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Résumeé

La reconnaissance automatique de la parole (RAP), processus de transformation permettant le passage
du signal acoustique a une suite d’unités phonétiques discretes, joue un réle fondamental dans tout
systeme de Dialogue Homme-Machine (DHM). Ce travail est a inscrire dans la problématique générale
posée par la reconnaissance automatique de la parole avec comme langue d’intérét la langue arabe.
Nous avons ainsi élaboré des systémes de reconnaissance émanant d’approches différentes : une
approche analytique fondée sur les connaissances gérées par un systéme expert, une approche
statistique basée sur les modéles de Markov cachés (hidden Markov model pour I’anglais) et une
approche hybride mixant les modeles de Markov et les réseaux de neurones artificiels.

La premiere approche mise en ceuvre est I’approche analytique fondée sur les connaissances
acoustiques et phonétiques extraites de la lecture de spectrogrammes numériques. Ces connaissances
sont formalisées a I’aide d’outils propres a I’intelligence artificielle, les régles de production. Pour les
besoins de I'élaboration de cette approche, un logiciel d’analyse interactif de la parole que nous avons
appelé APHAK ( Acquisition-PHonetic-Acoustic-Knowledge) a été développé.

La deuxiéme approche de reconnaissance mise en ceuvre est I’approche statistique basée sur les
modéles de Markov cachés (MMCs). Ces modéles gerent les distorsions temporelles du signal
acoustique en s’appuyant sur des densités de probabilités pour modéliser les distorsions en fréquence.
Plusieurs modifications sont introduites sur ces modeles afin d’augmenter leur capacité de
discrimination. Ces modifications ont concerné la résolution acoustique (nature du vecteur acoustique
d’entrée), l'utilisation de dictionnaire spécifique a chaque composante du vecteur d'entrée, le type de
modeles (modeles indépendants et dépendants du contexte) et enfin la modélisation a dictionnaires
multiples ou chaque modele posséde son propre dictionnaire.

Nous avons également mis en ceuvre I’approche modele de Markov caché multibandes. Le modele
multibandes est un modéle paralléle de reconnaissance permettant de traiter de maniere indépendante
I’information partielle du signal de parole. Ce modéle a été étudié en environnements calme et bruité.

Un des problémes inhérents a la structure des modéles de Markov cachés discrets est lié a la perte
d’information sur le signal acoustique original engendrée par la procédure de quantification vectorielle
(QV). Afin de palier a ce probléme, une approche originale de QV que nous avons appelé
quantification vectorielle distribuée (QVD) a été mise en ceuvre. Celle-ci permet une distribution
optimale des composantes du dictionnaire sur les états du modele et réalise une unification entre la
micro structure acoustique du signal de parole et la macro structure phonétique lors du processus
d’estimation des paramétres des modeles. Cette nouvelle technique de QV a été implémentée en deux
variantes. La premiére variante utilise I’algorithme des K-moyennes afin d’optimiser le processus de
QV alors que la seconde exploite, pour le méme objectif, la capacité propre de classification des
réseaux de neurones.



Afin de réaliser les expériences de reconnaissance comparatives (approche experte vs approche
markoviénne) et de valider les différentes améliorations proposées, un corpus d’apprentissage et de test
prononcé par des locuteurs natifs algériens a été établi. Ces expériences ont porté sur I’identification
des phonémes spécifiques a la langue arabe a savoir les consonnes glottales, pharyngales et
emphatiques. Le choix de ces consonnes est motivé par le fait qu’elles sont reconnues unanimement
comme responsables des limites des systemes de reconnaissance dédiés a la langue arabe.

Les résultats de reconnaissance obtenus indiquent que I’approche statistique basée sur les modéles de
Markov cachés est plus performante que I’approche analytique fondée sur les connaissances. Aussi, la
QV distribuée en particulier dans sa variante combinant les réseaux de neurones artificiels entrainés sur
le critére de maximisation de I’information mutuelle améliore la performance des modéles en terme de
taux de reconnaissance et de vitesse de décodage.
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Chapitre 1 : Introduction Générale

1.1 Introduction

La parole est le moyen de communication le plus naturel entre les humains. Avec le développement
de la technologie de I’information et I’utilisation massive de I’ordinateur, le Dialogue Homme-
Machine (DHM) utilisant la parole comme moyen de communication fait I’objet d’un intérét accru
de la part aussi bien de la communauté scientifique que de la communauté industrielle. La
reconnaissance automatique de la parole (RAP), composante principale du systtme de DHM,
constitue un théme de recherche central dans le domaine plus vaste celui du Traitement
Automatique du Langage Naturel (TALN). Les applications de la RAP sont aussi nombreuses que
diversifiées, elles existent la ou la parole peut remplacer une interface existante pour communiquer
avec la machine. Elles peuvent étre grossiérement regroupées en quatre catégories :

e Les applications multimédia: création de lettres, rapports et autres documents par
I’intermédiaire de la parole. Plusieurs produits de dictée vocale sont sur le marché. Nous
pouvons citer le logiciel ViaVoice d’IBM ou encore WINSAPI de Microsoft. L’interaction
vocale dans les logiciels pédagogiques (ex : outils d’apprentissage des langues), etc.

e Les applications industrielles : Commander avec la parole des équipements industriels telles
gue les machines (robots), contréle mains libres des équipements de voiture tels que la radio, le
conditionnement d’air, le moteur, le téléphone sans fil (ex : voice dialing), etc.

e Les applications médicales : aides aux personnes handicapées. Nous pouvons citer les cabines
téléphoniques dotées d’un systéme de reconnaissance pour la composition d’un numéro d’appel
pour les handicapés moteurs. Dans le cas des malentendants, les protheses auditives basées sur
la reconnaissance de la parole.

e Les applications téléphoniques : [’automatisation des transactions téléphoniques (ex: les
opérations bancaires). Le self service téléphonique pour I’accés a des services d’informations
(ex : consulter un bulletin météorologique), etc.

1.2 Facteurs de complexité liés a la reconnaissance

Le but de la reconnaissance automatique de la parole est de développer des techniques et des
systémes permettant aux ordinateurs d’accepter la parole comme entrée. La reconnaissance de la
parole peut donc étre vue comme une opération de transformation du signal de parole en texte en
utilisant I’information contenue dans le signal et la connaissance a priori du domaine. En termes
plus simples les personnes souhaitent que leur voix, signal de parole comme illustré par la Fig. 1.1,
soit transcrite en texte.
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RECONNAISSANCE DE LA PAROLE
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Fig. 1.1 — Exemple de représentation temporelle du signal de parole

Le signal de parole présente plusieurs propriétés qui lui sont spécifiques et qui posent un véritable
défi aux chercheurs s’efforcant de comprendre les processus sous-jacents a son traitement
automatique et en particulier a sa reconnaissance et cela depuis les années 50. En premier lieu la
parole est un phénomeéne séquentiel étalé dans le temps par conséquent les processus mis en ceuvre
dans la reconnaissance sont assujetties a une contrainte temporelle externe : I’ordre dans lequel les
sons de la parole aboutissent a I’oreille. En deuxiéme lieu, la parole est continue. Le caractére
continu, ininterrompu de la parole souleve un probleme majeur qui est celui du passage entre
continu et discret, c’est-a-dire la mise en correspondance entre un signal d’entrée continu et des
représentations lexicales discrétes.

1.3 Classification des systemes de reconnaissance

La difficulté de la tAche de reconnaissance fait que les systémes développés existants sur le marché
peuvent étre classés en fonction du mode de fonctionnement, du mode d’élocution, de la taille du
vocabulaire a reconnaitre, de la syntaxe du vocabulaire et de la robustesse.

Le mode de fonctionnement

Les systemes de reconnaissance peuvent étre classés en trois catégories selon leurs mode de
fonctionnement. On distingue les systémes dépendants du locuteur ou systémes mono locuteur, les
systemes multi-locuteurs (pouvant étre utilisés par plusieurs locuteurs) et les systemes indépendant
du locuteur. Dans le cas mono locuteur, le systéme de reconnaissance a été configuré pour un
locuteur spécifique. Ce type de systéme conduit généralement a de bons résultats de reconnaissance
mais pour chague nouveau locuteur une nouvelle session de configuration est requise. La plupart
des logiciels de reconnaissance de parole se trouvant sur le marché actuellement sont basés sur ce
type de fonctionnement. Les systemes multi-locuteurs fonctionnent bien pour certains groupes de
locuteurs pour lesquels le systeme a été configuré. Le passage d’un locuteur & un autre du méme
groupe se fait sans phase d’adaptation. Les systemes indépendant du locuteur sont configurés une
seule fois afin de modéliser une variété de voix (différents locuteurs). En raison de la grande
variabilité induite, les systémes indépendants du locuteurs sont moins précis que les systémes mono
locuteur ou multi-locuteurs. Ils sont donc les plus difficiles a mettre en ceuvre.
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Le type d’élocution

Le type d’élocution caractérise la fagon dont on peut parler au systéme. Il existe quatre type
d’élocution distincts. Le type mots isolés, le locuteur doit prononcer chaque mot isolément ou dans
le cas d’une phrase chague mot doit étre séparé du reste par une pause distincte. Le type mots
connectes, dans ce cas chaque mot est clairement articulé sans pause volontaire pour les séparer. Le
type parole continue lue, dans ce cas il n’existe pas de pauses entre les mots et les mots ne sont pas
toujours clairement articulés. C’est le discours usuel, si ce n’est que les textes sont lus. Le type
parole continue spontanée, c’est le discours usuel sans aucune contrainte. Les systemes de
reconnaissance de type mots isolés peuvent atteindre des taux de reconnaissance relativement bien
de nos jours. Ces types de systéemes sont généralement destinés a des commandes de machines
nécessitant un vocabulaire limité ou a des compositions d’appels téléphoniques dans des cabines
dédiées aux personnes handicapées. Les systémes mots connectés sont des cas particuliers comme
la reconnaissance de nombres quelconques. Les systemes parole continue sont plus difficile a
mettre en ceuvre. Il n’existe pas encore de systémes avec des performances comparables a celle des
humains. La complexité de la tache devient davantage ardue pour le cas des systemes parole
continue spontanée, la parole spontanée est souvent agrammatical et mal structurée.

La taille du vocabulaire

Le vocabulaire est I’ensemble des mots que le systéme est capable de reconnaitre. Il est évident que
la performance du systeme diminue quant la taille du vocabulaire augmente. Pour des systémes
large vocabulaire il est impossible d’utiliser les modéles de mots parce que cela nécessite non
seulement une large base de données mais aussi un nombres de paramétres prohibitifs . Dans ce cas
le choix d’unités de reconnaissance plus compact et en nombre limité (phonémes, syllabes) est
nécessaire.

La syntaxe

La syntaxe spécifie les contraintes imposées sur les suites de mots prononcés. Elle peut étre
inexistante (tout mot peut suivre n’importe quel autre mot), ou bien contraignante (aprés un mot
donné seuls certains autres sont autorisés). Dans beaucoup de cas la tdche du systeme de
reconnaissance se trouve simplifiée par I’utilisation de la syntaxe. Des modéles de types N-
grammes (tout mot peut étre suivi par une séquence de N-1 autres avec une probabilité fixée) sont
utilisées. En général des modéles de grammaire du type bi-grammes (N=2) et tri-grammes (N=3)
sont communément utilisés en reconnaissance de la parole.

La robustesse

La robustesse caractérise la capacité du systéme a fonctionner dans des conditions difficiles. De
nombreuses variables pouvant affecter significativement les performances des systemes de
reconnaissance ont été identifiees :

e Les bruits d’environnement tels que bruits additifs stationnaires ou non stationnaires (par
exemple, bruits des moyens de transports ou bruits des systemes industriels).

e Utilisation de différents microphones et différentes caractéristiques (fonctions de transfert) du
systeme d’acquisition du signal (filtres), conduisant généralement & du bruit de convolution.

e Acoustique déformée et bruits (additifs) corrélés avec le signal de parole utile (par exemple,
distorsions non linéaires et réverbérations).

¢ Bande passante fréquentielle limitée (par exemple dans le cas des lignes téléphoniques).
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e Elocution inhabituelle ou altérée, comprenant entre autres: I’effet Lombard, (qui désigne
toutes les modifications, souvent inaudibles, du signal acoustique lors de I’élocution en milieu
bruité), le stress physique ou émotionnel, une vitesse d’élocution inhabituelle, ainsi que les
bruits de lévres ou de respiration.

1.4 Approches de reconnaissance

La reconnaissance automatique de la parole a été appréhendée jusqu’a présent selon deux types
d’approches fondamentalement différentes. Une premiére approche dite analytique fondée sur des
connaissances d’ordre acoustiques, phonétiques et phonologiques. Ces connaissances sont
formalisées a I’aide d’outils propres a I’intelligence artificielle comme les systemes experts, les
systémes a base de frames, etc. Une deuxiéme approche dite globale basée sur les principes de la
reconnaissance des formes. Dans cette approche, on tente de modéliser au mieux des unités
représentatives du signal de parole. Deux types de modélisation sont utilisées: la modélisation
déterministe qui a conduit aux premiers systémes de reconnaissance basés sur les principes de la
programmation dynamique utilisant différentes variantes de l'algorithme DTW (Dynamic Time
Warping, pour I'anglais) et la modélisation statistique basée sur le modeles de Markov cachés
(MMC). Cette modélisation par MMC est a I'origine des avancées majeures réalisées actuellement
en RAP.

1.5 Objet de la these

La langue anglaise a capté toutes les avancées majeures réalisées dans le domaine de la
reconnaissance automatique de la parole par conséquent ces propriétés acoustiques, phonétiques et
linguistiques pertinentes sont maintenant bien établies. De méme, des langues telles que le francais,
I’espagnol, le japonais ou le mandarin peuvent étre a un degré moins considérées comme des
langues assez dotées. Actuellement avec I’expansion fulgurante des nouvelles technologies de
I’information le développement de systémes de reconnaissance multilingues devient un objectif de
beaucoup de laboratoires de recherche. Il est donc impératif que des études sur la langue arabe
soient menées afin de la rendre accessibles a ces nouvelles technologies.

Dans ce cadre, I’objet de cette thése est la reconnaissance automatique de la parole appliquée a la
langue arabe. Pour atteindre cet objectif nous avons eu a traiter plusieurs axes de recherche
comprenant I’analyse du signal vocal, I’intelligence artificielle, la reconnaissance des formes. Cette
pluridisciplinarité du travail réalisé ne se limite évidement pas aux seuls axes précités, il faut leur
adjoindre I’acoustique, la phonétique, la linguistique, la théorie de I’information, les probabilités
ou encore I’algorithmique.

Dans cette these plusieurs approches de reconnaissance ont été mise en ceuvre. Nous avons
commencé par I’approche analytique ou nous avons mis au point une base de connaissances
relative aux consonnes spécifiques a la langue arabe. Ces connaissances ont été formalisées sous
forme de régles de production. Le décodage est réalisé grace a un systeme expert. L’acquisition des
connaissances indispensables & la mise en ceuvre de cette approche a nécessité le développement
d’outils d’analyse et d’affichage graphiques. Un logiciel interactif d’analyse de la parole que nous
avons appelé APHAK (Acquisition-PHonetic-Acoustic-Knowledge) a €té, a cet effet, développé.
Ces dernieres années les modeles de Markov cachés (MMC) se sont imposés comme I’approche la
plus utilisée en reconnaissance automatique de la parole aussi bien pour I’anglais que pour des
langues telles que le francais, I’espagnol ou le japonais. Dans cet objectif, Il était donc intéressant
pour nous de développer cette approche et de déterminer si effectivement I’approche MMC peut
complétement intégrer les aspects phonétiques, particulierement dans le contexte des consonnes
emphatiques et arriéres arabes, pour finalement les considérer comme des modeles ordinaires.
Cette approche "tout automatique" a été opposée a celle analytique fondée sur les connaissances.
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Plusieurs types de modéles de Markov cachés tels que les modeles discrets, continus ou semi-
continus [1], [2] sont actuellement développés et appliqués avec succés pour la reconnaissance de
la parole. Il reste que les modeles discrets sont attractifs de par leur relative complexité
algorithmique et leur vitesse de décodage c’est pourquoi plusieurs travaux leurs sont consacrés [3],
[4], [5]. Plus réecemment, dans le contexte de la croissance prodigieuse des applications réseaux,
les systemes de reconnaissance basés sur les modéles discrets qui utilisent la quantification
vectorielle (QV) constituent une solution utile, peu colteuse et prometteuse [6], [7]. Nous nous
sommes donc intéressés aux modéles de Markov cachés de types discrets en proposant des
modifications dans le but d’améliorer leurs discriminations. En effet, a travers cette étude, nous
établirons la corrélation entre la performance et la topologie des modeles. Nous montrerons
I’apport de I’analyse acoustique multi-variables permettant d’aboutir a une résolution acoustique
optimale, I’intérét de I’approche multi-dictionnaires consistant a allouer aux composantes du
vecteur acoustique multi-variables des dictionnaires spécifiques et enfin I’utilité de la modélisation
explicite des effets de coarticulation par I’utilisation de modéles dépendants du contexte.

Toujours dans la perspective d’amélioration des performances des modéles nous proposons une
nouvelle approche de quantification vectorielle (QV) combinée aux modeles discrets. L’originalité
de la QV proposée est de permettre une distribution optimale des composantes du dictionnaire sur
les états du modele et de réaliser une unification entre la micro structure acoustique du signal de
parole et la macro structure phonétique lors du processus d’estimation des parametres des modeéles.
Cette nouvelle technique de QV a été implémentée en deux variantes. La premiéere variante utilise
Ialgorithme des K-moyennes afin d’optimiser le processus de QV alors que la seconde exploite,
pour le méme objectif, la capacité propre de classification des réseaux de neurones artificiels.

1.6 Structure de la thése

Cette thése est structurée en six chapitres. Aprés ce premier chapitre introduction générale, nous
décrirons dans le second chapitre, le signal de parole en mettant en évidence ces principales
caractéristiques ainsi que les difficultés rencontrées lors de sa modélisation. Nous présenterons
ensuite les analyses acoustiques spécifiques effectuées sur le signal de parole avant tout processus
de reconnaissance. Enfin, nous traiterons de la reconnaissance de la parole, un état de I’art qui
aboutit a une synthése des différentes approches de reconnaissance rencontrées jusqu’a présent.

Le troisiéme chapitre sera consacré a la phonétique arabe et a I’approche analytique mise en ceuvre.
Dans ce chapitre seront décrits : les particularités de la langue arabe, les problémes liés a sa
reconnaissance, le systéme de reconnaissance analytique fondé sur les connaissances, l'analyse
acoustique des consonnes arrieres et emphatiques arabes réalisée avec les connaissances déduites.
Nous terminerons ce chapitre par le formalisme adopté et les résultats de reconnaissance obtenus.
Le quatrieme chapitre sera consacré a I’approche globale mise en ceuvre. Nous présenterons les
différentes étapes rentrants dans le processus de reconnaissance basé sur les modéles de Markov
cachés (MMC), les expériences comparatives de reconnaissance ainsi que les différentes
améliorations apportées a I’approche MMC.

Dans le cinquiéme chapitre nous présenterons I’approche MMC multibandes mise en ceuvre ainsi
que les expériences réalisées en environnement calme et bruité.

