Figure 4.8) sont caractérisés par la présence
d’ au moins une boucle de rétroaction au niveau des neurones ou entre les couches, dans ce cas
on peut dire que |’aspect temporel du phénomeéne est pris en compte. L’utilisation de ce
réseau nous donne presque les mémes résultats obtenus par MLP.

. .,

......................................... I
o, Couchecachée .7 :
1 v
.......................................................... (t-1)
_________ Couched’entrée . |
....................................... y |
S |
S Vectar acoudtiaue d’ entrée

Figure 4.8: Architecture d’un réseau de neuronesreécurrent (RNN) : le modele d’ EIman.
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4) Leréseau de neurone a fonction de base radiale (RBF NN : Radial Basis Neural
Networ k)

Les réseaux RBF (Figure 4.9) sont des réseaux a une couche cachée, ils possedent la
méme architecture que les MLP, mais la fonction non linéaire des neurones de la couche
cachée est une Gaussienne. Les neurones de la couche de sortie n’ ont pas d’ activation (somme
pondéré uniquement). Les résultats obtenus avec le réseau RBF sont inférieurs par rapport a

ceux de laméthode MLP.

A(A(MFCC))

Log (E)

Couche Couche Couche
d’ entrée cachée de sortie

Figure 4.9: Architecture du réseau de neurone a fonction de baseradiale (RBF).

c. Reconnaissance dela parole par lesmodées hybrides

Une combinaison entre les ANN et les HMM nous donne les modeles hybrides. Les
modeles de neurones ne peuvent pas modéliser I’évolution temporelle d’un message de la
parole en raison de leur relative inadéguation a traiter des signaux séquentiels. Donc, un
modéle hybride nous donne une solution adéquate pour palier les inconvénients des modeles
ANN et HMM.

4.2.4 Lestechniques dereconnaissance dela parole

L es systemes de reconnaissance de |a parole peuvent étre classé selon :
4.2.4.1 Reconnaissance de motsisolés

Dans ce cas, on commence par faire effectuer une analyse acoustique du signal de
maniere a extraire des vecteurs acoustiques caractérisant ce signal, puis les comparer a un

dictionnaire pour extraire le mot le plus proche.
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4.2.4.2 Reconnaissance de la parole continue
Ce type de reconnaissance entraine les problémes plus complexes avec la nécessité de
trouver la frontiere entre les mots. Pour résoudre ce probleme, on peut envisager plusieurs
solutions:
o Définition des régles de segmentation pour un vocabulaire donné en se basant sur
guelques criteres acoustiques.
0 Ne pas faire une segmentation préalable, et rechercher a identifier I'image acoustique

de toute la phrase.

4.2.4.3 Tailledu vocabulaire
On parle de vocabulaire limité si e nombre de mots a reconnaitre est inférieur a 100,
c'est le cas pour la reconnaissance de mots isolé. Afin dobtenir plus de confort, le

vocabulaire pourra étre étendu pour des applications plus larges.

4.3 Influence du milieu rédl sur lareconnaissance vocale

La robustesse des systémes de reconnaissance vocale est liée a leur résistance aux
différentes formes de pollution sonore (bruit de toute nature). La plupart des systémes de RAP
fonctionnent mal en milieu bruité, car les contraintes posees par de tels environnements n’ ont
pas été prises en compte dés le départ. L’ enregistrement de la parole était fait dans des
conditions optimales, pour cela les premiers systémes de la RAP ne pouvaient plus
fonctionner convenablement lorsque la parole est confondue a un bruit de fond, ou modifiée
lors de sa transmission. Le bruit fait partie intégrante des environnements réels et pour
atténuer |'effet du bruit dans un systéme de RAP il faut prendre en compte I’ influence du
bruit sur les deux aspects suivants :

> Sur lesignal : Lebruit change lamoyenne et I’ écart type des cepstres.
» Sur lelocuteur : Le bruit peut introduire une :

e Modification de la facon de parler (effet de Lombard). Lorsqu'un locuteur est
placé dans un environnement bruité, il modifie sa voix et son effort vocal, de
maniére a ce gue la parole produite conserve un bon SNR. Cela pose un probléme
aux systemes de RAP car les spectres de tous les phonemes peuvent étre modifiés,
ce qui nous donne des faible taux de reconnaissance.

e Augmentation de pitch.

e Raccourcissement des consones et allongement des voyelles.
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Aujourd hui, la recherche se poursuit notamment vers la reconnaissance de la parole pour
de grands vocabulaires dans des milieux bruités. Pour augmenter la robustesse des systemes

de reconnaissance de la parole en milieu bruité, ils existent trois différentes approches :

1) Approche agit sur lesignal
Dans ce cas, le signal de la parole est rehausse par différentes techniques de

rehaussement, ensuit on utilise ce signal rehausseé dans la phase de reconnai ssance.