Le sixiéme chapitre sera lui consacré a la nouvelle approche de quantification vectorielle (QV)
proposée a savoir la QV distribuée avec ces deux variantes d’implémentation, les expériences
réalisées ainsi que les résultats comparatifs obtenus.

Nous résumerons dans le dernier chapitre, conclusions et perspectives, les différentes méthodes
testées, les améliorations obtenues et les perspectives de ce travail.
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Chapitre 2 : Signal de Parole et Reconnaissance Automatique

2.1 Introduction

Dans ce chapitre nous y exposerons tout d’abord les mécanismes de production et de perception de
la parole chez les humains. Nous mettrons en relief les caractéristiques particuliéres du signal de
parole, responsables de la difficulté de la tAche de reconnaissance. Nous présenterons les méthodes
d’analyse les plus adaptées a la RAP. Nous traiterons enfin de la reconnaissance automatique de la
parole, un état de l'art qui aboutit a une synthése des différentes approches de reconnaissance
rencontrées jusqu'a présent.

2.2 Lesignal de parole
2.2.1 Production et perception de la parole

La Fig. 2.1 illustre le mécanisme de production et de perception de la parole chez les humains. Le
processus de production commence quand un locuteur formule dans son cerveau le message a
communiquer (préparation conceptuelle du message), s’ensuit I’étape de conversion du message
dans un langage structuré (syntaxe). Le locuteur exécute ensuite une série d’actions volontaires et
coordonnées d’un certain nombre de muscles du systéme articulatoire (produire un souffle, faire
vibrer les cordes vocales, modeler et faire résonner les vibrations) permettant de produire la
séquence de parole correspondante. Cette séquence se matérialise a la sortie du conduit vocal par
un signal acoustique. Une fois le signal acoustique généré et propagé vers I’auditeur, le processus
de perception commence. D'abord, l'auditeur traite le signal acoustique a travers la membrane
basilaire dans I’aire intérieure de I’oreille, une analyse spectrale du signal entrant est réalisée, un
processus neural de transcodage convertit le spectre en signaux d'activité du nerf auditif qui
correspond presque exactement a un processus d'extraction de paramétres pertinents du signal.
L'activité neurale le long du nerf auditif est alors convertie dans un langage structuré a l'intérieur du
cerveau ou la perception du message est réalisée.

Formulation du Mouvement de la
message - membrane Basilaire

Langage Structuré Décodage

Canal de

Transmission

Commandes neuro-

musculaires Langage Traduit
Conduit Vocal Message reconnu
Production de la Parole Reconnaissance de la Parole

Fig. 2.1 - Mécanisme de production et de perception de la parole chez les humains.
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2.2.2 Informations contenues dans le signal de parole

Le signal de parole véhicule des informations de nature trés différentes, ceci impose aux systemes
de reconnaissance de n'extraire que l'information nécessaire a son application. L’information sur
celui qui a émis le message pour la reconnaissance du locuteur (RAL), I’information sur I’état
psychologique de celui qui a émis le message pour la reconnaissance des émotions, dans quelle
langue le message a été eémis pour la reconnaissance de la langue et enfin I’information
linguistique du message émis pour la reconnaissance de la parole (I’objet de cette thése). Ces
différentes informations sont portées par des paramétres tels que le fondamental, les formants, la
prosodie, I’enveloppe spectrale, le timbre, les phonémes, etc.

2.2.3 Caractéristiques du signal de parole

Le signal de parole présente plusieurs caractéristiques spécifiques qui rendent son traitement
extrémement complexe. Parmi ces caractéristiques deux sont fondamentales : la redondance de
I’information dans le signal vocal et son extréme variabilité qui se manifeste a différents niveaux.

2.2.3.1 Redondance du signal

Le signal de parole est extrémement redondant. Cette grande redondance lui confere une robustesse
a certains types de bruits. De nombreuses recherches sont menées afin de rendre les systémes de
reconnaissances robustes aux bruits [8], [9], [10].

2.2.3.2 Variabilité du signal

Le signal de parole posséde une tres grande variabilité. Cette variabilité peut étre classée en trois
niveaux : le niveau intra-locuteur, le niveau inter-locuteurs et le niveau contextuel.

e Variabilité intra-locuteur : cette variabilité identifie les différences dans le signal produit
par une méme personne. En effet, une méme personne ne prononce jamais un mot deux
fois de facon identique. Cette variation peut résulter de I’état physique ou moral du
locuteur. Une maladie des voies respiratoires peut ainsi dégrader la qualité du signal de
parole de maniere a ce que celui-ci devienne totalement incompréhensible, méme pour un
étre humain. L’humeur ou I’émotion du locuteur peut également influencer son systéme
d’élocution, son intonation ou sa phraséologie. La variabilité intra-locuteur est cependant
beaucoup plus limitée que la variabilité inter-locueturs que nous allons décrire maintenant.
Il est en effet possible, malgré les problémes énoncés ci-avant, de mettre en ceuvre des
systémes automatiques d’identification du locuteur, & la maniére d’une personne
reconnaissant une voix familiere. Cette capacité est la preuve qu’une certaine constance
existe dans la phase de production de la parole par un méme individu.

e Variabilité inter-locuteurs : Cette variabilité est un phénoméne majeur en reconnaissance
de la parole. Comme nous venons de le rappeler, un locuteur reste identifiable par le timbre
de sa voix malgré une variabilité qui peut parfois étre importante. La contrepartie de cette
possibilité d’identification & la voix d’un individu est I’obligation de donner aux différents
sons de la parole une définition assez souple pour établir une classification phonétique
commune a plusieurs personnes. La cause principale des différences inter-locuteurs est de
nature physiologique. La parole est principalement produite comme nous I’avons vu
précédemment, grace aux cordes vocales qui générent un son a une fréquence de base, le
fondamental. Cette fréquence de base sera différente d’un individu a I'autre et plus
généralement d’un genre a I’autre, une voix d’homme étant plus grave qu’une voix de
femme, la fréquence du fondamental étant plus faible. Ce son est ensuite transformé par le
conduit vocal, cette transformation par convolution permet de générer des sons différents.
Or le conduit vocal est de forme et de longueur variable selon les individus et, plus
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généralement, selon le genre et I'age. Les convolutions possibles seront donc différentes et,
le fondamental n’étant pas constant, un méme phoneme pourra avoir des réalisations
acoustiques tres différentes. La variabilité inter-locuteurs trouve également son origine
dans les différences de prononciation qui existent au sein d’une méme langue et qui
constituent les accents régionaux. Un exemple de cette variabilité apparait lorsque vous
comparez la voix d’un locuteur du Nord avec celle d’un locuteur du sud de I’Algérie par
exemple.

e Variabilité contextuelle : Une variabilité aussi importante est la variabilité contextuelle
attribuée aux phénomenes dits de coarticulation. On désigne par coarticulation le fait que
les mouvements accomplis par les articulateurs dans la production de la parole se
chevauchent sur I’axe temporel. Le déplacement de ces organes est limité par une certaine
inertie mécanique. Les sons émis subissent alors I’influence des sons qui les précedent ou
les suivent. Ces effets de coarticulation sont des interférences sur le signal de parole. Ils
entrainent I’altération des formes sonores en fonction du contexte. On doit noter d’ailleurs
que la prise en compte de cette variabilité améliore la performance des systemes de
reconnaissance.

2.3 Méthodes d’analyse du signal de parole

Cette partie présente les grands principes qui ont conduit aux différentes méthodes d’analyse du
signal de parole actuellement utilisées pour la reconnaissance automatique de la parole. Ces
méthodes sont les cepstres, le codage par prédiction linéaire et les méthodes basées sur les modeéles
d’audition. 1l faut noter ici qu’avant toute analyse (extraction de parametres), le signal de parole
subit des opérations de mise en forme. La Fig. 2.2 illustre ces différentes opérations. Le signal est
tout d’abord filtré puis échantillonné a une fréquence donnée Fe. Une pré-accentuation est
effectuée afin de relever les hautes fréquences, ensuite le signal est fragmenté en trames. Chaque
trame est constituée d’un nombre N d’échantillons de parole. En général N est fixé de telle maniére
que chaque trame corresponde a environ 30ms de parole. Enfin, le fait de traiter un petit morceau
de signal améne des problémes dans le filtrage (effets de bords). Pour éviter cela, des fenétres de
pondération sont utilisées. Ce sont des fonctions que I’on applique a I’ensemble des échantillons
prélevés dans la fenétre du signal original de facon a diminuer les effets de bords. Parmi les
fenétres les plus courantes, nous avons la fenétre de Hamming. En général, les fenétres successives
se recouvrent et elles doivent avoir une longueur suffisante.

Signal analogigue Filtrage et échantillonnage > Pré-accentuation
S(t) FcetFe Sp(n) =S,(n) - S,(n-1)

Sa(n)

Signal discrétisé Multiplication par une fenétre |
S(n) de Hamming W(n)

Segmentation en trames (€

Fig. 2.2 — Mise en forme du signal de parole.
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2.3.1 Analyse par transformée de Fourier

L’ analyse fréquentielle de la parole se raméne aux opérations de la transformée de Fourier (TF) et
n’a d’intérét que si elle s’applique a une période stable du signal vocal, donc sur une période assez
courte. Le spectre a court terme du signal s(n) se calcule a partir d’une fenétre h(n) qui permet
d’isoler une portion du passé récent de s(n) :

k=+o0

S(w,n)= " s(n)h(n—k) exp(-jen) (2.1)

k=—o0

La quantité |S(o,n)|> est le spectre de puissance & court terme. L’implantation algorithmique
efficace associée a la TF est la transformée de Fourier rapide (TFR). Elle présente de nombreux
avantages en tant que méthode d’analyse fréquentielle. La rapidité de sa mise en ceuvre I’a propulsé
au rang d’élément incontournable des systémes de traitement du signal. La TFR permet aussi une
représentation fréquentielle du signal aussi fine que I’on souhaite. De plus, pour une étude
qualitative de la parole, la TFR est trés intéressante parce qu’elle permet une représentation par
spectrogramme (évolution du spectre dans le temps) de qualité. Mais, aprés la naissance de la
notion de représentation temps-fréquence, des études théoriques ont permis de mettre a jour
quelques désavantages de la TFR qui sont impossibles a éliminer et qui constituent ainsi les limites
de [I’exploitation de la TF [11]. Malheureusement les limites théoriques relatives aux
représentations temps-fréquence ne sont pas les seuls problémes de la TF. Le défaut majeur de la
TF pour I’étude de la parole vient de I’inévitable intermodulation source/conduit présente dans le
spectre qui ne permet pas de connaitre précisément la hauteur du fondamental. Cette
intermodulation est due a la convolution qui est réalisée par le conduit vocal sur la fréquence
fondamentale produite par les cordes vocales. La déconvolution ne pouvant pas étre réalisee par
une simple transformée, il a donc fallu développer une technique particuliére capable de la réaliser
pour fournir ces deux informations utiles a I’analyse de la parole. L’étude des représentations
temps-fréquence et les limites de la TF ont donc poussé a créer des méthodes de traitements de
signal plus adaptées a la parole.

2.3.2 Codage prédictif linéaire

Le codage prédictif linéaire (LPC, Linear Predictif Coding) est une technique de codage et de
représentation de la parole [12]. Elle s’appuie principalement sur I’idée que le systéme phonatoire
peut &tre modéliser par un filtre linéaire. Ce filtre est excité par un train d’impulsions pour les sons
Voisés et aléatoires pour les sons non voiseés. Il s’agit donc de prédire le signal a un instant n a partir
des p échantillons précédents (équation 2.2)

S(n) :-i a, S(n—k) + GU(n) 2.2)

U(n) étant I’entrée du filtre prédicteur suivant :

S(n)

v

Prédicteur
d’ordre P
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En supposant que cette entrée U(n) soit totalement inconnue, le signal de parole a un instant n peut
étre prédit par une combinaison linéaire des p échantillons précédents, soit :

S(m=->"a, S(n_k) 2.3)
k=1
L’erreur de prédiction e(n) est définie par :
e(n)=S(n)—S(n)=S(n)+ Zplak S(n—Kk) (2.4)
k=1

L’énergie résiduelle de prédiction est définie par la somme :

Ep :Zez(n):i(S(n)JrZP:akS(n—k)j (2.5)

Si les coefficients ax sont choisis tels qu’ils minimisent I’énergie résiduelle de prédiction, il suffit
pour les obtenir de poser :

OEp .
=0 i=1,2,......... , P 2.6
2, (2.6)
Le calcul de cette relation (équation 2.6) conduit aux équations suivantes:
P
Ya D=0, ,i=12 ... P 2.7)
k=1
Dy =D S(n-i)S(n-kK) (2.8)

Ces équations normales (équation 2.7), dites de Yule Walker, constituent un systeme linéaire de P
équations a P inconnues. La résolution de ce systéme permettra d’obtenir les coefficients ay du
filtre. Parmi les méthodes de minimisation de I’énergie résiduelle de prédiction donc de résolution
du systeme, on trouve principalement la méthode d’autocorrélation et la méthode de covariance.

e Meéthode d’autocorrélation : L’énergie résiduelle de prédiction Ep, définie dans I’équation
2.5, est minimisée sur une durée infinie :

Ep= +Z.OeZ(n) (2.9)

N=—o0

La fonction d’autocorrélation est définie par :

R(i)= > S(n)S(n-i) (2.10)
R()=R(=i)

Le signal vocal est défini pour toutes les valeurs du temps ; il est identiguement nul en dehors
d’une séquence de N échantillons ceci équivaut a multiplier le signal vocal par une fenétre de
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longueur finie correspondant a N échantillons. La sommation infinie de I’équations 2.9 se rameéne
donc a une somme finie, soit :

N-1+P
E-= D en) (2.11)
n=0
L’équation 2.7 devient alors :
D, =S S(n-i)S(-K) = 3 S(M)S(n+i-K) 2.12)
n=0 n=—o0

Dans ce cas @ n’est autre que la fonction d’autocorrélation évaluée pour (i-k), soit :

Le systéme donné par I’équation 2.7 s’écrira alors sous la forme suivante :

iak R(i-k)=-R(i), i=12 .....,P (2.14)
k=1

La méthode d’autocorrélation est largement utilisée parce que d’une part elle conduit a un systeme
d’équations d’une structure particuliere. La matrice des valeurs d’autocorrélation est une matrice
Toeplitz. En effet, elle est symétrique et tous les éléments sur chaque diagonale sont identiques, ce
qui facilite la résolution. D’autre part, elle assure la stabilité du modéle auto-régressif trouve.
Differents algorithmes permettent en effet la résolution du systéme (équation 2.14) par une
récursion sur I’ordre de prédiction. Parmi ces algorithmes nous pouvons citer I’algorithme de
Levinson-Durbin et I’algorithme de Leroux-Gueguen [12], [13], [14].

e Meéthode de covariance : Dans cette méthode I’énergie de prédiction Ep est minimisée sur une
duree finie :

M,
Er= > ex(n) (2.15)

n=M,

Ex = Y e%(n)

n=0

La relation (équation 2.8) devient alors :

D, :§S(n—i)8(n—k) (2.16)

@y définie dans I’équation 11.15 n’est rien d’autre que la fonction de covariance o (i k). Ainsi le
systeme de I’équation 2.7 s’écrira alors :
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P

Yao(ik=-c(i0), i=12 ... P (2.17)

k=1

Dans ce cas la matrice (P x P) des valeurs de covariance est symétrique mais non de Toeplitz. Dans
cette méthode, les propriétés statistiques de I’estimateur sont meilleures que dans le cas de la
méthode d’autocorrélation, mais la matrice a une structure moins simple que celle de Toelplitz ce
qui rend la résolution des équations de Yule-Walker un peu plus colteuse. Un autre inconvénient
de cette méthode est qu’elle ne garantit pas la stabilité du modéle auto-régressif trouvé. Parmi les
algorithmes de résolution nous pouvons citer I’algorithme de Gram-Schmit et I’algorithme de Morf
[12], [14], [15].

2.3.3 Analyses cepstrales

L’intermodulation source/conduit observée sur le spectre calculé par TFR rend son utilisation pour
la mesure des formants Fi et de la fréquence fondamentale F, trés difficile. Le lissage cepstrale est
une methode qui vise a séparer la contribution du conduit et de la source d’excitation par
déconvolution. Pour cela on fait I’hypothése que le signal vocal s(n) est produit par un signal
excitateur g(n) (source glottique) traversant un systéme linéaire passif de réponse impulsionnelle
b(n) (conduit). Avec ces hypotheses on peut écrire :

s(n)=b(n)®b(n) (2.18)

Pour déconvoluer plus aisément s(n) il suffit de transposer le probléme par homomorphisme dans
un espace ou I’opérateur ® (convolution) correspond a un opérateur + (addition).

En pratique cette transposition par homomorphisme est réalisée par les étapes schématisées sur la
Fig. 2.3 suivante.

S(n) S(n)=g(n)+b(n)

—»{ Mise en forme du signal

\ 4

TFR

TFR Inverse ——»

A 4

Log| |

A 4

Cepstre

—_—

Homomorphisme

Fig. 2.3 - Analyse homomorphique de la parole.

Ou S(n) sont les coefficients cepstraux approchés prenant leurs valeurs dans un domaine pseudo-

temporel réel appelé domaine quéfrentiel. La structure de la parole et les hypothéses sur la source
d’excitation et du conduit vocal permettent de dire que :

e g(n) se réduit théoriqguement a une séquence d’impulsions de période n, (no correspond a la
fréguence fondamentale Fo).
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e b(n) décroit rapidement (en 1/n) avec n et devient négligeable pour n > no.

Dans ces conditions, on peut admettre que la contribution du conduit est localisée dans les basses
quéfrences (n < ng) et que la séquence d’impulsions refléte la contribution de la source. Cette
méthode de calcul des cepstres est élémentaire[15], il existe d’autres méthodes itératives effectuant
un lissage, ce qui permet d’obtenir des cepstres de meilleure qualité.

2.3.3.1 Calcul des cesptres a partir des coefficients LPC

Le calcul des cespstres par la méthode décrite précédemment (analyse homomorphique) est
généralement moins utilisé du fait de la charge de calcul importante associée au calcul de la TFR et
de la TFR inverse. On lui préfere une méthode paramétrique. Cette méthode paramétrique permet
de déterminer les coefficients cepstraux des signaux de parole a partir des coefficient LPC. C’est
ainsi que le signal de parole est considéré comme engendré par un filtre auto-régressif (AR)" dont
il faut déterminer les coefficients a; en utilisant des méthodes classiques de prédiction linéaire
comme la méthode d’autocorrélation par exemple. Le calcul des cepstres est alors basée sur une
procédure récursive liant les coefficients cepstraux (C.,) et les coefficients de prédiction (a;). Cette
procedure récursive est traduite par les équations suivantes :

Co(n)z™" (2.19)

{Ap( )} Z ‘“

Co=Inc? | & est le gain du modgle LPC (2.20)

m-1

Cm_am+2( )C Ay, , pour 1<m<P (2.21)
m—k

Cn :Z(L)Ck any pour m > P (2.22)
k=1 m

2.3.3.2 MFCC (Mel-scale Frequency Cepstral Coefficients)

Les coefficients MFCC sont une extension des coefficients cepstraux par le passage de I’échelle
fréquentielle linéaire & une échelle fréquentielle non linéaire proche de I’audition humaine. Cette
échelle non linéaire est I’échelle perceptive Mel. Celle-ci est plus exactement linéaire pour les
basses fréquences (inférieures a 1000Hz) et logarithmique pour les hautes fréquences. C’est ainsi
que des filtres répartis linéairement en basses fréquences et logarithmiquement en hautes
fréquences (Fig. 2.4) sont utilisés afin de capturer les caractéristiques phonétiques importantes du
signal de parole. Ces filtres possédent la caractéristique suivante : plus la fréquence est élevée, plus
la bande passante est large ce qui permet une meilleure résolution temporelle des hautes
fréquences.

L 11 existe un autre modéle de production, le modéle ARMA(Auto Regressive Moving Average). Seulement, I’estimation de ces modeles
étant plus délicate que celle des modéles AR, on préfeére utiliser les modéles auto-régressifs dans la plupart des applications.
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L’échelle Mel peut étre définie par la relation suivante entre la fréquence en Hertz et sa
correspondante en mels :

Mel(f) = x Ioglo[1+%J (2.23)
Plusieurs valeurs sont utilisées pour x et y par exemple x=1000/log(2) et y=1000. De nos jours, les
valeurs les plus couramment utilisées sont x=2595 et y=700.

H
A

»
>

4000 Fréquence (Hz)

2000 3000 3500

Fig. 2.4 — Bancs de filtres Mel.

Les coefficients MFCC sont trés utilisés en RAP du fait des bons résultats qu’ils ont permis
d’obtenir. La majorité des systémes de reconnaissance actuels utilisent ces coefficients pour
représenter le signal de parole. D’ailleurs nous avons nous aussi utilisé ces coefficients dans notre
travail. De ce fait le calcul détaillé de ces coefficients sera donné dans le chapitre 111. Pour I’heure
nous nous contentons de la description succincte suivante de la procédure de calcul.

e Calcul du spectre de puissance P(f) par transformée de Fourier rapide (TFR)

o L’échelle fréquentielle linéaire du spectre P(f) est transformée en une I’échelle non linéaire Mel
aboutissant au spectre P(Mel). Ce spectre est passé a travers le banc de filtres triangulaires, les
sorties des filtres sont alors récupérées.

e Les valeurs logarithmiques des sorties de chaque filtre sont transformées dans le domaine
temporel par Transformée de Fourier Inverse (TFR™ ) donnant ainsi les coefficients MFCC.
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2.3.4 Analyse PLP (Perceptual Linear Prediction)

La méthode PLP est une méthode inspirée du principe de prédiction linéaire. Elle combine ce
principe a une représentation du signal qui suit I’échelle humaine d’audition [16], [17].
L’estimation par prédiction linéaire (LP) des coefficients du modéle auto-régressif (tout pble) est
tres utilisée en reconnaissance de la parole. La méthode LP identifie uniformément le spectre sur
toutes les fréquences de la bande d’analyse. Or cette propriété est loin d’étre vérifiée pour I’oreille
humaine, car il a été établi que celle-ci est plus sensible aux fréquences situées au milieu de la
bande d’analyse du spectre. Ainsi, il est possible que certains détails importants du spectre ne
soient pas pris en compte lors de I’analyse LP. L’analyse PLP permet de résoudre ce probléme.
Son but est d’estimer les paramétres d’un filtre auto-régressif tout pble, modélisant au mieux le
spectre auditif. Le processus de calcul des coefficients PLP peut étre décrit par la Fig. 2.5 suivante.

Signal de Parole
3| Miseenforme »  Analyse »| Passage a | *échelle »| Loi de puissance
du Signal Spectrale Bark cubique
. Calcul des Modélisation
Coefficients PLP < coefficients [ autorégressive

Fig. 2.5 — Processus de calcul des coefficients PLP

Aprés une mise en forme du signal de parole, le spectre de puissance P(w) est calculé. Ensuite, un
passage de I’échelle de fréquence usuelle a I’échelle de Bark (équation 2.24) est effectué.

0.5
Q(w) =6In[128’0”+[ (128’0”)2 +1j J (2.24)

w représentant la fréquence angulaire exprimée en rd/s et Q la fréquence de Bark.

Ce passage a I’échelle Bark, permet d’approximer de maniére grossiére ce que nous savons de la
forme des filtres auditifs. Celle-ci est approximativement constante le long de I’échelle de Bark. Le
spectre de puissance dans I’échelle de Bark est convolué avec le spectre de puissance de la courbe
de bande critique en utilisant I’équation 2.25 suivante.
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0 Q<-1.3
1025(2+05) -1.3<0<-0.5

w(Q)=<1 pour —0.5<0<2.5 (2.25)
1071005 0.5<0<2.5
0 QO>2.5

Cette courbe de masquage est une approximation de la courbe de masquage asymétrique de
Schroeder [18].

On essaye ensuite d’approximer la sensibilité de I’oreille humaine a différentes fréquences par
I’intermédiaire d’une fonction de transfert E(w). Le spectre de puissance est multiplié par cette
fonction de transfert.

E(Q) = E(0).0(Q) (2.26)
O(Q) = pr(g-@).xp(g) 2.27)

La non-linéarité entre I’intensité d’un son et sa force de perception par I’oreille est ensuite
approximée par une loi de puissance :

D(Q) =E(Q)03 (2.28)

L’étape finale consiste en une modélisation auto-régressive classique du spectre du modéle auditif
tout pble, en calculant les coefficients auto-régressifs du filtre. L’analyse PLP est trés similaire a
I’analyse MFCC. La différence est que I’analyse PLP utilise I’échelle Bark au lieu de I’échelle Mel
et un modéle auto-régressif tout pole au lieu de la transformée en cosinus discréte (DCT) pour le
calcul des coefficients.

Cette méthode PLP a été par la suite améliorée pour résister a certaines conditions de bruit. C’est
ainsi que Il’analyse RASTA-PLP a été développée, RASTA étant I’acronyme de RelAtive
SpecTrAl. La méthode PLP, dont I’algorithme repose sur des spectres a court terme de la parole,
résiste difficilement aux contraintes qui peuvent lui étre imposées par la réponse fréquentielle d’un
canal de communication. Pour atténuer les effets de distorsion spectrales linéaires, Hermansky
[19], propose de modifier I’algorithme PLP en remplacant le spectre & court terme par un spectre
estimé ou chaque canal fréquentiel est modifié par passage a travers un filtre. Cette modification est
a la base de la méthode RASTA PLP. La mise en ceuvre de ce filtrage (RASTA) permet, lorsqu’il
est effectué dans le domaine spectral logarithmique, de supprimer les composantes spectrales
constantes, supprimant ainsi les effets de convolution du canal de communication.
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2.4 Reconnaissance automatique de la parole

La reconnaissance automatique de la parole a pour but d’extraire I’information linguistique
contenue dans le signal vocal elle peut donc étre interprétée comme une tache de transformation du
signal acoustique en texte. Deux approches principales complétement différentes ont été utilisées
ces quinze derniéres années pour réaliser cette tache, une approche analytique fondée sur les
connaissances utilisant les techniques de I’intelligence artificielle et une approche globale basée sur
les techniques de la reconnaissance des formes. Dans ce qui suit, nous allons détailler ces deux
approches en précisant les différentes étapes qui interviennent dans leurs processus respectifs.

2.4.1 Approche analytique fondée sur les connaissances

L approche analytique tente de détecter et d’identifier les unités linguistiques discrétes du message
vocal. Le structure générale adoptée par les systtmes de reconnaissance analytique de la parole
continue peut étre schématisée par la Fig. 2.6 suivante :

Interprétation linguistique
Signal de parole du mzssage guistia
Systeme Systeme
« Acoustico-Phonétique » « Linguistique »

Unités phonétiques discrétes

Fig. 2.6 - Structure générale d’un systéme de reconnaissance analytique.

Dans cette structure, on distingue deux systémes :

o Le systétme acoustico-phonétique qui, a partir du signal acoustique, génére des unités
phonétiques discretes. Les unités les plus utilisées sont les phonémes. Un phoneme est un
élément sonore d’un langage donné, déterminé par les rapports qu’il entretient avec les
autres sons de ce langage. Il en existe une trentaine exactement 34 en langue arabe. Cette
notion de phoneme est assez importante en reconnaissance vocale.

e Le systeme linguistique qui utilise en entrée la suite d’unités phonétiques discrétes pour
donner en sortie I’interprétation linguistique du message vocal. Ce décodage linguistique
est réalisé grace a diverses informations morphologiques, grammaticales, lexicales, etc.

Dans cette structure, I'étape qui conditionne en grande partie la performance du systéme de
reconnaissance analytique fondée sur les connaissances est I'étape de décodage acoustico-
phonétique. Cette étape est menée généralement par un systeme "intelligent” qui raisonne a partir
d’un ensemble de connaissances acoustiques, phonétiques et phonologiques. Les systemes experts,
outils de I’intelligence artificielle (1.A), permettent en effet d’intégrer ces différentes sources de
connaissances. lls tentent de reproduire la compétence d’experts humains dans le domaine.
L’ expertise humaine en compréhension de la parole est évidente, elle semble tellement instinctive
gue I’introspection ne fournit guére d’informations. Nous ne savons pas vraiment sur quels
éléments acoustiques porte le processus de reconnaissance. Par contre des experts peuvent
transcrire phonétiqguement des sonagrammes avec des taux de reconnaissance appréciables, il
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semble donc naturel de modéliser et d’utiliser les connaissances et stratégies de phonéticiens
experts en lecture de sonagrammes. Ces systémes ont constitué dans un passé récent une solution
aux problémes poseés par le décodage acoustico-phonétique. Dans un tel systeme le signal de parole
est d’abord segmenté en classes phonétiques discrétes, ces classes sont par la suite étiquetées en
unités phonétiques discrétes (par exemple les phonémes) en utilisant des connaissances traduites
par des régles de production gérées par un systéme expert.

Un systéme expert comprend généralement trois parties bien distinctes :

> La base de faits : constituée par des informations relatives a chaque segment
vocal.

> La base de connaissances : formée par un ensemble de régles qui modélisent
I’ensemble des connaissances nécessaires a I’expert.

» La structure de contrdle : choisit les régles a appliquer pour déterminer la
nature exacte du segment. Elle utilise le contenu de la base de faits relatif a ce
segment.

Gréace a sa modularité, un tel systeme est relativement facile & modifier et a étendre, notamment en
rajoutant des regles. On peut expérimenter diverses stratégies de contrble sans avoir a changer tout
le reste du systeme. Parmi les différents systémes experts en DAP réalisés, on citera [20], [21],
[22].

2.4.2 Approche globale basée sur la modélisation des formes

Dans I’approche globale basée sur la modélisation des formes, on tente de modéliser au mieux des
unités représentatives du signal de parole. Il existe principalement deux types de modélisation des
propriétés d’un signal donneé : la modélisation déterministe et la modélisation statistique. Nous
allons détailler dans ce qui suit les principales techniques de reconnaissance des formes basées sur
ces deux types de modélisation : le DTW pour la modélisation déterministe et les modeles de
Markov cachés pour la modélisation statistique. Nous parlerons ensuite de I’utilisation des réseaux
de neurones artificiels (RNA) dans la reconnaissance en particulier leur association aux modéles de
Markov cachés qui a donné naissance a I’approche hybride de reconnaissance.

2.4.2.1 Dynamic Time Warping (DTW)

L alignement temporel, plus connu sous I’acronyme de DTW, Dynamic Time Warping, est une
méthode fondée sur un principe de comparaison du signal a reconnaitre avec des formes de
références. Le DTW est une des premiéres méthodes de reconnaissance des formes a étre appliquée
pour la reconnaissance automatique de la parole. Son principe est basé sur I’enregistrement des
formes de références pendant une phase d’apprentissage ensuite, lors de la phase de reconnaissance
on compare le signal prononcé a ces formes de références. Le signal prononcé est identifié en
fonction de sa proximité avec une des formes de références stockées.
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Chemin Chemin
d’alignement d’alignement

- \ \

Forme a econnaitre

Forme de référence 1 Forme de référence 2

Fig. 2.7 — Alignement temporel entre une forme a reconnaitre et des formes de références

Comme le montre le schéma de la Fig. 2.7, la forme choisie sera celle pour laguelle le chemin de
mise en correspondance (chemin d’alignement) est le plus court, cette taille minimale marquant le
peu de différences entre la forme a reconnaitre et la forme de référence.

Un point important de I’alignement temporel est la définition de la fonction de recalage qui permet
de calculer, selon certaines contraintes, la distance entre la forme a reconnaitre et la forme de
référence. La forme & reconnaitre est mise en correspondance dans le plan temporel par
I’algorithme d’alignement qui essaie de trouver le plus cours chemin dans le graphe ainsi constitué.
Cette fonction de mise en correspondance définit une valeur pour chaque arc de graphe, ces valeurs
favorisant I’axe médian qui correspond a une parfaite mise en relation de la forme a reconnaitre
comme le montre la Fig. 2.7.

Le calcul de la fonction d qui représente la distance entre deux points successifs du graphe n’est
cependant pas suffisant pour calculer la longueur totale du chemin parcouru dans le graphe. Une
fonction supplémentaire, G, calcule une longueur totale qui permettra, aprés le calcul de cette
longueur des chemins de toutes les formes de base de références, de savoir a quel mot du
vocabulaire préenregistré correspond la forme a classer. Le calcul de cette fonction G répond au
méme principe que le principe général énoncé par Bellman pour la programmation dynamique :
toute sous-partie du chemin optimal est lui-méme un chemin optimal. Des exemples de fonctions d
et G de calcul de distance pourront étre trouvé dans [23] ou [24].

Cette méthode de reconnaissance des formes est, initialement, bien adaptée a la reconnaissance de
mots isolés mais des extensions ont été développées pour permettre son application a la
reconnaissance de mots connectés. Nous pouvons citer dans ce sens les algorithmes de
programmation dynamique suivants : le One-Pass (OP) présenté dans [25], le Two-Levels (TL)
[26] et le Level-Building (LB) [27], [28].

La technique de reconnaissance de mots connectés a deux niveaux (Two Levels) fut la premiére
application pratique du DTW aux mots connectés. Son principe est de trouver pour toutes les
portions du message les formes de référence optimales puis de trouver la meilleure maniére de les
connecter. Deux processus d’alignement sont nécessaires, un au niveau des unités de bases, I’autre
au niveau du message.
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L’algorithme LB (Level Building) fut développé comme une amélioration du TL ; il conduit
surtout a un coQt de calcul moins élevé. Le LB consiste a rechercher d’abord le meilleur mot pour
le début de la phrase sur toutes les trames. Il determine ensuite les meilleurs seconds mots a partir
des meilleurs premiers mots. Ce processus est répété jusqu’aux meilleurs L™ mots. L doit étre
fixé au préalable, ce qui est une contrainte puisqu’on ne connait pas le nombre de mots de la
phrase. Toutefois, la solution optimale au rang L restera optimale pour les rangs supérieurs. Il suffit
donc de choisir L suffisamment grand ce qui, en contrepartie, fait perdre beaucoup d’intérét a la
méthode. Les décodages TL et LB nécessitent des aller-retour sur la suite des vecteurs acoustiques
a décoder ; ils ne peuvent donc étre implantés en temps réel. La complexité du TL O(T?), avec T la
longueur en trames du message a décoder, est élevée. Celle du LB est plus raisonnable O(LT), L
étant le nombre maximal d’unité présente dans le message. Mais dans les deux cas, la modélisation
des niveaux interdit des structures de recherche en boucle.

Le One-pass n’a aucun des défauts précédents : le décodage est obtenu aprés un simple parcours du
message, sa complexité est en O(T) et des structures de recherche en boucle peuvent étre
envisagées. Le OP traite toutes les références en parallele et progresse de maniére synchrone trame
par trame. Son principe est de réintroduire les sous-chemins optimaux atteignant la fin d’un modéle
vers le début de tous les autres modeles. Cet algorithme est a la base des moteurs de reconnaissance
de la parole actuels.

Les principaux problémes inhérents a ce type de reconnaissance sont la taille de la base des formes
de référence et la fonction de calcul des distances. Des méthodes complémentaires ont été
développées pour tenter de réduire la taille de la base des formes de références par sélection
optimale des formes a conserver [29]. Ces méthodes reposent surtout sur une exploration statistique
de la base des formes de références et permettent d’obtenir une caractérisation des différents
ensembles la constituant, ces ensembles correspondant aux différents symboles référencés dans la
base. Une des techniques qu’il est possible d’employer pour ce faire est, par exemple, la méthode
des plus proches voisins (k-ppv).

2.4.2.2 Modélisation statistique
2.4.2.2.1 De I’intérét des modeles statistiques

Depuis maintenant plusieurs années, la reconnaissance automatique, se fait principalement a I’aide
d’une modélisation statistique de segments de parole. Dans la chaine de traitement d’un systéme de
reconnaissance de la parole, la premiere étape consiste a extraire des caractéristiques pertinentes du
signal. Cette phase de paramétrisation du signal permet ainsi d’obtenir une représentation plus
compacte de I’information contenue dans le signal. Pour s’affranchir des problémes de non-
stationnarités du signal, on a souvent recours a une analyse spectrale ou cepstrale a I’aide d’une
fenétre glissante a intervalles de temps réguliers, typiquement toutes les 10ms. On représente la
portion de signal considérée par un vecteur acoustique. Les systémes de reconnaissance n’utilisent
donc pas le signal lui-méme mais plutdt la suite de vecteurs acoustiques, considérée comme la
réalisation d’un processus aléatoire X .

Les avantages d’une telle conceptualisation sont multiples. Le principal avantage réside dans le fait
de pouvoir exprimer intrinséquement la variabilité de la parole par un modéle mathématique du
processus aléatoire, ce qui n’est pas possible avec une approche de type appariement des formes
ou, pour modéliser la variabilité, on a recours a des formes de références multiples ou a des
distances stochastiques comme la distance de Mahalanobis. Un modéle stochastique sera donc
capable de rendre compte des variabilités intra et inter locuteurs. De plus, en supposant que I’on
dispose d’un modele du processus aléatoire, il est donc possible de calculer la vraisemblance d’une
observation (i.e. d’une réalisation du processus aléatoire) pour un modele donné, ce qui permet
alors d’exprimer de maniéere simple les problémes de reconnaissance de la parole. Un autre
avantage de ce type d’approche réside dans la possibilité d’avoir un modele paramétrique du
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processus aléatoire. Une forme peut donc étre définie par un nombre restreint de parameétres plutot
que par une ou plusieurs formes de référence. L’ensemble de ces avantages justifie la
prépondérance de I’approche statistique dans la mise en ceuvre des systémes de reconnaissance de
la parole actuels.

2.4.2.2.2 Approche statistique en reconnaissance de la parole

En reconnaissance statistique de la parole, on cherche a trouver le message prononcé connaissant
I’observation, comme illustré par la Fig. 2.8. Un locuteur prononce une séquence de mots w* qui
donne lieu a une réalisation acoustique X =x. Le décodeur cherche la séquence de mots w qui

approxime le mieux, selon un critére donné, w* connaissant I’observation.

locuteur
W* —» Signal S——  Paramétrisation

£

Décodeur

A 4

Fig. 2.8 — Schéma générique d’un systeme de reconnaissance basé sur I'approche statistique.