2) Approche agit sur lesmodéles
Cette approche se base sur I'adaptation des modéles acoustiques d’ apprentissage pour
gu’ils soient plus proches des modél es acoustiques de test. Cela est effectué par le bruitage de

ces modeles. Donc, on utilise directement le signal bruité pour la reconnaissance.

3) Approcheagit sur la paramétrisation
Le but de cette approche est de trouver des parametres adéquats qui ne soient pas
influencés par |’ environnement acoustique. La paramétrisation robuste ne transforme pas le

signal de la parole et utilise des paramétres résistant au bruit.

[l faut noter que dans notre travail on s’ intéresse ala premiére approche.

4.4 Protocole expérimental

4.4.1 Méthodologie

La représentation la plus communément utilisée pour évaluer les performances des

systemes RAP est |e taux de reconnaissance (TR) défini par :
R
TR= " 100% (4.4)

Avec :
N : Le nombretotal de mots dans |a base de tests.

R : Le nombre de mots correctement reconnus.

Dans le cadre de notre travail, la procédure expérimentale consiste a calculer les

performances des différents systémes de RAP en utilisant une base de test bruitée par
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différents types et niveaux de bruit ensuite. Cette base est rehaussée par les différentes
technigues de rehaussement de la parole que nous avons élaborées et testées dans le chapitre

précédent. La procédure expérimental e est représentée par lafigure (4.10) :

Bruit
(Buccaneer, Babble, Factory)

Parole Parole Rehaussement !
o (Kalman, Wiener, !
propre bruitée Berouti, etc)) !

: Reconnaissance
! (MLP,RNN, HTK)

Figure 4.10 : Procédure expérimentale utilisee.

4.4.2 Base de données utilisée

Nous évaluons les performances des systemes RAP en utilisant la base de données
arabe ARADIGIT. Cette base est congue pour I’ évaluation des algorithmes de reconnai ssance
de la parole, elle contient des mots et chiffres arabes parlés prononcés par 110 locuteurs et
locutrices &gés entre 18 et 50 ans de niveau universitaire. Les sons enregistrés a 22050 Hz ont
été ensuite sous échantillonnés a 16000 Hz.

Dans la phase d évaluation des performances, nous avons utilisé seulement la partie
chiffre dans le mode broadcast (ARADIGIT) de labase.

Pour la phase dapprentissage, nous avons utilise 60 locuteurs des deux
sexes pronongant 1800 chiffres.

Pour la phase de test, nous avons utilisé 8 locuteurs masculins prononcant 80 chiffres.
La base de données test est bruitée par des bruits de la base de données NOISEX-92 [66], [67]
ades niveaux du bruit varié de 0 jusqu'a 20 dB.

Un systéme de reconnaissance de la parole nécessite une paramétrisation du signal de
la parole. Le processus d’ extraction des parameétres est appliqué pour chaque trame du signal

de la parole. Chague trame est représentée par un vecteur acoustique de 36 coefficients.
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Douze (12) coefficients MFCC sont calculés a partir d’un banc de 24 filtres répartis dans
I’ échelle fréguentielle Mel. Pour chaque coefficient, on attribue une dérivée premiere (12
dérivées premiéres au total) ainsi qu’ une dérivée seconde (12 dérivées secondes) pour prendre

en compte la dynamique du signal.

4.5 Résultats expérimentaux

Dans I’ évaluation des performances des systémes de reconnaissance, nous considérons
gue la base de test est bruitée additivement par trois types de bruit (buccaneer, babble,
factory) de la base bruitée NOISEX-92 a différents rapports signal sur bruit. Cette base est
par la suite rehaussée par différentes méthodes de rehaussement de la parole que nous avons
implémentées.

Nous calculons les taux de reconnaissance avec la base bruité puis avec celle
rehaussée en considérant les trois systémes de reconnaissance: MLP, RNN, HTK. Dans
| é&tape de rehaussement on utilise le filtre de Kalman et le filtre de Wiener.