Dans le cadre de l'approche statistique, le critere le plus approprié est naturellement celui du
Maximum A Posteriori (MAP). On cherche donc la séquence w pour laquelle la probabilité a
posteriori de la séquence w connaissant I’observation X =x est maximale, ce qui se traduit

mathématiquement par :

W = argmax P(W =w|X =x) (2.29)
w

= argmax P(X=x|W=w) P(W =w)
W

La deuxiéme formulation faisant apparaitre deux termes distincts, le premier, étant appelé score
acoustique tandis que le second correspond au score linguistique. En effet, le premier terme
représente la probabilité de I’observation (i.e. de la suite de vecteurs acoustiques) pour une
séquence de mots donnée tandis que le deuxiéme terme est la probabilité a priori de la séquence de
mots. Les modéles statistiques de segments de parole rendent possible le calcul du score acoustique
comme nous le verrons par la suite dans le cadre de la modélisation par modéles de Markov cachés.
Le score linguistique est lui donné par le modele de langage.

2.4.2.2.3 Les Modeles de Markov cachés

Les modeles de Markov cachés, appelés aussi HMM, I’abréviation anglaise de Hidden Markov
Model, sont les modeéles les plus utilisés pour la reconnaissance de la parole. lls ont été appliqués
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avec succes a la reconnaissance des phonémes [30], a la reconnaissance des mots isolés [31], a la
reconnaissance de mots enchainés [32] et a la reconnaissance de la parole continue large
vocabulaire [33]. L utilisation des MMC pour la reconnaissance de la parole trouve ses fondements
dans I’existence d’un formalisme statistique adéquat conduisant au développement d’algorithmes
puissants permettant leurs implémentations et dans la structure méme d’un MMC qui n’est en fait
qu’un modele approprié simulant le conduit vocal [34]. Dans ce qui suit seront donnés une breve
présentation des modéles de Markov cachés ainsi que les fondements mathématiques a I’origine de
leur utilisation pour la reconnaissance automatique de la parole. Plus de détails sur I’approche
markovienne de reconnaissance de la parole seront donnés dans le chapitre 4.

2.4.2.2.3.1 Formalisme

Les modéles MMC tentent de modéliser les unités représentatives de la parole par des modeles
statistiques. 1ls supposent que la suite de vecteurs acoustiques X =X1,X2,..ccce..... XT représentatifs
du signal de parole est stationnaire par morceaux, ce qui signifie que, par morceau, les vecteurs
acoustiques suivent la méme loi de probabilité. On associe donc au processus X un processus
caché Y ou Y; est une indicatrice de la loi correspondant & X;. Pour modéliser I’évolution
temporelle de la parole, la loi du processus Y est donnée par une chaine de Markov homogéne,
généralement d’ordre 1. On représente habituellement le processus Y sous forme d’un automate
stochastique comme illustré par la Fig. 2.9, une densité de probabilité étant associée a chacun des
états de I’automate. L’automate étant capable, apres apprentissage, d’estimer la probabilité qu’une
séquence d’observations ait été générée par ce modéle Formellement, un modele de Markov caché
est défini par le nombre d’états N de I’automate et de I’ensemble des parametres A suivants :

ou m; est la distribution des probabilités initiales des états, a;; la probabilité de transiter de I’état i a
I’état j, soit ajj = P(ai =] |qt_1 =i) et bj (.) la fonction densité de probabilité associée a I’état j.
Les fonctions densités de probabilités associées aux états déterminent le type de modele c’est ainsi
gu’on parle de MMC discrets, continus, semi-continus, etc.

b,(.) b, (1) bs ()

Fig. 2.9 — Un exemple de modéle de Markov caché.

24



Chapitre 2 : Signal de Parole et Reconnaissance Automatique

Nous avons vu précédemment que I’approche statistique de la reconnaissance de la parole reposait
sur le calcul de I’équation 2.29 en particulier la vraisemblance P(X =x |W =W) oU w est une suite

de modeles d’unités acoustiques. Dans le cas des modéles de Markov, le calcul de la vraisemblance
est donné par

P(X:x|W:W)=ZP(X:x|W=W,Y:y)P(Y=y|W=W) (2.30)
Q
T
P(X =x|W =w)= > 7 1bys (¢ ) [ [alve-1. vdbya (xt) (2.31)
Q t=2

Ou Q représente toutes les séquences d’états de longueur T possibles. Deux algorithmes permettent
de calculer cette probabilité selon que I’on considere toutes les séquences d’états possibles
autorisées (algorithme Forward Backward) ou que I’on considére la séquence d’états la plus
probable (algorithme de Viterbi). Nous allons nous limiter ici a une description succincte du
décodage par I’algorithme de Viterbi.

2.4.2.2.3.2 Décodage par I’algorithme de Viterbi

Le calcul du score acoustique est donné par I’équation 2.30. L’algorithme de Viterbi [35], [36]
permet d’approximer cette équation par

P(X =x|W =w) ccmax P(X =x|W =w,Y =y)P(Y =y |W =w) (2.32)
Q

La segmentation optimale étant donnée par le terme pour lequel le maximum est atteint. Le calcul
se fait de maniére itérative sur le logarithme de la vraisemblance. En effet, le produit sur le temps
de I’équation 2.31 devient alors une somme et on peut maximiser I’ensemble par un ensemble de
maximisations locales. Si on définit @;(t) comme étant le log-vraisemblance le long du meilleur

chemin finissant dans I’état i a I’instant t, on montre alors aisément que :

@ j(t+1) =logbj(xty1) + max(®;j(t)+logajj) (2.33)
|

ou la maximisation se fait sur I’ensemble des états prédécesseurs possibles pour I’état j. Cette
récursion permet de calculer I’approximation de I’équation 2.32, le score final étant donné par max;
(Di(T) + log ajr), air étant la probabilité de sortir du modéle a partir de I’état i.

La théorie des modeles de Markov cachés en reconnaissance de la parole sera reprise plus en détail
dans le chapitre 4 étant donné gu’elle est I’approche principale utilisée tout au long de ce travail.

2.4.2.3 Approche connexionniste

Apres avoir décrit dans la section précédente la modélisation probabiliste basée sur les modéles de
Markov cachés nous introduisons maintenant une nouvelle forme de modélisation celle, basée sur
les réseaux de neurones artificiels (RNA). Les réseaux de neurones artificiels présentent en effet
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plusieurs aspects du connexionnisme, qui voulait s’inspirer du cerveau humain dans ses qualités de
distribution et du parallélisme du traitement de I’information, et ses capacités d’apprentissage.
Certains réseaux sont le résultat d’ailleurs de la recherche de structure et d’interprétation des
codages internes de I’information. Les RNA peuvent étre utilisés comme des fonctions
discriminantes non paramétriques dans une tache de classification, comme des modeles de
régression ou comme des approximateurs universels. Dans le domaine de la reconnaissance
automatique de la parole, les réseaux de neurones sont utilisés comme reconnaisseurs de formes
pour des vocabulaires limités. En reconnaissance de la parole continue ils sont plutdét combinés
avec d’autres types de modélisation en particulier la modélisation MMC. Cette combinaison aboutit
a la conception de systémes de reconnaissance dits hybrides. Il existe, bien entendu, plusieurs types
de réseaux de neurones utilisés dans le traitement de la parole [37], [38]. Nous allons présenter
dans ce qui suit les réseaux les plus utiles pour la reconnaissance automatique de la parole.

2.4.2.3.1 Perceptrons multi-couches

Les perceptrons multi-couches (MLP Multi Layer Perceptron, pour | ‘anglais) sont les réseaux les
plus courants et les plus utilisés. La Fig. 2.10 représente un réseau de neurones perceptron a trois
couches.

Couche de sortie

Couche cachée

Couche d’entrée

Fig. 2.10 - Perceptron multi couches avec une couche cachée

Les perceptrons multi-couches sont des réseaux a propagation directe (sans cycle), ils sont
généralement constitués d’unités élémentaires interconnectées par des liens avec des poids
variables. Le réseau de la Fig. 2.10 est constitué de trois couches : une couche d’entrée, une couche
cachée et une couche de sortie. Chaque couche est constituée d’unités élémentaires appelées
neurones. Le neurone calcule une somme pondérée des composantes du vecteur d’entrée et ajoute
un biais a cette somme. Ensuite une fonction non linéaire est appliquée au résultat. L'architecture
du neurone peut donc étre résumeée simplement sur la Fig. 2.11. Plusieurs types de fonctions non-
linaires peuvent étre définis :
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Fonction non Y =1(V)
linéaire f
Fig. 2.11 — Neurone artificiel.
- fonction softmax :
f(v,) =) (234)
D exp(Vi)
i=1
- fonction signe :
+1 siV)0
f = 2.35
V) {—1 siV(0 (2:35)
- fonction sigmoide :
1
f = —— 2.36
V) 1+ exp(-V) (2:30)

La fonction la plus utilisée est la fonction sigmoide. Les différents termes de la somme pondérée
des nceuds du réseau constituent les parameétres (ou poids) de celui-ci. lls sont estimés lors d’un
processus d’entrainement dit supervisé. Un entrainement est dit supervisé lorsque les entrées sont
présentées aux réseaux les unes aprés les autres avec la sortie imposée correspondant & chaque
entrée. Le probléme de I'entrainement d’un réseau revient a trouver un ensemble de paramétres
(poids) W qui minimise une fonction d’erreur E. Il existe plusieurs criteres d’erreur qui peuvent
étre utilisés. Notons par T I’ensemble des données d’entrainement, les sorties réelles y et les sorties
désirées ¢. Les criteres les plus connus sont :

- le critére des moindres carrés :

L 2
E - % > (yl(t) _ gl(t)) (2.37)

teT I=1
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- Le critére entropique

E:

N |-

L
35N M) (2.38)
teT 1=1

Les techniques du type descente du gradient sont les plus adaptées pour estimer ces parametres (les
poids du réseau w). Elles sont basées sur le calcul du gradient de I’erreur par rapport aux
parametres du réseau et a I’ajustement de ces paramétres jusqu’a ce qu’un minimum de I’erreur soit
atteint.

La méthode de rétro-propagation (back-propagation, pour l'anglais) [38], [39], minimisant un des
criteres d’erreur (erreur quadratique ou entropie) entre les sorties réelles et désirées pour chacun
des vecteurs d’entrées, est utilisée pour modifier la valeur des poids. La fonction est une fonction
non linéaire des poids avec plusieurs minima possibles. Le gradient de I’erreur est employé pour
ajuster les poids de I’élément de sortie et est propagé pour modifier les poids des couches cachées
(d’ou le nom de rétro-propagation de la couche de sortie vers la couche cachée).

L ajustement des parametres se fait généralement selon la formule :

WT=WT —n% (2.39)
1

i T

Ou n est appelé taux d’apprentissage et doit étre assez faible pour garantir la convergence du
processus et assez grand pour éviter une convergence trop lente. Cet algorithme est le plus utilisé
de nos jours pour I’entrainement des MLPs.

L’inconvénient majeur des réseaux MLPs en reconnaissance de la parole est qu’ils ne sont pas
adaptés pour prendre en compte une des principales caractéristiques du signal de parole, sa
dimension temporelle. Des solutions sont proposées pour la prise en compte de cet aspect
dynamique par I’utilisation d’autres types de réseaux comme par exemple les réseaux TDNN (Time
Delay Neural Network) et les réseaux récurrents que nous allons présenter dans ce qui suit.

2.4.2.3.2 Les réseaux a délais

La parole est essentiellement un processus dynamique qui évolue dans le temps. Comme les
modéles neuromimétiques de base (par exemple, les MLPS) ne sont pas adaptés au traitement de
cette dimension temporelle, diverses solutions sont proposées. Les réseaux de neurones a délais
peuvent étre qualifiés de réseaux dynamiques étant donné que I’objectif recherché a travers cette
architecture a retard est la prise en compte de I’aspect dynamique de la parole. Ce type de réseaux
appelés TDNN emploie la structure de base MLP et incorpore des retards pour prendre en compte
le contexte temporel de I’unité élémentaire basse vers I’unité élémentaire haute. La Fig. 2.12 décrit
la structure opératoire d’un réseau TDNN a deux couches cachées. Le nombre de retard de chaque
couche est déterminé par I’application recherchée.

La décision de reconnaissance est faite en accord avec les activations des cellules de la couche de
sortie cumulées sur une fenétre d’analyse fixe. Ces réseaux sont entrainés en utilisant une version
legérement modifiée de I’algorithme de rétro propagation.

Les réseaux TDNN ont été en premier proposés et utilisés par A. Waibel [40] pour réaliser la
classification de trois consonnes plosives [b], [d] et [g]. L’architecture du réseau utilisé dans ce
travail est une architecture a deux couches cachées. La couche d’entrée possede 16 cellules
(correspondant aux 16 coefficients spectraux du vecteur acoustique), chacune avec deux retards.
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Les deux couches cachées comportent 8 et 3 cellules chacune avec respectivement 4 et 8 retards, la
couche de sortie comporte elle trois cellules. Pour la reconnaissance en mode dépendant du
locuteur un taux de reconnaissance global de 98.5% est rapporté.

S(t)

ﬁ
Couche de sortie
[N
[ so H sy |
TT
Couche cachée 2
1 \

[ so H sey H sed ]

TT

Couche cachée 1

4

| oo | oty H ow | oty - ows |

O(t) : Vecteur d’entrée a I’ instant t
Sj(t) : la sortie de la couche cachée ja I'instant t
S(t) : la sortie du réseau a I'instant t

Fig. 2.12- Structure opératoire d’un réseau TDNN.

Il faut noter que des variantes TDNN ont été aussi proposées pour la reconnaissance des mots telles
que les réseaux TDNN a plusieurs états (MS-TDNN : multi states TDNN). Dans ce cas des MS-
TDNN au lieu de cumuler directement au niveau des trames les scores de vraisemblance dans la
couche de sortie il est inclue une couche d’état pour réaliser une programmation dynamique sur ses
scores. Chaque phonéme est représenté par un état particulier et possede une variable de durée. La
reconnaissance des mots est faite en trouvant la séquence d’états optimale.

Il faut aussi remarquer que les TDNN ne sont pas des réseaux dynamiques réels dans le sens qu’ils
emploient une représentation spatiale du temps. Comme le nombre de retards est fixé, le réseau
peut avoir des problémes dans le cas de la reconnaissance des phonémes de durées trés variables.
Nous savons que dans une séquence de parole, le contexte est important et aide a la classification.
Ainsi pour la reconnaissance des phonémes I’idée est donc d’augmenter le contexte mais en
gardant un nombre de coefficients restreint [41]. Les poids sont donc partagés et chaque vecteur du
contexte est traité par les mémes fonctions. Ceci permet également de factoriser une partie des
calculs.

2.4.2.3.3 Les réseaux récurrents

N

Contrairement aux réseaux de neurones a propagation directe, les RN récurrents ou RNN
(Recurrent Neural Networks) ont des connexions en boucles. Ceci permet de garder et de modéliser
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le contexte des formes d’une séquence, en limitant le nombre d’entrées, contrairement aux réseaux
a délais (TDNN) qui mettent les poids en commun sur les formes consécutives pour prendre en
compte le contexte. La Fig. 2.13 illustre I’architecture d’un MLP récurrent.

Couche de sortie

S4(1)

Couche cachée

S.(t-1) retard

Couche d’entrée T

4
0

—————————— » Connexions feedforward

——» Connexions récurrentes

Fig. 2.13 - Architecture d’un réseau PMC récurrent a trois couches.

Avec les connexions récurrentes I’état du réseau dépend non seulement de I’entrée actuelle mais
aussi de I’entrée passée. Par conséquent, les RNN sont capables de modéliser des relations
séquentielles complexes. Les RNN ont été utilisés dans la prédiction des séries temporelles,
Iinférence grammaticale, identification et contrdle des systémes dynamique, etc. Pour la
reconnaissance de la parole leur utilisation n’est pas aussi développée que celle des réseaux TDNN
[42], [43]. Ceci est principalement di a des problémes majeurs non encore résolus. Le premier
probleme est relatif a la difficulté de déterminer des sorties appropriées pour entrainer un RNR.
Ces sorties doivent étre spécifiées a chaque instant et sont nécessaires pour avoir les moyennes
temporelles propres. Aussi, pour s’adapter simultanément aux indices statiques et dynamiques de la
parole un réseau de grande taille devient essentiel afin de réaliser une convergence raisonnable.
Comme résultat pour une application large vocabulaire en particulier le temps nécessaire a
I’entrainement est juste trés long pour étre accepter.

Cho et al. [44] ont adopté une structure RNN hiérarchique pour la reconnaissance des syllabes
isolées. Dans cette méthode chaque syllabe est segmentée en deux composantes phonémiques
modélisée par I’utilisation de différents réseaux RNN. Ceci réduit considérablement la taille du
réseau, plusieurs syllabes utilisent les mémes composantes phonémiques. Les résultats rapportés en
mode indépendant du locuteur sont un taux de 73.5% pour 54 syllabes étudiées.

Ces réseaux ont été beaucoup utilisés pour modéliser le signal de parole avec son contexte. A cause
des boucles de connexions, I’apprentissage par rétro propagation doit étre adapté pour rétro
propager I’erreur a travers la séquence. Plusieurs algorithmes ont été proposés, par exemple celui
appelé BPS [45].
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2.4.2.4 L’approche hybride RNA/MMC

L’inconvénient majeur des RNAs appliqués seuls a la reconnaissance automatique de la parole
réside dans leur relative inadéquation a traiter des signaux séquentiels. Comme nous I’avions vu
dans la section précédente, malgré le développement de nouvelles architectures de réseaux plus
complexes [43], [45] afin de dépasser cette limitation par la prise en compte de I’aspect dynamique
du signal de parole, les RNA n’arrivent pas encore a surpasser les modéles de Markov cachés. Cela
est dd principalement a leur incapacité de modéliser les dépendances a longs termes, ce que fait
par contre trés bien un MMC par I’intermédiaire de ces contraintes topologiques (traitant les
contraintes phonologiques, lexicales et syntaxiques). Les réseaux de neurones seuls ne constituent
donc pas, pour I’instant, une solution aux problémes de la reconnaissance de la parole. C’est
pourquoi de nouveaux types de systémes mixant des techniques connexionnistes avec d’autres
symboliques ou stochastiques en particulier les MMCs ont été développés, ces modéles sont
couramment appelés modéles hybrides. Nous allons décrire dans ce qui suit les trois principaux
formalismes de combinaison des RNA et des MMC conduisant chacun a une catégorie d’approche
hybride. L’approche hybride ou les RNA sont utilisés comme estimateurs des probabilités a
posteriori des états des MMC. L’approche hybride dans laquelle les RNA sont utilisés comme
quantificateurs vectoriels pour les modéles de Markov cachés discrets et I’approche hybride
d’optimisation globale ou les RNA constituent un module de pré-traitement dont les sorties
forment le vecteur d’observation des fonctions de densité de probabilités des modéles.

2.4.2.4.1 Les RNA comme estimateurs statistiques

Bourlard et al [46], [47], [48] ont proposé cette catégorie d’approche hybride RNA/MMC pour la
reconnaissance de la parole continue dans laquelle les réseaux de neurones de type PMC sont
entrainés afin d’estimer les probabilités a posteriori (et non les vraisemblances comme dans le cas
des distributions gaussiennes) des états des MMC. L’objectif poursuivi est de maximiser les
probabilités a posteriori d’un modele donné MMC (modéle gauche-droite) M; étant donné une
séquence d’observations acoustiques X.

Si I’on suppose que le modele M; posséde N états (Sq,......,SN ), et que la sequence d’observations
acoustiques X =(Xq,........ ,XT) est de longueur T, on peut développer la probabilité a posteriori
selon :
PM;[X)= Y PG G, M;| X) (2.40)
SIS PYRENC

P(M,-\X): > P qT,\X)P(M,-\ql .......... %.X)  (2.41)

SIS PYRENC
PM;[X)= > P@.c G | X) PV |G %) (2.42)
01 Gzz-+----0r ? ?
acoustique probabilité a priori
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Dans cette derniere expression une hypothese est faite sur la quantité P(M j ‘ql, ........ .07 ), elle est

considérée comme étant indépendante de la séquence d’observations acoustiques X. Elle dépend
uniquement des choix faits dans la définition des modéles. Elle peut, par conséquent, étre calculée
séparément.

En appliquant les propriétés des probabilités jointes, I’équation 2.42 peut étre développée selon la
relation :

PM;[X) = > P@|XPG@

X G )eeennne P(qT‘X,ql, ..... ,qT_l)P(Mj‘ql, ..... o) (2.43)

En faisant encore I’hypothese habituelle que les modéles de Markov cachés sont d’ordre 1 et qu'a
I’instant t la dépendance sur X est limitée & une fenétre de taille k centrée sur I’observation x; (un
contexte acoustique)

= {Xt—k’ ....... Xt e Xy g (2.44)

.
PM|X)~ Y {HP(qt RAP— ,qt_l)}P(M it ) (2.45)
O oo oL =1
Les probabilités P(qt|xt_k, ......... , Xt+k »Qt—1) , appelées probabilités de transition conditionnelles,

jouent maintenant le r6le de probabilités d’émission. Elles peuvent étre estimées par un réseau de
neurones de type PMC comme représenté a la Fig. 2.14. La couche de sortie du réseau posséde un
nombre de cellules égale au nombre d’état du modele et chaque cellule produit donc la probabilité
a posteriori de I’état correspondant.
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P(Si]x) P(S;lx) P(S«lx)
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Fig. 2.14 - Exemple d’un PMC avec entrée contextuelle et générant des probabilités a posteriori
des états d’un modéle MMC gauche-droite.

Les avantages principaux des réseaux de neurones pour estimer les probabilités d’observation sont
les suivantes :

e Les réseaux de neurones n’imposent pas d’hypothéses sur la forme des distributions
(gaussienne ou multi-gaussiennes) statistiques associées a chaque état du modele. En effet, il a
été montré en théorie et en pratique que I’apprentissage du réseau de neurones permettait
d’estimer des distributions statistiques de n’importe quelle forme.

e Les réseaux de neurones sont soumis a un apprentissage discriminant (une de leurs propriétés
majeures). Cela permet de diminuer le manque de pouvoir de discrimination des MMC, au
moins localement.

e L’utilisation de I'information temporelle est plus aisée avec les réseaux de neurones : il est
facile de fournir plusieurs vecteurs acoustiques a I’entrée du réseau. Une information
contextuelle est donc prise en compte dans les probabilités estimées et la corrélation entre des
fenétres successives n’est pas négligée.

L’apprentissage des réseaux de neurones se fait généralement par I’algorithme de Viterbi des
séquences d’observations sur les MMC. On obtient alors une annotation pour chaque observation.
Une autre annotation, proposée par Yan et al. [49], consiste a utiliser les fonctions avant et arriére
(forward-backward) pour le calcul des probabilités a posteriori des états, étant donné la séquence
d’observations. Cette annotation fournit non plus simplement une classe, mais la distribution
compléte des probabilités a posteriori. Cette information beaucoup plus riche permet d’obtenir de
meilleurs résultats. En effet, dans le cas de la RAP, la transition entre phonemes est relativement
ambigué a I’échelle d’une observation.

Diverses architectures hybrides utilisants des réseaux de neurones pour estimer les probabilités
d’observation ont été proposés. Le Tableau 2.2 présente les principales architectures.
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Modele

Description

Performance

Modéle de référence [47], [48],
[50].

Un réseau PMC est entrainé avec
I’algorithme BP sur un contexte
acoustique pour estimer les
probabilités a posteriori des
états. Le critére du maximum a

DARPA Ressource
Management (RM) «février
91» testé pour une tache de
reconnaissance de la parole
continue, un vocabulaire de

posteriori a été considéré. 991 mots, 5.8% de taux
d’erreur (WER) rapporté.
Le réseau MLP est remplacé par | Des réseaux dynamiques pour |Le systéme, nommé

un réseau RNN [51], [52]. estimer les probabilités a|ABBOT, a été testé sur
posteriori ARPA Wall Street Journal.
Un taux d’erreur (WER) de

8.8% a été rapporté.
Modélisation  explicite  du|Le contexte acoustique est|DARPA RM, SI, a été testé
contexte [53]. explicitement  considéré.  Le|sur une tache de
critere utilisé est celui de la|reconnaissance de parole
vraisemblance des observations | continue, un taux d’erreur

étant donné le modéle et le
contexte.

Le mode d’entrainement

(WER) de 6.3% (Cl-hybride)
a eté rapporté.
Tache de reconnaissance sur

Sorties continues [49]. du

réseau est basé sur les variables |des  chiffres  enchainés
avant et arriere (Forward-|collectés sur le canal
backward) pour calculer les|téléphonique. Un  taux

d’erreur de 4.9% a été

rapporté.

probabilités a posteriori.

Tableau 2.1 : Les principales architectectures hybrides basées sur les réseaux de neurones pour
estimer les probabilités a posteriori des états des MMC.

2.4.2.4.2 Les RNA comme quantificateurs vectoriels

La quantification vectorielle est souvent mise en cause dans les systemes de reconnaissance basés
sur les modeles de Markov cachés discrets. Pour I’améliorer, plusieurs chercheurs ont tenté
d’appliquer les réseaux de neurones afin de générer les dictionnaires. La quantification vectorielle
est soumise dans ce cas a un apprentissage par un algorithme de type LVQ (Learning Vector
Quantization) [54], [55], [56]. Cette méthode constitue une réelle alternative aux méthodes
standard de quantification.

D’autres variantes de quantification vectorielle neurale sont proposées. Parmi lesquelles, nous
pouvons citer celle présentée par H.P Huter [57] ou la quantification vectorielle est effectuée par un
réseau de neurones de type PMC soumis a I’apprentissage de classes de phonémes. Dans les
résultats présentés, ce systéme est moins performant que le systeme MMC discret de départ. Cela
peut s’expliquer par le fait que la taille du vocabulaire de quantification vectorielle faite par le
réseau de neurones est réduite de 64 a 20 symboles. On perd alors beaucoup d’informations et les
erreurs de classification du PMC sont plus difficiles a prendre en compte.

Diverses autres architectures hybrides basées sur une quantification vectorielle connexionniste des
vecteurs acoustiques pour les modéles de Markov discrets ont été proposées, plus de détails
concernant ses architectures peuvent étre consultés dans les références [58], [59], [60].

34



Chapitre 2 : Signal de Parole et Reconnaissance Automatique

2.4.2.4.3 Approche d’optimisation globale

Dans le modéle hybride présenté par Y. Bengio [61], les réseaux de neurones servent a transformer
(non linéairement ) I’espace des observations acoustiques en entrée des gaussiennes.

Le systéme est construit de la sorte en amont du MMC. Deux RN en paralléle font une
classification des phonémes, intégrant un certain contexte. Un troisieme RN est initialisé en
composantes principales des sorties des deux RN précédents, pour diminuer le nombre de
dimensions. La sortie de ce troisieme réseau est modélisée par des gaussiennes (diagonales puisque
les sorties sont décorrélées). Les MMC, avec leurs probabilités de transition et les paramétres des
gaussiennes, sont alors appris. La particularité intéressante de ce systéme est I’optimisation globale
conjointe des MMC et des réseaux de neurones. En effet, la fonction de colt (MLE ou MMIE) est
dérivée a travers les observations (gaussiennes) jusqu’aux sorties des RN, qui sont optimisés par
rétro-propagation.

D’autres systémes ont été construits sur des variantes de ce principe d’optimisation globale
conjointe des MMC et des RN. Nous pouvons citer le systéme présenté dans [62] ou des réseaux de
neurones de type PMC sont utilisés comme extracteurs de parametres complémentaires pour un
MMC entrainé sur le critére du maximum de I’information mutuelle. Le systéme présenté dans [63]
représente un cadre plus général de I’approche d’optimisation globale conjointe. Dans ce dernier
une extension du role des RN est réalisée, les réseaux sont utilisés aussi bien pour I’extraction des
parameétres que pour I’estimation des modéles MMC.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les mécanismes de production et de perception de la parole
chez les humains ainsi que les caractéristiques du signal vocal responsables en grande partie des
difficultés de la tache de reconnaissance. Par la suite, nous avons décrit les différentes approches de
reconnaissance avec le processus de traitement relatif a chacune d'entre elles. C'est ainsi que nous
avons présenté les méthodes d’analyse du signal de parole les mieux adaptées et les plus utilisées,
les stratégies de reconnaissance adoptées dans I’approche analytique fondée sur les connaissances,
dans I’approche globale DTW, dans I’approche statistique Markovienne et enfin dans I’approche
hybride mixant les modéles de Markov cachés et les réseaux de neurones artificiels.
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3.1 Introduction

La reconnaissance analytique appelée aussi reconnaissance phonétique est basée sur l'identification
d'¢léments phonétiques du continuum vocal. Elle tente, a partir d’informations de types acoustiques,
phonétiques et phonologiques, d’interpréter le message émis. De ce fait, la conception de systémes de
reconnaissance fondés sur cette approche nécessite préalablement une étude phonétique de la langue
qu’on voudrait reconnaitre. Dans ce sens, nous avons jugé plus intéressant d’associer dans ce méme
chapitre I’étude phonétique de la langue arabe et notre contribution dans 1’approche analytique. C'est
ainsi que les particularités phonétiques de la langue arabe et la problématique de sa reconnaissance
sont d'abord présentées. Ensuite, sont présentées, notre contribution dans la mise en ceuvre de cette
approche a savoir les connaissances acquises sur les consonnes arriéres et emphatiques formalisées
sous forme de régles de production et gérées par un systéme expert outil de I’intelligence artificielle
(LA).

3.2 Eléments de phonétique arabe

La phonétique a occupé une position de choix chez les anciens linguistes arabes particuliérement
Sibaway et son maitre Al-Khalil Ibn Ahmed. Sibaway, grammairien du 8™ siécle, donne dans son
livre une description large et précise des sons de 1’arabe parlée de 1’époque. Bien qu’elle ne soit pas la
langue du quotidien des peuples 1’arabe standard, version moderne de 1’arabe classique, est la langue
de la science, de I’enseignement, de la littérature, etc. C’est la langue commune a tous les arabophones
et a prées d’un milliard de musulmans. Le systéme phonétique de 1’arabe standard comporte 34
phonémes. Le Tableau 3.1 donne pour chaque phonéme /harf/ y figurant le nom, la transcription
A.P.I, le symbole arabe et le code informatique attribué. L’originalité de la phonétique arabe se fonde,
pour une grande partie, sur la pertinence de la durée dans le systéme vocalique, sur la présence du trait
de gémination, des consonnes emphatiques et des consonnes arriéres (pharyngales et glottales).

e Le systéme vocalique de I’arabe standard se compose de trois voyelles bréves /a/, /u/ , /i/ et leurs
correspondantes longues /aa/, /uu/, /ii/. La durée d’une voyelle longue est approximativement égale
a 1.5 a 2 fois la durée moyenne de sa correspondante bréve. Le paramétre durée est donc trés
important dans la langue arabe tant au niveau sémantique qu’au niveau grammatical. Il caractérise
les voyelles mais également les consonnes géminées.

e La gémination est le dédoublement de deux consonnes identiques en une géminée. La gémination
en arabe a une fonction différenciative morphologique et sémantique. Toutes les consonnes arabes
peuvent étre géminées. Au plan spectral, la gémination se traduit par un allongement de la durée
[64] et un renforcement des caractéristiques acoustiques.

e Les consonnes arriéres sont des consonnes spécifiques a la langue arabe. Elles se caractérisent par
un lieu d’articulation se trouvant a 1’arriere du conduit vocal. Ces consonnes sont difficiles a
étudier et leur investigation par les moyens classiques des phonéticiens est problématique a cause
de leurs points et modes d’articulations qui se trouvent dans la région laryngale et pharyngale qui
sont des régions difficilement accessibles. Dans la langue arabe, il existe quatre consonnes arrieres,
2 glottales /?/, /h/ la premiére classée comme plosive et la seconde comme fricative et 2
pharyngales /71, /e/ classées respectivement fricative sourde et sonnante [65].
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e L’emphase est dans le cas des langues sémitiques un trait phonétique caractérisant certaines
consonnes. Il existe dans la langue arabe 4 consonnes emphatiques, 2 plosives /d/ , /t/ et 2

fricatives /s/, /O/. Dans ses travaux sur la nature des consonnes emphatiques, Bonnot [66] trouve

que ces consonnes possedent deux lieux d’articulation, I’un antérieur et I’autre postérieur mais que
la corrélation d’emphase doit étre limitée a six consonnes (/t/-/t/, /d/- /d/ et /s/- /s/). En outre,

sur le plan spectral, ’emphase se traduit par un renforcement des propriétés acoustiques et une
influence particuliére sur les formants des voyelles adjacentes.

Phonéme Transcription | Symbole Phonéme Transcription | Symbole
Code Nom AP.I Arabe Code Nom AP.I Arabe
Choisi Informatique

. saad S ua t ta t <
d. daad d =R ] seen S sz
t. tta t b j jeem z z
D. tha 0 L X kha % [
E ain € ¢ d daal d 3
h ha h o T thal 0 <
H hha fi z r ra r B}
A hamza ? s Z za Z J
G gin y ¢ c sheen | 8=
f fa f - D dhal 0 3
q qaaf q T
k kaaf k a fatha a -
1 lam 1 J u damma u '~
m mim m e i kasra i -
n noun n & aa Fatha a:

longue
w waw w K} uu Damma u:

longue
y yaa y s i Kasra i:

longue
b baa b <

Tableau 3.1: Les phonémes de 1’arabe standard

' Alphabet Phonétique International
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3.3 Problématique de reconnaissance

Bien que la langue arabe ait fait I’objet de plusieurs travaux ayant trait a 1’aspect phonétique et
linguistique depuis maintenant plusieurs années [67], [68], [69], [70], il reste que dans le domaine de
la technologie des langues en particulier celui de la reconnaissance automatique, elle est toujours
considérée comme une langue peu dotée comparativement a des langues telles que I’anglais, le
frangais, 1’espagnol ou le japonais. Le probléme de la reconnaissance de la langue arabe reste donc
posé malgré les travaux de qualité menés ces derniéres années [71], [72], [73], [74] qui sont
malheureusement insuffisants comparativement aux nombreux travaux réalisés pour les autres langues.
Nous avons choisi en ce qui nous concerne d’apporter notre contribution au probléme de la
reconnaissance de la langue arabe standard en s’intéressant a I’identification de phonémes complexes
et spécifiques tels que les consonnes emphatiques et arriéres car, de par leurs structures articulatoires et
acoustiques, ces phonémes sont unanimement reconnus comme responsables des limites des systémes
de reconnaissance dédiés a la langue arabe.

3.4 Approche analytique
3.4.1 Motivations

L’approche analytique fondée sur les connaissances tente de détecter et d’identifier les unités
linguistiques discrétes (les phonémes dans notre cas) du message vocal. Le décodage acoustico-
phonétique est mené dans ce cas par un systéme "intelligent” qui raisonne a partir d’un ensemble de
connaissances acoustiques, phonétiques et phonologiques. Les systémes experts, outils de I’intelligence
artificielle (I.A), permettent en effet d’intégrer ces différentes sources de connaissances. Ils tentent de
reproduire la compétence d’experts humains dans le domaine. L’expertise humaine en compréhension
de la parole est évidente, elle semble tellement instinctive que l’introspection ne fournit guére
d’informations. Nous ne savons pas vraiment sur quels éléments acoustiques porte le processus de
reconnaissance. Par contre des experts peuvent transcrire phonétiquement des sonagrammes avec des
taux de reconnaissance appréciables, il semble donc naturel de modéliser et d’utiliser les
connaissances et stratégies de phonéticiens experts en lecture de spectrogrammes. La Fig. 3.1 illustre
un exemple de spectrogramme numérique a bande étroite.

= Spectrogramme bande étroite v

F[Hz) 1,245 sec : 3515625 Hz
000

4000 SR & B g — o cm e

2000 . g 1 o ; o ..
2000 i % T R : R et

1000 L R B

0.00 Tempz [zec] .00

Fig. 3.1 — Exemple de spectrogramme numérique.
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3.4.2 Structures acoustiques

Nous présentons dans cette section I’analyse acoustique réalisée qui nous a permis d’établir la structure
acoustique de chacune de ces consonnes étudiées et de dégager les connaissances nécessaires a leur
identification. Le signal acoustique est riche en informations phonétiques. Ces informations peuvent le
plus souvent étre extraits de la représentation spectrographique du signal. C’est ainsi qu’a partir de
I’analyse d’un nombre important de spectrogrammes de ces consonnes prononcées par différents
locuteurs dans différents contextes phonétiques, nous avons relevé les caractéristiques acoustiques de
ces consonnes ainsi que la variation de ces caractéristiques en fonction de I’environnement
phonétique. Ceci a été possible grace au logiciel APHAK (Acquisition PHonetic Acoustic
Knowledge) [75] mis au point. APHAK est un logiciel interactif d’analyse de la parole possédant
différentes fonctions telles que ’acquisition-restitution du signal, la visualisation du signal ainsi que
ses différents traitements, la manipulation de corpus, le calcul de spectrogrammes et d’autres fonctions
permettant une étude trés fine de la parole. Ce logiciel est décrit en annexe A..

3.4.2.1 Corpus d’analyse.

Nous avons fait prononcer les consonnes d’étude dans des mots (éventuellement sans signification) en
tenant compte de tous les contextes dans lesquels ces consonnes peuvent &tre prononcées. Les
enregistrements ont eu lieu dans une salle non bruyante selon des conditions semblables pour tous les
locuteurs. Les locuteurs au nombre de vingt, tous Algériens, ont répété le corpus cinq fois. Ce corpus
est donné en annexe B.

3.4.2.2 Les consonnes arrieres

Phonéme /H/ - est une fricative pharyngale rétrécie sourde de durée relative 100-160ms. Toutefois elle
peut étre voisée en position intervocalique. Sur le spectrogramme, elle apparait comme un bruit
d’intensité plus forte que pour la consonne /h/. Suivie de la voyelle /a/ ou de la voyelle /aa/, le bruit de
friction est concentré autour de 3500-4500Hz et il inexistant en dessous de 800-1000Hz. Suivie de la
voyelle /u/ ou de la voyelle /uu/, la concentration du bruit est entre 3200 et 4200Hz avec une limite
inférieure autour de 600-1300Hz. Suivie de la voyelle /i/ ou de la voyelle /ii/, la concentration du bruit
est autour de 3200-4500Hz et la limite inférieure autour de 1800-2200Hz. Cette consonne affecte les
formants vocaliques. Dans un contexte gauche /H/, les voyelle /a/ et /aa/ possédent un formant F2 plat
et un formant F3 montant, les voyelles /u/ et /uu/ le formant F2 descendant et le formant F3 montant
alors que pour les voyelles /i/ et /ii/ le formant F2 est montant et le formant F3 est plat.