Pour le systeme de RAP basé sur la méthode MLP, on utilise un réseau de neurones a
couche cachée composé de 300 neurones avec un seil de |’ erreur fixéae =10,

Dans le cas d’ un systeme de RAP basés sur la méthode RNN, on utilise un réseau de
neurones de type Elman avec rétroaction des sorties de la couche cachée vers I'entrée. La

couche cachée est composée de 80 neurones.

L es résultats obtenus sont représentés dans les figures suivantes :

-Les figures (4.3), (4.4) et (4.5) représentent respectivement les taux de reconnaissance par
MLP des signaux bruités par les bruits buccaneer, babble et factory et rehaussés par le filtre
de Kalman.

-Les figures (4.6), (4.7) et (4.8) représentent respectivement les taux de reconnaissance par
RNN des signaux bruités par les bruits buccaneer, babble et factory et rehaussés par le filtre
de Kaman.

-Les figures (4.9), (4.10) et (4.11) représentent respectivement les taux de reconnaissance par
HTK des signaux bruités par les bruits buccaneer, babble et factory et rehausses par le filtre
de Kalman.

-Les figures (4.12), (4.13) et (4.14) représentent respectivement une comparaison entre les
taux de reconnaissance par MLP des signaux bruités par les bruits buccaneer, babble et
factory et rehaussés par lefiltre de Kalman et le filtre de Wiener.
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Figure4.11: Taux dereconnaissance par ML P des signaux bruités par

un bruit buccaneer et rehaussé par filtre de Kalman.
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Figure4.12 : Taux dereconnaissance par ML P des signaux bruités par

un bruit babble et rehaussé par filtre de Kalman.
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Figure 4.13: Taux dereconnaissance par ML P des signaux bruités par
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Figure4.14 : Taux dereconnaissance par RNN des signaux bruités par

un bruit buccaneer et rehaussé par filtre de Kalman.
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Figure4.15: Taux dereconnaissance par RNN des signaux bruités par
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un bruit babble et rehaussé par filtre de Kalman.
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Figure4.16 : Taux dereconnaissance par RNN des signaux bruités par

un bruit factory et rehaussé par filtre de Kalman.
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Figure4.17 : Taux dereconnaissance par HTK des signaux bruités par
un bruit buccaneer et rehausse par filtre de Kalman.
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Figure4.18 : Taux dereconnaissance par HTK des signaux bruités par

un bruit babble et rehausse par filtre de Kalman.
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Figure4.19 : Taux dereconnaissance par HTK des signaux bruités par

un bruit factory et rehausse par filtre de Kalman.
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Figure 4.20 : Comparaison entre lestaux dereconnaissance par MLP des
signaux bruités par les bruitsbuccaneer et rehaussés par

lefiltrede Kalman et lefiltre de Wiener.
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Figure4.21: Comparaison entre lestaux de reconnaissance par MLP des
signaux bruités par les bruitsbabble et rehaussés par

lefiltrede Kalman et lefiltre de Wiener.
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Figure 4.22 : Comparaison entre lestaux de reconnaissance par MLP des
signaux bruitéspar les bruitsfactory et rehaussés par

lefiltrede Kalman et lefiltre de Wiener.
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4.6 Interprétation desrésultats
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D’ apres les résultats obtenus on peut dire gque le filtre de Kalman peut porter une
amélioration de taux de reconnaissance pour les rapports signal sur bruit faibles avec

les différents systemes de reconnaissance et pour différents types de bruit.

Une exception pour le bruit buccaneer avec les deux méthodes de RAP, MLP et RNN

on remarque que I’ amélioration et aussi pour les rapports signal sur bruit élevés.

Une comparaison entre les résultats obtenus par |’ utilisation du filtre de Kalman et le
filtre de Wiener, nous permet de dire que la méthode la plus performante dans la phase
de rehaussement peut nous donne des meilleurs résultats dans la phase de

reconnaissance par rapport aux autres méthodes de rehaussement.

A partir des résultats obtenus, on remarque que |'adaptation des systémes de
rehaussement en fonction de leurs objectifs final est nécessaire, ceci est expliqué par le
fait que les conditions d application d'un systéme de rehaussement dans une

application audio ne sont pas celles dans une application de reconnai ssance vocal .