Phonéme /E/ - Traditionnellement cette consonne est classée comme fricative voisée. Al-ani [67],
dans son étude acoustique et physiologique des consonnes pharyngales de I’arabe, trouve que
I’allophone le plus commun est plosive sourde plutot que fricative voisée. Pour notre part, la classe
retenue est celle des sonnantes. En effet /E/ est apparue généralement sur le spectrogramme comme un
bruit voisé avec une nette structure pseudo-formantique. Cette structure est fonction du contexte. Une
étude statistique afin de déduire les structures formantiques principales a été réalisée, les résultats de
cette étude sont résumés dans le Tableau 3.2. Cette consonne se distingue aussi par son formant F1
éleve.
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Contexte-droit Formants Moyenne Intervalle de confiance
Fl1 767 740-790
/a/ ou /aa/ F2 1483 1440-1520
F3 2442 2400-2480
Fl1 465 440-480
/u/ ou /un/ F2 1255 1200-1290
F3 2186 2100-2220
F1 466 445-490
/i/ ou /ii/ F2 1800 1740-1850
F3 2645 2600-2700
F1 650 600-696
Non vocalique F2 1630 1550-1720
F3 2450 2400-2496

Tableau 3.2: Structure pseudo-formantique du phonéme /E/.

Phonéme /A/ - Cette consonne apparait principalement sur le spectrogramme comme un intervalle de
silence de durée variable suivi occasionnellement par un burst (barre d’explosion). Le burst est dans
certains cas suivi par un silence de durée 15-30ms dans d’autres par un bruit faible. La présence du
burst, ses caractéristiques sont fonction du contexte immédiat de la consonne. Suivie de la voyelle /a/
ou de la voyelle /aa/, le burst est souvent présent avec une durée de 15-30ms, son énergie est
concentrée autour de 4000-5000Hz. Suivie de la voyelle /i/ ou de la voyelle /ii/, la concentration de
I’énergie du burst est plus élevée en fréquence que pour les voyelles /a/ et /aa/. Suivie de la voyelle /u/
ou /uu/, le burst est trés souvent absent, /A/ attaque directement la voyelle. Entre deux voyelles, /A/
peut apparaitre comme un lien qui connecte les formants F1, F2 et F3 des voyelles précédente et
suivante. En position finale, /A/ est en variation libre. Elle apparait comme un burst suivi ou non d’un
bruit faible, ce burst est précédé par un intervalle de silence de durée 80-120ms. La consonne /A/
n’affecte pas les formants vocaliques dans le sens d’une transition.

Phonéme /h/ - est une fricative glottale sourde de durée relative 100-150ms, toutefois elle peut étre
voisée en position intervocalique. Sur le spectrogramme, elle apparait comme un bruit avec une
relative structure formantique. La structure formantique, la zone de concentration du bruit varient en
fonction de 1’environnement phonétique. La structure formantique de la fricative /h/ dont le contexte
droit immédiat est la voyelle /a/ ou la voyelle /aa/ est F1: 500-650Hz, F2 : 1450-1550Hz. Avec le
contexte droit immédiat la voyelle /u/ ou la voyelle /uu/ F1 : 280-350Hz, F2 : 200-2800Hz enfin suivie
de la voyelle /i/ ou la voyelle /ii/ la structure est F1 : 320-400Hz et F2 : 900-1100Hz.

Pour le bruit de friction, quand la consonne /h/ est suivie par la voyelle /a/ ou la voyelle /aa/, la
concentration du bruit est autour de 3000-4000hz. Suivie de la voyelle /i/ ou de la voyelle /ii/, le bruit
est concentré entre 3200-4200Hz, il devient trés léger voir inexistant en dessous de 2000Hz. Suivie de
la voyelle /u/ ou de la voyelle /uu/, le bruit de friction est nettement plus léger et est concentré dans les
basses fréquences autour de 1000Hz. Les formants vocaliques sont a peine affectés par la consonne /h/.
C’est un phonéme instable, influencé par le voisinage vocalique, il est difficile de lui trouver un
modele.
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3.4.2.3 Les consonnes emphatiques

Phonéme /s./ - posséde une structure acoustique spécifique d’une consonne fricative sourde de durée
relative 100-170ms. Le bruit de friction est concentré dans la bande 4000-5000Hz, il est inexistant au-
dessous de 2800-3000Hz. Ce phoneme affecte les formants des voyelles adjacentes. Dans le contexte
gauche immédiat /s./, les voyelles /a/ et /aa/ possédent un formant F1 autour de 700Hz avec une
transition plate et le formant F2 autour de 1200-1250Hz avec une transition montante, les voyelles /u/
et /uu/ possedent le formant F2 descendant et le formant F1 plat alors que les voyelles /i/ et /ii/
possedent les formants F1 et F2 tous les deux montants.

Suivie de la voyelle /a/ ou de la voyelle /aa/, le bruit de friction est concentré autour de 4000-4300Hz et
il inexistant en dessous de 3000Hz. Suivie de la voyelle /u/ ou de la voyelle /uu/, la concentration du
bruit est entre 4200 et 4600Hz avec une limite inférieure autour de 3200Hz. Suivie de la voyelle /i/ ou
de la voyelle /ii/, la concentration du bruit est autour de 40000-4500Hz et la limite inférieure autour de
3000-3300Hz.

Phoneme /D./ - apparait comme une consonne fricative sourde avec une durée relative comprise entre
90-120ms. Cette consonne apparait aussi comme un phonéme possédant une pseudo-structure
formantique F1: 250-275Hz, F2: 900-1000Hz et F3 : 2300-2350Hz. Dans le contexte précédent
immédiat /D./, les voyelle /a/ et /aa/ possédent un formant F1 localisé¢ autour de 600Hz avec une
transition plate et le formant F2 localisé autour de 1100-1200Hz avec aussi une transition plate, les
voyelles /u/ et /uu/ possedent le formant F1 descendant et le formant F2 montant alors que les voyelles
/i/ et /ii/ possedent les formants F1 et F2 tous deux montants.

Phonéme /t./ - Cette consonne apparait principalement sur le spectrogramme comme un intervalle de
silence de durée relative 100-180ms suivi par un burst de durée relative 20-30ms. L’énergie du burst
est concentrée autour de 1500-2400Hz quand elle est suivie par la voyelle /a/ ou la voyelle /aa/. Quand
elle est suivie par la voyelle /u/ ou la voyelle /uu/, la concentration de 1’énergie du burst est dans la
bande 1500-2200Hz. Dans le cas des voyelles /i/ et /ii/, la concentration du bruit est dans la bande
1700-2400Hz. Dans un contexte précedent immédiat /t./, les voyelles /a/ et /aa/ possédent des formants
F1 et F2 plats. Les voyelles /u/ et /uu/ ont un formant F1 plat et le formant F2 descendant. Les
voyelles /i/ et /ii/ ont un formant F1 descendant et F2 montant.

Phonéme /d./ - est une plosive sourde avec une durée relative de 80-100ms. C’est un phonéme tres
difficile a prononcer et on le confond presque souvent avec le phonéme /D./. Quand ce phonéme est
bien articulé, avec le contexte droit immédiat la voyelle /a/ ou la voyelle /aa/, la concentration du burst
est dans la bande 3500-4000Hz, avec le contexte droit immédiat la voyelle /i/ ou la voyelle /ii/, cette
concentration est autour de 4000-5000Hz. Les transitions formantiques des voyelles adjacentes /a/ et
/aa/ sont F1 et F2 plats, celles des voyelles /u/ et /uu/ sont F1 descendant et F2 montant alors que
celles des voyelles /i/ et /ii/ sont montantes pour les deux formants F1 et F2.

3.4.3 Le systéeme de reconnaissance

Le systéme de reconnaissance [21] dont le synoptique est donné par la Fig. 3.2 permet de faire la
reconnaissance analytique des phonémes de 1’arabe en parole continue. Ce systéme de décodage

42



Chapitre 3 : Phonétique Arabe et Reconnaissance Analytique Fondée sur Les Connaissances

proprement dit est un systéme expert a base de régles de production. Il fonctionne selon les étapes
suivantes:

Phrase ou mot de la
base de données

Segmentation manuelle
—P & > Analyse
étiquetage

\

Base de Connaissances
Formalisées

Signal de Parole A -
nalyse du signal
—> & > Segmentation > Etiquetage —>
Calcul d’indices Liste de phoneémes
identifiés

Fig. 3.2 - Schéma du systeme de reconnaissance analytique.

3.4.3.1 L’analyse du signal et le calcul d’indices

L’extraction des indices phonétiques pertinents est une étape trés importante dans le processus de
reconnaissance. Nous avons développé une procédure pour chacun des indices phonétiques suivants :
la durée du segment, le degré de voisement, la position et les caractéristiques de la barre d’explosion
(Burst), les valeurs de formants, les transitions formantiques, la limite du bruit de friction.

La barre d’explosion (burst) : Les consonnes plosives se caractérisent par une obstruction suivie
d’une explosion d’énergiec de durée breéve. Cette explosion d’énergie se traduit sur le
spectrogramme par une barre verticale suivie d’un bruit de friction. La localisation de cette barre
d’explosion repose sur un critére énergétique. En effet aprés avoir délimiter la plosive par ces
prélévements de début et de fin avec une marge de sécurité, on procéde au calcul de I’énergie totale
en décibel dans chacune des huit bandes de fréquences en Hertz réparties comme suite : [0-1000],
[1000-2000], [2000-3000], .............. , [7000-8000] et ceci pour chaque prélevement situé entre le
début et la fin de la plosive, en utilisant les valeurs obtenues par un algorithme de TFR sur le signal
temporel échantillonné a 16KHz. Il apparait suffisant, pour détecter le burst, de rechercher la
position du maximum de I’énergie dans chaque bande de fréquences. Seulement, la grande
variabilité des valeurs et la présence éventuelle d’un second burst impose une interpolation des
points par un algorithme de la fonction SPLINE [76] et de travailler sur les valeurs de la dérivée
premiére. Un numéro de prélévement est candidat & une position du burst si son énergie dans la
bande est supérieure a un certain seuil calculé en fonction de 1’énergie de la partie silencieuse de la
plosive et celle de la voyelle suivante. Pour accepter un numéro de prélévement comme position
finale du burst, il doit occurer modulo une marge d’un prélévement un nombre acceptable de fois
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sur ’ensemble des huit bandes de fréquences afin qu’il corresponde bien a sa visibilité sur le
spectrogramme.

e Fréquence du burst : on calcule le spectre par LPC du prélévement détecté préalablement comme
étant le burst. La position en fréquence du maximum de I’énergie correspond a la fréquence du
burst.

e Le pitch: Le pitch ou fréquence fondamentale est un parameétre important aussi bien pour la
syntheése de la parole, le codage ou la reconnaissance automatique de la parole. L’oreille est en
effet trés sensible a ces variations qui constituent la prosodie. Son estimation est réalisée par la
méthode de 1’autocorrélation modifiée introduite par Dubnowsky [77]. L’algorithme de calcul est
résumé dans ce qui suit :

- Lecture d’une trame d’échantillons du signal de parole (la fenétre doit étre choisie de fagon a
diminuer son influence sur la fonction d’autocorrélation, une fenétre idéale doit contenir deux
a trois périodes du signal de parole). Sa longueur est de cinq a vingt millisecondes pour des
valeurs du fondamental élevées et de vingt a cinquante millisecondes pour des faibles valeurs.

- Filtrage passe-bas : un choix judicieux de la fréquence de coupure (aux alentours de 900Hz)
permet I’élimination des formants d’ordre supérieur a deux.

- Passage du signal par un dispositif non linéaire ( le 3-level center clipping) donné par la Fig.
3.3 qui rend le calcul de la fonction d’autocorrélation plus simple et le spectre de puissance
plus plat pour mieux détecter le pic correspondant au fondamental.

A C[x]

+1

v
bl

Fig. 3.3 — Graphe de la fonction 3-level center clipping.

Ce qui revient a coder chaque échantillon x(n) sur trois niveaux (1, 0, -1). De ce fait, la
fonction d’aucorrélation du signal codé est particulierement simple a calculer. Le seuil
d’écrétage Cp (Center clipped signal) est défini par la relation Cp = 0.64M, ou M représente le
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plus petit des maximums Max1 et Max3 calculés respectivement sur le premier et le dernier
tiers de la fenétre d’analyse.

- Calcul de la fonction d’aucorrélation : une fois le signal codé, on procede au calcul de la
fonction d’aucorrélation R(K) puis a la recherche du maximum de cette fonction. La décision

de voisement est déterminée en comparant R(0) au plus grand pic Ry ax (K) .

R k

Rmax (K) <S la séquence est non voisée
R(0)

R k
m_ax( ) S la séquence est voisée

R(0)
Le seuil S est déterminé expérimentalement. La valeur de S retenue est 0.03 (30%).

- Calcul du pitch Fy par la relation :

F, = (3.1)

F.: fréquence d’échantillonnage
Kmax : abscisse du maximum de la fonction d’autocorrélation

e Le degre de voisement : C’est le rapport entre le nombre de prélévement voisé et le nombre total
des prélévements d’un segment. Le voisement d’un prélévement est déterminé lors du calcul de la
fréquence fondamentale. Les voyelles ont le plus souvent un degré de voisement égal a un.

e Energie moyenne :

Nb _canaux
2, EO
Ergy = — ! (3.2)
moy Nb canaux '
Ej(t) énergie en fréquence de la trame t.
e Centre de gravité normalisé (Cdgn) :
Nb_canaux
ZJ (EJ (t)_ Emm(t))
Cdgn = ijiclmaux (33)

Z(EJ (t)_ Emm(t))

i=t

avec Emln (t)=mln(E1, E2, ........ . ENb_canaux) .
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Suivi de formants : a partir des coefficients LPC, nous calculons les premiers poles candidats a
des positions de formants. Pour déterminer la suite des valeurs qui correspondent au formant i (i
allant de 1 a 3) des contraintes sont imposées : de limitation de la bande (on ne retient que les poles
qui ont une bande passante inférieure a 500Hz), de continuité des valeurs entre des trames
successives (critére de continuité) et pour chaque formant des limites de variation sont fixées. Le
calcul des fréquences formantiques moyennes est fait uniquement sur la zone stable du segment
(nous avons retenu la zone comprise entre le tiers aprés le début et le tiers avant la fin du segment).

Transitions formantiques : pour chaque formant, sur un intervalle compris entre la fin de la
consonne et le tiers de la voyelle contigu€, nous calculons I’ensemble des fréquences formantiques.
La courbe formée par 1’évolution temporelle de la fréquence d’un formant est approximée par une
droite grace a une procédure de régression linéaire utilisant la méthode des moindres carrées. Le
signe du coefficient directeur de la droite permet de déterminer la nature de la transition. Nous
avons retenu trois transitions, montante (a > 0), descendante (a < 0) et plate (a = 0).

Limites du bruit de friction : Ce sont des indices visuels pour I’identification des fricatives. La
limite inférieure du bruit de friction se calcule en parcourant le spectre de la fricative considérée
depuis les basses fréquences jusqu’a atteindre le seuil de visibilité spectrographique. La fréquence
du seuil représente la limite inférieure de friction. Pour la limite supérieure, il suffit de parcourir le
spectre depuis les hautes fréquences.

3.4.3.2 Lasegmentation

Elle consiste a segmenter le signal de parole en grandes classes phonétiques. Elle est réalisée en
utilisant des algorithmes non contextuels reposants sur des critéres énergétiques (NOVOCA, PLOSI,
.....) [21]. Nous avons retenu trois grandes classes phonétiques: les voyelles (Vo), les fricatives (Fr) et
les plosives (P1). Le reste des phonémes de I’arabe standard sont mis dans la classe des sonnantes (So).

Noyaux vocaliques : NOVOCA

L’algorithme NOVOCA a pour but de localiser tous les noyaux vocaliques contenus dans une
phrase et de déterminer la durée vocalique moyenne. Le critére utilisé est 1’énergie contenue dans
la bande de fréquences [250Hz — 2200Hz]. Cette bande de fréquences a été choisie de manicre a
défavoriser les sons ayant principalement de 1’énergie en tres basses fréquences ( par exemple les
nasales) et ceux qui ont de I’énergie en hautes fréquences ( par exemple les fricatives). Les noyaux
vocaliques correspondent aux pics de la courbe d’énergie qui vérifient les critéres suivants :

- Le nouveau pic doit atteindre au moins 55% du pic précédent.

- La vallée de part et d’autre du pic est fonction de la hauteur du pic (plus un pic est important
plus la vallée doit étre importante)

- Aumoins 55% des échantillons du noyau vocalique doivent étre voisés.

Quand un pic vérifie tous ces critéres, on recherche le début et la fin du noyau. On ne décrira que la
recherche de la fin du noyau, car la recherche du début du noyau est symétrique.
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» A partir du pic, on recherche les points D, F et R qui correspondent respectivement aux bornes
de la chute d’énergie et au seuil a partir duquel I’énergie commence a remonter.

» On trace le segment DF et on recherche le point de la courbe d’énergie situé au-dessus de cette
droite et qui, de plus, est a la plus grande distance de cette droite. Si le point trouvé se situe
entre D+(F-D)/4 et D-(F-D)/4, ¢’est le marqueur de fin du noyau, sinon c¢’est (D+F)/2.

Exemple avec épaule Exemple sans épaule

Fig. 3.4 — Calcul de la fin d'un noyau vocalique.

e Plosives : PLOSI

Les plosives sourdes apparaissent sur le spectrogramme comme des colonnes blanches suivies
d’une barre d ‘explosion. Dans le cas des plosives sonores une vibration des cordes vocales
subsiste, elle se matérialise sur le spectrogramme par une barre de voisement. C’est pourquoi, la
détection des plosives est basée sur la recherche de segments qui ne présentent pas d’énergie
visible au-dela de 650Hz.

e Fricatives : FRICA

Les fricatives possédent une répartition fréquentielle particuliére, beaucoup d’énergie en haute
fréquence et pratiquement pas d’énergie visible en basse et moyenne fréquence. Leur détection
repose sur le calcul du centre de gravité sur 1’énergie visible.

3.4.3.3 L’étiquetage phonétique

Il consiste a identifier les phonémes en utilisant un systéme expert a base de régles de production. Ce
systéme consiste en une base de connaissances d’identification de phonémes sous forme de régles de
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production et en un moteur d’inférence. Ce dernier fonctionne en chainage avant et en chainage arric¢re
en effectuant une analyse de gauche a droite, segment par segment.

Une regle prend la syntaxe suivante:

R (numéro régle)

CONTEXTE-DROIT (liste de phonémes)
CONTEXTE-GAUCHE (liste de phonémes)
S| (prémisses)

PHONEMES (liste de phonémes)

FIN

Chaque prémisse correspond a un indice caractérisant un segment donné que nous avons déduit lors de
la lecture de spectrogrammes de ce segment. La partie contexte gauche et/ou droit est optionnelle dans
une régle. Ainsi, la reconnaissance de la consonne /A/ est fondée sur :

. La présence de la barre d’explosion et sa fréquence;
o Le degré de voisement ;
o Les transitions formantiques des voyelles du contexte droit immédiat de la consonne.