Par ailleurs, les expériences simulant le fonctionnement en environnement bruité
montrent que les classificateurs sont plus sensibles aux bruits a large bande spectrale,

notamment pour les niveaux de RSB en dessous de 15 dB.

4.7 Conclusion

Ce chapitre est dédié a I’ étude des différentes techniques de la reconnaissance vocale

et I’impact de rehaussement de la parole sur les performances de ces systemes dans un milieu

bruité par différents types et niveaux du bruit.

D’ apres les résultats obtenus on peut dire que dans la plupart des cas les techniques de

rehaussement apportent une améioration aux performances des systemes de RAP pour des

rapports signal sur bruit faibles.

Donc, on note qu'il est nécessaire d’améliorer les techniques de rehaussement de la

parole pour les adapter a |’ application de reconnaissance vocale et voir une amélioration des

performances pour tous types et niveaux du bruit.
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Conclusion géenérale

Le rehaussement de la parole qui consiste & améliorer la qualité et I’intelligibilité de la
parole dégradée par les bruits ambiants est un chalenge intéressant pour le développement
des systemes de communications. Dans ce mémoire, nous avons implémenté des techniques
de rehaussement paramétriques basées sur le filtrage de Kalman avec et sans modélisation du
bruit, ainsi que des techniques non paramétriques telles que la méthode de soustraction
spectrale de Bérouti et celle fondée sur le filtrage de Wiener. Nous nous sommes restreint au
rehaussement du signal en situation mono-voie, car c’est le contexte le plus courant en
traitement du signal quel que soit le champ d’application concerné, mais surtout le plus
réaliste.

Nous avons effectué une évaluation objective de la qualité des différents algorithmes
de rehaussement de la parole implémentés. Les différentes méthodes de rehaussement de la
parole étudiées ont été appliquees a des signaux pris de la base de données « Noizeus ».
D’apreés les résultats des tests effectués, on peut dire que les méthodes de rehaussement de la
parole apportent une amélioration des performances du signal de la parole et on peut affirmer
aussi que le filtre de Kalman est le plus performant en terme du SNRseg et PESQ par rapport
au filtre de Wiener et a la soustraction spectrale de Berouti pour tous types et niveaux du
bruit. Le filtrage de Kalman a montré donc son efficacité, notamment pour de faible valeur de

SNR et en particulier dans le filtrage avec modélisation du bruit.

Dans une seconde partie, nous avons appliqué le rehaussement a la reconnaissance
automatique de la parole. Ainsi, nous avons étudié I’impact du rehaussement de la parole
comme étape de prétraitement pour les systémes de la reconnaissance vocale. Le but est
d’améliorer les performances des systemes de reconnaissance vocale dans un environnement
réel. Pour cela, nous avons implémenté la reconnaissance de la parole suivant les modéles

stochastiques (HMM) avec la plateforme HTK et neuromimétiques avec les MLP et RNN.
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Les résultats obtenus illustrent bien la fiabilité des techniques de rehaussement de la
parole quand a I’amélioration des performances des systémes de reconnaissance vocale. Le
filtre de Kalman peut apporter une amélioration importante a la reconnaissance de la parole
pour les rapports signal sur bruit faibles. Donc, il peut s’intégrer dans la partie prétraitement
acoustique des systemes de reconnaissance de la parole.

D’importantes améliorations  restent cependant a accomplir, parmi les
perspectives envisagées, nous citons :

v L’adaptation des techniques de rehaussement de la parole au champ d’application,
dans notre cas avec les systemes de la reconnaissance vocale.

v L’utilisation des autres variantes pour les méthodes de rehaussement de la parole et les
systémes de reconnaissance de la parole.

v L’intégration du rehaussement de la parole comme une phase de prétraitement dans les
systemes de RAP et les systemes RAL.

v L’incorporation de ces techniques de rehaussement et de reconnaissance vocale dans

les systemes de communication.
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Annexe A

Un systeme de reconnaissance
delaparole sousHTK

Dans cette annexe nous présentons les étapes de conception d’un systeme de
reconnaissance de la parole en utilisant I’outil HTK. Les étapes de la reconnaissance d’un mot

isolé par HTK sont :

1. Représentation acoustique du signal

Dans cette phase, une paramétrisation des fichiers son de la base de données
d’apprentissage est effectuee (Figure A.1). Dans notre cas nous avons utilise la partie chiffre
dans le mode broadcast de la base de données ARADIGIT.

Fichiersde configuration
(cnfig)

** e

L esfichiers sons (.wav) o * e
— Hcopy ;__,_} LesfichiersMFCC

*
a, “‘
Sggunt®

Figure A.1: Représentation acoustique du signal.

On commence par définir le modele de la langue, appelé aussi grammaire (Figure

A.2), ensuite, on construit le dictionnaire (Figure A.3).

102



B grammaire - Bloc-notes

Ficuier =dition Format  Affichage ¥

A% gramamzire®/
$woRD = siffred | wahidzl | dthnanz | thalatha3 aroazad | klamssas si7a5 | sab3a? | thamania® | Zisse3ag;
CHwoRD)

FigureA.2: Grammaire delabase ARADIGIT.

B dictionair - Bloc-notes |Z||E|rz|
Fichier Edition Faormat  Affichage ¢

siffred siffren
wahidel wahidel
ithnanz ithnanz
thalatha3 thalatha3
arha3ad arba3a4d
kham=ssa5% khamssahs
£itad sitah

sah3a? sah3a7?
thamaniad thamanias
tisse3a® tissezan

Figure A.3: Dictionnairedela base ARADIGIT.

Les coefficients MFCC sont extraits des fichiers wav et sur des fenétres de 25ms grace
a I’outil Hcopy (ligne de commande A.1) en se servant du fichier de configuration config

comme parameétre d’entrée :

Hcopy -D -C $config -S $liste_fich (A1)

Le fichier de configuration config (Figure A.4) peut définir les parametres
indispensables pour la phase d’analyse acoustique. Le choix s’est porté sur les 12 premiers
coefficients MFCC. Pour chaque coefficient, on attribue une dérivée premiere (12 dérivées
premiéres au total) ainsi qu’une dérivée seconde (12 dérivées secondes) pour prendre en
compte la dynamique du signal. En somme on obtient un vecteur acoustique de 36

coefficients correspondant a chaque trame du signal.
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2 config - Bloc-notes

Fichier Edition Format Affichage *?

#+

# Example of an acoustical analysis configuration file

#+

#SOURCEFORMAT = aradigit # same as —-F aradigit
#FSOURCEFORMAT = HTK # Giwves the format of the speech files

SOURCEFORMAT = ‘way,

# Unit = 0.1 micro-second

WINDOWSIZE = 250000.0 # = 25 ms = Jength of a time frame
TARGETRATE = 100000.0 # = 10 ms = frame periodicity
EMORMALISE=F

USEHAMMING = T # Use of Hamming function for windowing frames

ZMEANSOURCE=T

FREEMCOEF = 0.97 # Pre-emphasis coefficient
MUMCHAMS = 26 # Mumber of filterbank channels
CEFLIFTER = 22 # Length of cepstral Tliftering

TARGETEIMD = MFCC_D_A
MUMZERPS = 12

Figure A.4: Fichier de configuration pour la phase

del’analyse acoustique.

Le résultat de cette phase (Figure A.5) est un ensemble de fichiers .mfcc dans le

dossier MFCC contenant les coefficients.

= MFCC

Fichier ~Edition  Affichage  Favoris  Outlls 7

ePrécédente - \_/l lm: /.'_\J Rechercher i Diossiers v

Adresse ‘@ CrreconnaissancelBase_donnéestapprentissagelMPCC
EPSON Easy Phato Print + () Phato Print

Gestion des fichiers

falils3dmfee  Fal0is3l.mfec  fa00is3Z.mfecc  fal01s33.mfcc FaO0is34.mfoc fad01s35.mfcc FalO1s36.mfec

J Créer un nouveal dossier

@ Publier ce dossier sur le Web

fa00is39.mfcc  fad0is4d.mfcc  faOOls4l.mfcc  faO0is42.mfcc  FaOOls43mfocc  faOOlsd44.mfcc  Fad0l1s45.mfcc

Figure A.5: Dossier MFCC qui contient les coefficient mfcc.
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2. Creéation desmodélesHMM prototypes

Une fois qu’on a défini le dictionnaire et la grammaire, on passe a la description des
modeles de Markov cachés. Pour chaque entité lexicale, on définira le modele associé.
Pour cela, on donnera la topologie de chaque modéle, le nombre d’états et les probabilités
de transition entre les états.