Concernant les consonnes /h/ et /E/ nous avons utilisé :

. Le degré de voisement;
. Les valeurs des formants F1 et F2;
. Les transitions formantiques dans les voyelles adjacentes (gauche et droite).

Concernant la consonne /H/ nous avons utilisé:

o Le degré de voisement;
. La limite inférieure du bruit de friction;
. Les transitions formantiques dans les voyelles adjacentes.

Pour les consonnes /d./ et /t./ nous avons utilisé

o La présence de la barre d’explosion et sa fréquence;
. Le degré de voisement;
o Les transitions formantiques des voyelles du contexte droit immédiat de la consonne.

Pour la consonne /s./ nous avons utilisé:

. Le degré de voisement;
° La limite inférieure du bruit de friction;
. Les transitions formantiques dans les voyelles adjacentes.

Pour la consonne /D./ nous avons utilisé :

o Le degré de voisement;
. Les valeurs des formants F1, F2 & F3 de la consonne;
o Les transitions formantiques dans les voyelles adjacentes;
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. La limite inférieure du bruit de friction.

Pour I’ensemble des consonnes étudiées, nous avons déduit 76 régles de production. Voici par ailleurs
deux exemples de régles : la régle sur la barre d’explosion (R3) pour le phonéme /A/ et 1a régle sur les
formants (R53) pour le phonéme /h/.

R (3) R (53)

CONTEXTE-DROIT [a aa] CONTEXTE-DROIT [a aa]
Si Si

(Burst-présent & (Formant 1 _Act 500-650 &
Burts-fréq-Act 3800-5500) Formant 2 Act 1450-1550)
PHONEMES [A 10] PHONEMES [h 10]

FIN. FIN.

3.4.4 Expériences et resultats

Les connaissances acquises sur les consonnes arriéres et les consonnes emphatiques ont été testées sur
un corpus de phrases ciblées. Il faut savoir que certaines de ces consonnes se présentent en nombre
réduit dans la langue. Par conséquent, nous étions amenés pour 1’évaluation de notre systeme, de
construire un corpus de phrases cibles comprenant un nombre suffisant des consonnes d’étude. Ce
corpus de test est donné en annexe C. Certains critéres ont été fixés pour le choix de ces phrases :
simplicité de la forme syntaxique, longueur raisonnable et le contenu (faire apparaitre les phonémes
d’étude dans les différents contextes ou elles peuvent étre prononcées). Ces phrases ont été prononcées
par 20 locuteurs natifs algériens dans des conditions semblables et calmes.

3.4.4.1 Résultats de la segmentation

L’évaluation de la segmentation consiste a rapprocher les résultats de la segmentation automatique
avec la segmentation manuelle effectuée sur les phrases du corpus en utilisant un algorithme de
programmation dynamique [25]. Pour chaque phonéme le nombre d’occurrence dans chaque classe
phonétique ainsi que les taux de bonne segmentation sont calculés. L’évaluation est résumée dans le
Tableau 3.3 suivant :
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Phonémes Pl Vo Fr So Omis Taux (%)
/d./ 282 6 20 15 17 83
It/ 279 4 5 8 24 87.2
Is./ 0 0 265 33 2 88.3
/D./ 23 0 174 5 8 83
A/ 302 11 0 89 18 72
/H/ 11 0 446 44 19 86
IE/ 14 37 5 465 99 75
/h/ 0 23 26 252 59 70

Tableau 3.3: Résultats de la segmentation.

Commentaires :

Les remarques suivantes peuvent étre déduites des résultats de la segmentation :

¢ Quand le phonéme /D./ est correctement articulé, il apparait comme une consonne fricative si non
il est segmenté comme une plosive.

e La consonne /s./ est segmentée comme une fricative. Si le bruit présent posséde une structure
formantique, /s./ est segmentée comme une sonnante.

e Quand le phonéme /A/ est correctement articulée, il apparait comme une consonne plosive. Dans
I’environnement intervocalique, /A/ est segmentée comme une sonnante.

e Le phonéme /H/ est segmentée comme une fricative. Si le bruit présent posséde une structure
formantique, /H/ est segmentée comme une sonnante.

e Les phonémes /h/ et /E/ sont considérées comme des consonnes sonnantes avec une structure
formantique. Les résultats de la segmentation confirment ce résultat.

3.4.4.2 Résultats de la reconnaissance

L’évaluation de la reconnaissance consiste, en appliquant les reégles décrites en annexe D, a calculer le
taux de reconnaissance phonétique du systéme par comparaison entre le résultat du décodage et la
transcription correcte des phrases obtenues lors de 1’étiquetage manuel. Les résultats de la
reconnaissance sont résumés dans le Tableau 3.4.
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Phonémes Présents Reconnus
(Taux en %)

/d./ 340 79.1
1t/ 320 85
/s./ 300 87
/D./ 210 78.1
1A/ 420 70
/H/ 520 33
/E/ 620 68
/h/ 360 69

Global 3090 77.4

Tableau 3.4: Résultats de la reconnaissance.

Commentaires :

Le taux global de reconnaissance du systéme est de 77.4%. Les phonémes /s./, /t./ et /H/ sont les mieux
reconnus. Ceci peut s’expliquer par la structure acoustique de ces consonnes qui ne présente pas une
trés grande variabilité. Les indices limite inférieure de friction et le centre de gravité du spectre sont
trés discriminants pour les consonnes /s./ et /H/ alors que c’est la barre d’explosion qui est
discriminante pour la consonne /t./. Les taux les plus faibles sont obtenus pour les consonnes /A/, /E/ et
/h/. Ces consonnes nécessitent donc a notre avis une bonne connaissance du contexte et la recherche
d’autres indices plus discriminants.

3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une étude phonétique de la langue arabe axée sur ces
particularités ainsi que, 1’approche analytique mise en ceuvre pour 1’identification en parole continue
multi-locuteurs des consonnes arriéres et emphatiques. Cette approche utilise des connaissances
phonétiques et phonologiques déduites a partir d’une lecture de spectrogrammes numériques de ces
consonnes prononcées dans les différents contextes phonétiques possibles. Pour acquérir ces
connaissances, un logiciel interactif d’analyse graphique de la parole appelé APHAK a été mis au
point. Celui-ci permet en effet grace a ces différentes fonctions d’analyser trés finement la parole. Le
moteur de reconnaissance utilisé est un systéme expert qui geére les connaissances acquises formalisées
a I’aide de régles de production (un ensemble de 76 a été déduit). Les tests de reconnaissance réalisés
ont porté sur un corpus de phrases. Certains critéres ont été fixés dans le choix de ces phrases tels la
simplicité de la forme syntaxique, la longueur raisonnable des phrases et le contenu (faire apparaitre
les consonnes d’étude en nombre suffisant et dans les différents contextes possibles). Les régles
utilisées sont pour la plupart contextuelles donc la connaissance du contexte, dans I’application d’une
régle, est déterminante. Ces regles utilisent généralement le contexte vocalique, c’est ainsi que pour les
tester nous avons eu a réaliser 1’identification des voyelles. Cette identification était basée uniquement
sur les formants vocaliques F1, F2 et F3 et la durée vocalique. Or, nous sommes persuadés que d’autres
parametres tels que la distance entre formants, le rapport entre formants,.... sont nécessaires pour une
identification fiable des voyelles. Ces régles déduites ont permis néanmoins d’atteindre un score global
d’identification de I’ordre de 77.4%. Nous pouvons espérer de meilleurs résultats de reconnaissance en
affinant encore davantage la technique de segmentation et en introduisant plus de connaissances sur les
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autres catégories de sons arabes en particulier sur les voyelles étant donné que la majorité des regles
utilisent le contexte vocalique. Cependant, a travers cette étude, nous avons mesuré la difficulté a
mettre en ceuvre les systémes a base de regles par le fait que I’expertise est rarement explicite, souvent
loin d’étre exhaustive et que I’exploitation des connaissances nécessite la gestion d’un grand nombre
de seuils empiriques. Tout ceci compromet dans I’état actuel des recherches 1’utilisabilité de cette
approche.
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4.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a I’approche globale basée sur les Modéles de Markov Cachés (MMC) mise
en ceuvre. Il nous permettra d’exposer les différents outils théoriques utilisés au cours de la mise en
ceuvre de cette approche stochastique de reconnaissance de la parole en particulier la théorie de la
modélisation Markovienne. Ainsi donc, nous allons présenter dans un premier temps, les algorithmes
fondamentaux associés aux mod¢les de Markov cachés (MMC), ensuite le systéme de reconnaissance a
quantification vectorielle conventionnelle développé. La section suivante présente les expériences
comparatives réalisées et les différentes améliorations apportées a cette approche MMC.

4.2 Les modeéles de Markov cachés

Les modeles de Markov cachés tentent de modéliser les unités représentatives de la parole par des
modgles statistiques. Le formalisme des MMCs a permis des progrés importants en reconnaissance
automatique de la parole ces derniéres années. C’est ainsi que plusieurs types de modeles ont été
développés et appliqués pour la reconnaissance automatique de la parole [1], [2]. Les MMCs se sont
avérés donc comme les modeles les mieux adaptés aux problémes de reconnaissance et la quasi-totalité
des outils de reconnaissance disponibles actuellement sur le marché sont basés sur cette technologie.

L’une des difficultés de la reconnaissance de la parole est sa segmentation en sous séquences
stationnaires, pour leur reconnaissance. Les modéles de Markov cachés permettent d’appliquer le
paradigme de segmentation-reconnaissance simultanée. Aprés reconnaissance compléte, il est possible
de faire une segmentation optimale du signal en zones stationnaires modélisées. C’est 1’alignement
temporel du signal sur une séquence de labels tels que les phonémes, les mots, etc. Les MMCs
permettent donc de modéliser par des états différents chaque sous-partie statistiquement stable de la
séquence d’observations. C’est a dire que toutes les observations modélisées par chaque état sont
représentées par des vecteurs de primitives se regroupant dans une certaine région de 1’espace des
observations. Les transitions du signal entre ces parties stables correspondent aux transitions entre les
états du modele de Markov caché. Les MMCs sont donc des modeéles doublement stochastiques dont la
premicre composante est un processus stochastique non observable, donc caché, mais qui peut I’&tre
par I’intermédiaire d’un second processus stochastique. L’évolution dans le temps du premier
processus produit une séquence d’états Q=07,02,......... ,07 - Le second processus permet d’observer

I’évolution du modele a travers la séquence d’observations qu’il émet : X =Xq, X7 ,......... S XT -

4.2.1 Présentation générale des MMCs

Un modele de Markov caché est un automate doublement stochastique capable, aprés entrainement,
d’estimer la probabilité qu'une séquence d’observations ait été générée par ce modele. Idéalement, il
faudrait pouvoir associer a chaque phrase un modele. Il va de soi que ceci est irréalisable en pratique
car le nombre de modeles serait beaucoup trop élevé. Des sous-unités lexicales comme le mot, la
syllabe, ou le phonéme sont utilisés afin de réduire le nombre de paramétres a entrainer. A chacune de
ces unités est associé un modele de Markov caché constitué d’un nombre fini d’état prédéterminé.
Formellement, un modeéle de Markov cachés peut étre défini par les paramétres :

e Un ensemble d’états cachés S = {Sl 59D yeeeenees ,ON }

e La matrice des probabilités de transitions sur I’ensemble des états du modele A = {a;j}, ou aj
est la probabilité de transiter de I’état S; vers 1’état S;.
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Pour un MMC d’ordre un, cette probabilité ne dépend que de I’état précédent :
ajj = P(qy ZSj‘Qt—l =S5j)
Elle dépend des deux états précédents dans le cas d’un MMC d’ordre deux :
ajj = P(qt =Sj‘Qt—1 =S5j,0t—2 =Sk)

En d’autres termes, I’évolution du systéme entre deux instants t-1 et t ne dépend que de 1°état
de ce systéme au temps t-1 (ordre 1) ou des deux instants précédents t-1 et t-2 (ordre deux).

e La matrice des probabilités d’émission B = /bj(x;)}, ou bj(x) = P(X;| g; =S;) est la probabilité
d’observer X; dans I’état S;. La forme que prend cette distribution détermine le type du modéle
MMC. C’est ainsi qu’on parle de MMC discrets, continus, semi-continus, etc.

e La distribution des probabilités initiales des états.

Les modeles de Markov cachés supposent que la séquence de vecteurs acoustiques représentatifs du
signal de parole soit une succession de segments stationnaires. Ainsi, la parole est modélisée par une
succession d’états, avec des transitions instantanées entre ces états. Chaque observation est supposée
étre une fonction probabiliste de 1’état. En reconnaissance de la parole, des modeles de Markov
gauche—droite d’ordre 1 sont les plus souvent utilisés du fait de I’aspect séquentiel du signal de parole.
Un modéle de Markov d’ordre un a N états est donné sur la Fig. 4.1.

a(sS,,sS,)) a(s,,s,) a(S;,S;) a(Sy, Sy

/\ a(s,,s,) /\ a(s,,sS;) /\

P(x|S)) P(x|S,) P(x|S;) P(x | Sy)

Fig. 4.1 — Mod¢le de Markov caché gauche-droite a N états
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4.2.2 Types de Modeéle

On distingue principalement trois types de modeles en fonction de la forme que prend la distribution

des probabilités d’émission P(Xt | gt =Sj)=Db j (Xt) : les modeles continus, les modeles discrets et les

modeles semi-continus.

Les modeéles continus : utilisent des fonctions continues de densité de probabilité pour évaluer les
probabilités d’observation directement dans I’espace des primitives. Chaque état modélise ses
observations indépendamment des autres états du mod¢le, par une somme pondérée de fonctions
¢lémentaires. La plus communément utilisée est la somme pondérée de gaussiennes
multidimensionnelles (GMM : Gaussian Mixture Model pour 1’anglais) :

M
b (%)= D Cim N 5 Hipy » Zim) 4.1
m=1
ol Wim et X, sont respectivement le vecteur moyenne et la matrice de covariance de la m'me
gaussienne de I’état i et ¢;, le coefficient de pondération qui lui est affecté.

Les modeles discrets : les vraisemblances des observations P(Xt|qt =35j)=Dbj(X;) sont estimées

pour chaque état par des distributions discrétes de probabilité. Ceci nécessite que le nombre de
formes soit limité. Les observations sont en général décrites par des vecteurs continus a n
dimensions. On fait alors une partition de 1’espace de représentation des formes en un nombre fini
M de régions par exemple par une quantification vectorielle (QV). Cette étape de QV sera détaillée
ultérieurement étant donné son importance dans la performance des systémes de reconnaissance
utilisants les modéles discrets.

Les modeéles semi-continus : dans ce cas 1’espace des observations est modélisé par un unique jeu
de gaussiennes. Ensuite, pour chaque état, les gaussiennes les plus probables sont sélectionnées et
pondérées ; c’est cette somme pondérée des sorties des gaussiennes qui permet de calculer les
probabilités des observations sachant 1’état courant.

4.2.3 Les paramétres des MMCs

Dans le cadre de notre travail, nous avons utilis¢ des MMCs de premier ordre, discrets et avec émission
des observations par les états du modéle. Le formalisme que nous allons présenter maintenant
correspond a celui associé a de tels modéles. Pour un formalisme générique, de plus amples détails sur
les MMCs sont présentés dans les références [32], [109].

La définition des MMCs fait appel a un certain nombre de variables et paramétres :

T
N

S

La longueur de la séquence d’observations.
Nombre d’états du modg¢le.

{Sl e ,SN }, I’ensemble des états du modéle.
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Y ,XT |, une séquence d’observations ol X; est I’observation a I’instant t.
{q1 502 e 0T }, une séquence d’état du modéle ou q; est 1’état du modele a I’instant t.

Le nombre de symboles d’observations possibles.

{\/1 V9 e VM }, I’ensemble des symboles d’observations possibles.

> < Z O X

{aij }, la matrice des probabilités de transition sur D’ensemble des états du modele ou

ajj = P(q =3 \qt_1=si) est la probabilité de transiter de 1’état S; vers 1’état S;.
N
avec  ajj)0 Vi, ] et Zaij =1 Vi
=1

B {bj (k)}, la matrice des probabilités d’émission ou b j (k) = P(Vg |qt =Sj) est la probabilité

d’émission de I’observation Vi dans I’état S;.

M
avec bj(k))0 VK et ij(k):l Vj
k=1

I1 {ri}, la distribution des probabilités initiales des états ot 7zj = P(q; =Sj) .

Le modele sera défini par A = [N, I, A, B]. Avec des données réelles, trois problémes fondamentaux
doivent étre résolus.

Probléme 1 : Estimation des probabilités

Ce probléme peut étre formulé de la maniére suivante : étant donné une séquence d’observation X et un
modéle A, comment calculer efficacement la vraisemblance de la séquence, c’est a dire P(X | A) la
probabilité d’observer la séquence X sachant le modele A ?

Probléme 2 : Décodage ou reconnaissance
Etant donné une séquence d’observations X et un modéle A, comment trouver la séquence d’états
Q= {ql o [ YRR a1 } qui a le plus de chance de produire la s€quence d’observation X ?

Probléme 3 : Apprentissage des modéles

Etant donnés un ensemble de séquences d’observations et un modéle initial Ay, comment ré-estimer les
paramétres du modéle de maniére a augmenter sa vraisemblance de génération de 1’ensemble des
séquences ?

Estimation des probabilités

Soient le modele A={N, A, B, II}, {Xl,xz, ........ ,XT} une séquence d’observations et
Qz{ql,qz, ........ ,qT} une séquence d’états. La probabilité d’observer la séquence X pour une
séquence d’états Q est :
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P(X |Q,2) = bg, (X;)-bg, (Xy)eeerrren bg, (1) (4.2)
Or, la probabilité de la séquence d’états Q peut s’écrire sous la forme suivante :
P(Q|4) = g, 8q,q, q,q; e ag, (4.3)
La probabilité conjointe du chemin Q et des observations X est :
P(X,Q| 2) = P(X|Q,4).P(Q|4) (4.4)

La probabilit¢ de la séquence d’observations X sachant le modéle A est obtenue en sommant la
probabilité P(X ,Q| A) sur toutes les séquences d’états possibles. Ainsi la probabilité d’émission des

observations est :

P(X|2) =D P(X,Q[4) = Y P(X|Q.4). PQ| 1) (4.5)
Q Q
P(X |ﬂ‘) = Zﬂ-ql bq1 (Xl )aqlq2 qu (X2 )aq2q3 ........... aqTiqu qu (XT) (46)
(o P PR B

Le calcul direct de cette probabilité consiste donc a énumérer toutes les séquences de longueur T
possibles. Cependant cette technique nécessite un grand nombre de calculs (de 1’ordre de 2TN'
multiplications et N'—1 additions) ce qui la rend trop complexe et impossible & implémenter. Une
procédure appelée Forward [32] permet, grice a une factorisation des chemins, de réduire
considérablement le nombre d’opérations et de réaliser efficacement le calcul de cette probabilité.

Considérons la variable Forward (i) définie par :

a; (i) = P(X] 5 Xy s Xt ,0; = Sj|4) 4.7

C’est-a-dire la probabilité d’observer la séquence partielle X;, Xo, ...... X7 et d’étre a 1’état S;a ’instant t
sachant le modeéle A.