La topologie HMM choisie (Figure A.6) est de type gauche-droit a 5 états dont les
transitions autorisées sont initialisées sont dans la matrice de transition. La moyenne est

initialisée a 0 et la variance a 1.

~0 <Wecdizer 36 «<MFCC D A
~h "giffrel™
<BeginHMM:-
<MNum3tatesr 5 +——» Nombre dfétats HMM

<Stater 2 <NumMixes:> S+«—— Nombre de gossiennes
<Mixture> 1 0.1111
<Mean> 36
0.0 0.0 0.0 0.
0.0 0.0 0.0 0.
<Wariance:> 36
i.01.01.01.01.,01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.
i.01.01.01.01.,01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.
<Mixture> 2 0.1111

o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
oo
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
o o
[ -
o o
o o
o o
o o

<Mean> 36
g.oo,0Q0.00Q0,00Q0.00,00.00,00.00,00.00,00.00.00.00.,00.00
g.oo,0Q0.00Q0,00Q0.00,00.00,00.00,00.00,00.00.00.00.,00.00

<Wariance:> 36
i0i1.01.01.,01.01,01.01.,01.01.01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1
i0i1.01.01.,01.01,01.01.,01.01.01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1

<Mixture> 9 0.1111
<Mean> 36
o.0 0.0 n}
o.0 0.0 n}
<Wariance:> 36
io0i1.01.01.,01.,01,01.01,01.01.,01.01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.

1.0 1.0 1.0 1.
<TransP:-
.0
.0
.0
.0
.0
<EndHMM= —

0.0 0.
0.0 0.

]

g g Matrice de transition entre les état

[ Y
Lo T o o Y
Lo I e e R R |
ooooao
OO m & O
[ T o o Y
O o OO0
ooooao
Lo Y o o

]

Figure A.6 : Fichier prototype d’initialisation.
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3. Apprentissage

Lors de la phase d’apprentissage les paramétres de modele HMM seront ré estimés.

L apprentissage est réalisé en deux étapes majeures: I’initialisation et la ré estimation.

La phase d’initialisation permet de mettre a jour les moyennes, les variances et les

probabilités de transition entre états jusqu’a ce qu’un seuil de convergence ou qu’un nombre

maximum d’itération soient atteint. Ceci est fait par I’algorithme de Viterbi.

Pour initialiser les modéeles HMM, on applique I’outil HInit (ligne de commande A.2), la

figure (A.7) représente le fichier résultat de cette commande.

Hinit ($liste_hmm,$rep_hmms_inities,$rep_prototypes,$rep_mfcc) (A.2)

~0

<3TREAMINFO> 1 36

<VEC3IZE>» 36<NULLD><MFCC D Ax<DIAGCH

~h "ziffrel0™

<BEGINHMM:=

<HNUM3ITATES> 5

<3TATE> 2

<HNUMMIXES:> 9

<MIETURE> 1 Z.397940e-001

<MEAMN> 3a

—-2.3974832e+001 6.240237e+000 -9.567173e+000 -5.16058315e-001 1.091027e+000 -
LATZ2425e+000 3.581874e+000 -2.392719e+000 -2.333030e-001 -1.551156=+000
.43550%e-001 -7.120632e-001 -3.7Y81525e-001 -1.073537e-001 -5.51066%=-001
L213123e-001 -2.8895897e-001 2.064435e-001 -a.569157e-002 1.275690e-001 -
L297735e-001 -7.797475e-002 -4.155184e-002 7.515262e-002 1.075563e-001 -
.334087e-002 1.813320e-001 -4.523319e-002 Z2.730190e-003 -53.459572e-003 -
L94450%e-002 -3 .756697e-003 5.1144587e-003 6.742070e-002 -3.317951e-002 -
L202759e-002

<WVARIANCE:> 36

5.88723%9e+000 7.396028e+4+000 1.922451e+001 2.742626e+001 Z2.573146e+001

mnomm e -]

2.19a736e+001 Z.045655e+001 Z2.555649e+001 2.127349=+001 1.311445=+001
1.650461e+001 1.5211584e+001 2.100464e-001 5.25305Ze-001 9.369449=-001
1.052856e+000 1.173436e+000 1.7158456e+000 1.386771e+000 1.390320e+000
1.5974534e+000 1.476302e+000 1.6587Y95e+000 1.352036e+000 4.013453e-002
g.279419e-002 1.705637e-001 1.5058772e-001 2.186327e-001 Z2.674730e-001
2.3302a80e-001 Z.666900e-001 3.012339e-001 2.558426e-001 Z.339346e-001
Z2.463390e-001

!

<TRAMN3IF=> 5

0.000000e+000 1.000000e+000 O.000000e+000 O.000000e+000 0.000000e+000
0.000000e+000 2.337992e-001 6.6200581e-002 O.000000e+000 0O.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 §.9240588e-001 1.075912e-001 0.000000e+000
0.000000e+000 0O.000000e+000 0.000000e+000 9.433606e-001 5.66393%e-002
0.000000e+000 0.000000e+000 O.000000e+000 O.000000e+000 0.000000e+000

<ENDHMM:=

Figure A.7 : Fichier résultat dela commande Hlnit.
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Par la suite, les modeles HMM sont ré estimés de facon indépendante avec I’algorithme de
Baum Welch en utilisant la commande HRest (ligne de commande A.3), la figure (A.8)

représente le fichier résultat de cette commande.

HRest($liste_hmm,$rep_hmms_entraines,$rep_hmms_inities,$rep_mfcc) (A.3)

~0
<3TREAMINFO> 1 36
<VEC3IIE> 36<NULLD><MFCC D L><DIAGC:
~h "ziffreq®
<BEGINHHNN-
<NUM3TATES> 5
<3TATE> 2
<NUMMIZES> 9
<MIZTURE> 1 2.385531e-001
<MEL> 36
-2.382454e+001 6.243543e+000 -5.406921e+000 -4.304787e-001 9.40603%9=2-001 -
LA22508e+000 3.416749e+000 -2.420051e+000 -2.6779158e-001 -1.9065896=+000
.11759%7e-001 -7.676847e-001 -3.8583622e-001 -1.017566e-001 -5.605260e-001
.319177e-001 -2.873720e-001 2.061277e-001 -4.657719e-002 1.285235e-001 -
.356969e-001 -7.26015%e-002 -3.559940e-002 §.15164%e-002 1.004514e-001 -
LH26605e-002 1.627952e-001 -3.942966e-002 3.565171e-003 2.,545283e-003 -
D26236e-002 -3.222687e-003 1.011455e-002 6.79323%e-002 -3.640525e-002 -
5.621304e-002
<VARTANCE> 36

6.2676858e+000 7.4584953e+000 1.900351e4+001 Z.785663e+001 Z.6658456e+001

Ly I I i o R RN |

2.185:226e+001 2.055404e+001 2.502755e+001 2.096082e+001 1.794Z63e+001
1.6621589e+001 1.535888e+001 2.120706e-001 5.26590%9e-001 2.350460e-001
1.024293e+000 1.152183e4+000 1.6535674e+000 1.401438e+000 1.350390e+000
1.573862e+000 1.5215283e+000 1.644706e+000 1.337630e+000 3.754331e-002
8.002965e-002 1.654512e-001 1.767221e-001 &2.1283558e-001 Z.596314e-001
2.340834e-001 2.006094e-001 3.025055e-001 &.5035834e-001 2Z.8831733e-001
2.423906e-001

!

<TRAN3F> 5

0.000000e+000 1.000000e+000 0O.000000e+000 O.000000e+000 0O.000000e4+000
0.000000e+000 9.341850e-001 6.531503e-002 0.000000s+000 0O.000000e+000
0.000000e+000 0O,000000e4+000 &,902658e-001 1.087342e-001 0O.0000002+000
0.000000e+000 0O,00000024+000 O,000000e4+000 2,436573e-001 5.634271e-002
0.000000e+000 0O.000000e+000 0O.000000e+000 0.000000e+000 0O.000000e+000

<ENLHMM=

Figure A.8: Fichier résultat dela commande HRest.
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4. Reconnaissance
La reconnaissance consiste a comparer I’image de I’unité a identifier avec celles de la base
de référence en utilisant successivement les modeles issus de HInit et ceux issus de HRest.

Pour cela nous allons utiliser la commande HVite (ligne de commande A.4)

HVite -d$rep_hmms_entraines-i $reco-w $reseau_syntaxique-SS$liste_test mfccSdictionnaire
$liste_hmm (A.4)

Les résultats sont évalués par alignement dynamique avec les données de référence par
I’outil HRESULT (ligne de commande A.5)

HRESULTS -p -l $fich_ref $liste_hmm $reco> $resultats (A.5)
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