Cette probabilité peut étre obtenue de manicre itérative :

Initialisation : oy, (D=7 (%) I<i<N
N
Induction : am(j):{Zat (i)a,-,}bj(xm), t=1,2,........ JT-1 et I<i<N
i=1
N
Terminaison : P(X|1)=> e (i)
i=1
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De la méme fagon, on peut définir la fonction de retour (Backward) : /% (j), la probabilité d’observer

la séquence partielle Xer1, Xe+2, .- ... , Xt sachant qu’on est a I’état i a I’instant t et qu’on a le mode¢le A.
Bt (1) = P(X¢ Ly s Xy oeeeeens JXplde =S, 4) (4.8)

De la méme manicre cette probabilité peut étre calculée d’une maniére récursive :

Initialisation : Sr()=1 I<i<N
N
Induction : A= a;bj(x.) fa(), t=T-1,T-2,......... I et 1<i<N
j=1
N N
Terminaison : PX|D)=Y. mb (x)B ()=D (i) (i)
i=1 i=1
Décodage

Le probléme de décodage ou de reconnaissance est généralement résolu par l’intermédiaire de
I’algorithme de Viterbi [35], [36]. C’est une approximation de la fonction Forward, qui calcule la
probabilité du meilleur chemin a la place de la somme sur tous les chemins. L’optimisation globale de
la recherche du meilleur chemin est basée sur le principe de la décomposition en une succession
d’optimisations locales, principe utilisé dans tous les algorithmes de programmation dynamique. Nous

cherchons donc le meilleur chemin caractérisé par la séquence d’états Q = {ql o [ YR , Qt} qui peut
produire la séquence d’observations X = {Xl s XD pevevens ) Xt } Pour cela définissons la variable §(i) :
op (i) = max  P(Q;Qp........ Gt =Sjs Xy Xy e X | A) (4.9
d; Gy Oy

C’est-a-dire la probabilité du meilleur chemin aboutissant a 1’état Si a 1’instant t, étant donné le modé¢le
A.
On peut déterminer les &(i) de fagon itérative. On a en effet :

En conservant ce max. pour chaque t et chaque i on obtient I’algorithme suivant :
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Initialisation :
6 ()=m b (x) 1<i<N
@ (1)=0
Récursion :
s ()= max [5 May|bjo)  2stsT s <N
t 1<ien L T T
# (j) = argmax [5t—1(i)aij}
1<i<N
Fin :
P* = max §T(i)
1<i<N

q-T- = argmax o7 (i)
1 <i<N

La séquence d’états optimale :

* %
qt = ¢t+1(Qt+1) tZT—l,T—Z, .......... ,1

Lors du déroulement de 1’algorithme, nous devons conserver la trace du meilleur chemin. Pour cela,
une fonction particuliére est utilisée @(i) qui conserve 1’état correspondant a la meilleure probabilité
O«(1) a chaque instant t. Cet alignement temporel est trés utile pour initialiser des coefficients ou donner
des informations sur le fonctionnement interne du systéme.

L’algorithme de Viterbi est similaire a la procédure Forward. La seule différence se situe au niveau de
la récursion, ou cet algorithme effectue une maximisation au lieu d’une somme.

Du point de vue implémentation, il est a noter qu’il est possible de passer en logarithme et ainsi
effectuer des additions de probabilités au lieu de multiplications. Le passage au logarithme des
probabilités est également réalisé pour une raison de représentation numérique. En effet, la
multiplication d’un grand nombre de probabilités conduit a des valeurs numériques faibles, atteignant
parfois la précision de certaines machines.

Apprentissage des modeéles

Le probleme de I’apprentissage des modéles est celui de I’estimation des paramétres a partir d’un
ensemble de séquences d’observations. Il peut étre réalisé par I’intermédiaire de I’algorithme de Baum-
Welch [78].

e Algorithme de Baum-Welch (EM)

Il s’agit d’une adaptation de 1’algorithme EM (Expectation-Maximization) [108] qui garantit la
convergence vers un maximum local de la probabilité d’observation de I’ensemble des exemples
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d’apprentissage, au sens du critére de maximum de vraisemblance (MLE, Maximum Likelihood
Estimate)

Pour décrire cet algorithme d’estimation des paramétres du modéle, on définit :

e la variable &(i,j) qui représente la probabilité que le mode¢le soit a 1’état i a I’instant t et a 1’état j a
I’instant t+1 étant donnée la séquence d’observation X et le modeéle A

er(i,J))=P(qt =Sj, Gt41 =Sj | X, 4) (4.11)

e la variable y(i) qui représente la probabilité d’étre a 1’état i a I’instant t étant donnés la séquence X
et le modéle A.

rt()=P(qr =Sj | X, 2) (4.12)

Apres développement, ces quantités peuvent étre exprimées en fonction des variables Forward et
Backward (voir les équations 4.7 et 4.8) de la maniére suivante :

ap (1) ajj bj(X¢r1) Brrr (D)

e, ) = S (4.13)
=Y st - AVAO (414)
4 e P(X[2) '

j=1
Maintenant si nous effectuons une somme de la variable (i) pour tous les instants t, nous obtenons une
quantité qui peut étre interprétée comme le nombre de fois que I’état S; a été visité. De méme, la

somme sur t de la variable &(i,j) peut étre interpréter comme le nombre de fois que le modéle a transité
de I’état S;vers 1’état S;.

L’algorithme de Baum-Welch permet d’estimer les nouveaux paramétres du modéle comme suit :

aij—L, 1<i<N, 1<j<N (4.15)
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.
pF2X0)
Bj(k)ztzl’TLVk, 1<j<N, I1<k<M (4.16)

>
t=1

IN
IN
=2

mi =y, (), 1 (4.17)

Afin d’obtenir une estimation fiable des différents parametres, 1’apprentissage des modeles doit se
faire a I’aide d’un grand nombre de séquences d’observations. Cette considération conduit & une
modification des formules de ré-estimations.

Considérons un ensemble de L séquences d’observations: X = {X 1, X 2 perrrees , X L }, ou
x1= {Xll , X%, ........ , X.}. } . Nous supposons que chacune des séquences d’observations est
1

indépendante. Le but de 1’apprentissage consiste dans ce cas & ajuster les parameétres du modele A de
maniére a maximiser la probabilité :

L
P(X|2) = [T P(x! ‘,1) (4.18)
I=1

Comme les estimations sont basées sur les fréquences d’occurrences des différentes observations, les
formules de ré-estimations sont modifiées en prenant en compte les fréquences individuelles de chaque
séquence.

L T, -1
Z Zat(l)a” j(x l)ﬂt|+1(j)
i Pex \z)
aij = L T (4.19)
> Z () B ()
=1 P(x \A)
ZL: 1 i | |
e ol () B (i)
] |:1P(X'\A> =1, v,
bjk) = (4.20)

L T, -1

) Do

( (
2 ‘A) Zat A G
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4.3 Structure générale d’un systéme de reconnaissance par MMC

La structure générale d’un systéme de reconnaissance par MMC peut étre schématisée par la Fig. 4.2
suivante. Dans cette structure, on distingue deux phases : une phase d’apprentissage dont le but est la
construction des modeles acoustiques (les modeéles MMC) et une phase de reconnaissance qui, apres
extraction des parameétres acoustiques, fournit en sortie la phrase la plus probable étant donnés la
grammaire imposée et les modeéles MMC ou le mot le plus probable étant donné le lexique et les
modeles MMC.

Donnés
d ’apprentissage

entrainement Mod¢éles Acoustiques

Analyse & Extraction
des Parametres

Texte Reconnu
(phrase ou mot le plus probable)

Moteur de Reconnaissance

Analyse & Extraction
des Paramétres

T
Signal de parole argmax P(X; [A).P(A,....... k)

Lexique Modeles du Langage

Fig. 4.2 — Structure générale d’un systéme de reconnaissance par MMC.

Le signal de parole inconnu est d’abord convertit en une séquence de vecteurs acoustiques
Xir = X1, XD eevenenns ,XT par le module analyse et extraction des paramétres (les différentes analyses et

parametres acoustiques utilisés seront décrits plus loin dans ce chapitre). La reconnaissance de cette
séquence s’effectue en recherchant la suite d’unités (1’unité peut étre un mot, un phonéme, une syllabe,

etc.) la plus probable Aypima dans toutes les séquences d’unités possibles ﬂ;( =A,A2 e , Ak (k étant

inconnu) connaissant la séquence d’observation X.
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Aoptimal = arginax[P(/lll(‘ X)} (4.21)

1

Cette probabilité P(/li( X) appelée probabilité a posteriori n’est malheureusement pas accessible

directement par le processus d’entrailnement des modéles. En appliquant la régle de Bayes, il est
possible de lier cette probabilité a la vraisemblance P(X |/1|1() par la relation donnée par I’équation 4.22

suivante :

P(X|2).P(2%)

PO (4.22)

loptimal = argmax
2

Comme P(X), probabilité a priori de la séquence d’observations X, est constante sur la séquence A;*
alors :

Aoptimal = arg max lP(XI/li‘) P(2X )J (4.23)

A

Ainsi la reconnaissance revient a trouver la séquence Agpima qui maximise le produit P(X |/1|1( ).P(ﬂ,ll( ).

v La probabilité P(1,¥) : la probabilité a priori du modéle est déterminée par le module «modéles du
Langage ». Dans ce mode¢le sont spécifiées les contraintes imposées sur les suites d’unités
prononcées.  Cette probabilité est généralement prise égale au produit des probabilités
conditionnelles a savoir :

k
P(/lll() = HP(/Ik |/1k—1 yerrreraan A1) (4.24)
n=1

Pour diminuer la complexité du modele I’historique des probabilités conditionnelles est limité a un
nombre N d’unités, POL")  s*erit alors P(2X) = P(A | Ak serreren Jk_N). Le modéle de

langage est dans ce cas appelé modéle N-gramme. Pratiquement N est pris égale a 2 ou a 3, ainsi
un modele de langage bigramme (respectivement trigramme) permet d’obtenir la probabilité d’une
unité étant donné ’unité (respectivement, les deux unités) précédente(s). Un bon modéle du
langage permet d’augmenter le taux de reconnaissance et une réduction de la complexité de la
procédure de recherche.
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v' La probabilit¢ P(X | A,): la vraisemblance de la séquence étant donnée la suite A~ est
déterminée par le module "Modéles Acoustiques". Comparativement a la procédure de calcul de la
probabilité P(A,"), le calcul de la vraisemblance P(X | 1,*) est plus compliqué, des méthodes de
calcul efficaces sont impératives. Ces méthodes sont I’algorithme Forward (Backward) ou
I’algorithme de Viterbi décrits précédemment.

4.4 Systeme MMC a QV conventionnelle

Apres avoir introduit les différents outils de la modélisation Markovienne, nous présentons le systéme
de reconnaissance utilisant les Modéles de Markov Cachés combinés a une Quantification Vectorielle
Conventionnelle (MMC/QVC) mis en ceuvre. La Fig. 4.3 montre le synoptique de ce systéme. On
distingue deux phases dans le processus de fonctionnement de ce systéme : une phase d’apprentissage
permettant la construction du dictionnaire de référence (Dictionnaire) et 1’estimation des paramétres
des modéles (Modéles acoustiques) et une phase de reconnaissance dans laquelle les unités a
reconnaitre (dans notre cas les phonémes) sont identifiées.

Reconnaissance

A

Apprentissage

A
r A\

données d’apprentissage

l

Signal inconnu

)

Analyse et Ex‘tractlon des i Analyse et Extraction des
paramétres i paramétres
X,T i
v !
< i \ 4
Codage | v
' Quantification
2 E Vectorielle __, | Construction fies modéles
A ! acoustiques
Evaluation des probabilités | |
P(Y,TIR), ceveeennne i
Y i .
| Vocabulaire
Décision : Dictionnaire [—f~
l ! Modeles A, A |«

N~

Fig. 4.3 - Schéma du systéme de reconnaissance MMC/QVC.

Phonémes identifiés
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4.4.1 Analyse du signal et extraction des parametres

Le module d’analyse et d’extraction des paramétres acoustiques permet une représentation moins
redondante de la parole tout en gardant I’information utile contenue dans le signal de parole. L.’analyse
commence par une mise en forme du signal de parole, le signal est tout d’abord filtré puis
échantillonné a une fréquence donnée Fe (dans notre cas Fe est égale & 10KHz), une pré-accentuation
est ensuite effectuée afin de relever les hautes fréquences, le signal est enfin fragmenté en trames par
’utilisation d’une fenétre de Hamming de 25.6ms glissante avec un déplacement de 10ms. Pour chaque
trame (chaque fenétre d’analyse) sont alors calculés: un nombre P de coefficients LPC (linear
Predictif Coding) par I’algorithme de Levinson-Durbin [79] et & partir de ces coefficients LPC, un
nombre Q de coefficients cesptraux (Q > P) par la procédure récursive suivante :

Co(n)z™" (4. 25)
AEip
C,=Inc? , o est le gain du modéle LPC (4.26)
m-1
szam+2(%kk A,y , pour 1 <m<P 4.27)
=]
m-k K
Cn= Z(ﬁkk any > pour m > P (4.28)

k=l

Les coefficients cepstraux de bas ordre sont sensibles a la pente spectrale globale et les coefficients
cepstraux d’ordre supérieur sont sensibles au bruit. Ainsi, il est devenu une technique standard de
pondérer les coefficients cepstraux par une fenétre conique (équation 4.29) afin de réduire au minimum
ces sensibilités.

Pour 1 <m<Q

W(m) = 1+%sin[%) (4.29)
Cepm =CnW(m) (4.30)
Les dérivées cepstrales sont ensuite calculées suivant la relation :
ACep,(m)=G inKk Cep, (M) (4.31)
E =20 Loglo(ixﬁj (4.32)
=

Dans notre travail, K (nombre de trames de part et d'autre de la trame courante) est pris égal a 2 et le
gain G est égal a 0.38. Pour chaque trame, le vecteur acoustique X; est donc constitué des coefficients
cepstraux, ses dérivées et de 1'énergie (équation 4.32).
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Xt = {Cepp(m),ACepp(m), E} (4.33)

4.4.2 Quantification vectorielle conventionnelle

Les MMC utilisés pour la modélisation des phonémes sont de nature discréte, i.e., leurs densités de
probabilités d’observations sont discrétes, ce qui nécessite 1’utilisation d’un quantificateur vectoriel
pour faire correspondre chaque vecteur acoustique continu (représentant une trame) a un indice discret
d’un dictionnaire de référence (CodeBook). Une fois le dictionnaire de référence obtenu, cette
correspondance entre les vecteurs caractéristiques des trames et les indices du dictionnaire devient un
simple calcul de type plus proche voisin. Ainsi, le point essentiel dans la procédure de quantification
vectorielle est la conception d’un dictionnaire de référence approprié pour la quantification. Divers
travaux ont été effectués dans ce sens pour développer des procédures itératives pour la conception des
dictionnaires. Dans notre travail nous avons utilisé pour la construction du dictionnaire de référence
I’algorithme des K-moyennes dans sa version LBG (Linde-Buzo-Gray). Dans ce qui suit, une
description de la procédure de QV ainsi que 1’algorithme utilisé sont présentés.

Considérons x = (X, Xz, ...... , Xy)' un vecteur de dimension N, dont toutes les composantes (x;, 1 <i
<N ) sont des variables aléatoires a valeurs réelles et amplitude continue. La QV consiste a faire
correspondre au vecteur x un nouveau vecteur y, de méme dimension N, a valeurs réelles et
d’amplitude discréte (ou continue). En notant quant(.) ’opérateur de quantification, nous pouvons
écrire :

y =quant(x) (4.34)

Le vecteur résultant y prend sa valeur parmi un ensemble fini de vecteurs prédéterminés Y = (y;, 1 <i
<L) ot yi= (Vi Vi cvvvves , ¥in)' . L’ensemble Y est appelé dictionnaire (CodeBook) et L est la taille de
ce dictionnaire. La construction du dictionnaire est obtenue en divisant I’espace & N dimension du
vecteur aléatoire x en L régions et en associant a chacune des régions R;, un vecteur y;. La
quantification consiste alors a attribuer au vecteur x la valeur y; suivant sa position dans I’espace :

quant(x)=y;j Si xeR; (4.35)
Une telle opération entraine naturellement une perte d’information qui est appelée généralement erreur
de quantification. Une mesure de distorsion d(x , y) est alors utilisée afin de quantifier cette perte. Du

fait que cette mesure peut étre assimilée a une distance, il existe un grand nombre de possibilités lors
de sa mise en ceuvre [111]. La mesure de distorsion la plus utilisée est celle des moindres carrés :

N
d,y) = Y () -y} (4.36)
i1

L’utilisation de cette mesure de distorsion suppose que chaque composante des vecteurs a la méme
importance. Il est possible pour une application donnée que cette contrainte ne soit pas satisfaisante, en
particulier si les différentes composantes du vecteur ont des moyennes et/ou des variances hétérogénes.

67



Chapitre 4 : Reconnaissance par MMC, Performances et Paramétres des Modéles

II est alors conseillé de centrer et réduire les données et d’utiliser 1’inverse de la matrice de covariance
des données X pour pondérer les différentes composantes :

d(x,y) = x=y)' = (x-y) (4.37)

Cette mesure de distorsion est connue sous le nom de distance de Mahalanobis.
Le processus de quantification est optimal lorsque la distorsion globale D, c’est-a-dire pour les L
classes, est minimale. Cette derniére peut étre définie par :

NS
D = E[d(x,y)]= D D (4.38)
i=1
ou E[.] désigne I’espérance mathématique et D; la distorsion moyenne pour la région R;. Si la distorsion
globale D est utilisée comme critére lors de la définition de ’alphabet Y, deux conditions sont

nécessaires a 1’optimalité de la solution. La premiére est que le processus de quantification doit étre
réalisé en utilisant la loi de sélection du plus proche voisin. Cette derniére s’écrit :

q(x) =yj, sietseulemnt si d(x,yj)<d(x,zj) (4.39)

pourj=i et 1<j<Ng

Cela signifie que le processus de quantification choisit le vecteur y; qui conduit a la plus petite
distorsion étant donné le vecteur x. La deuxiéme condition nécessaire concerne I’obtention des
vecteurs y; de I’alphabet Y. Ces derniers doivent étre choisis de mani¢re & minimiser la distorsion
moyenne de chaque région R;.

Considérons un ensemble de N, vecteurs d’apprentissage (xx , 1 < k < N,) et N;; le nombre de ces
vecteurs contenu dans la région R;. La distorsion moyenne associée a chaque région est définie de la
maniére suivante :

Dj = L D dyi) (4.40)

Le vecteur qui minimise la distorsion au sein de la région R; est appelée centre de gravité (Cdg) de la
région R; et est noté :

yi = Cdg (Rj) (4.41)

La technique la plus utilisée pour minimiser itérativement la mesure de la distorsion moyenne est
I’algorithme des K-moyennes (K-means, pour 1’anglais) [80], [81]. L’idée de base est de diviser
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I’ensemble des vecteurs d’apprentissage en L régions R; de telle maniére que les deux conditions
nécessaires décrites précédemment soient respectées.

Algorithme des K-moyennes

étape 1 : Choisir un ensemble de vecteurs initiaux y;, 1 <i <N,

étape 2 : Attribuer chaque élément de ’ensemble d’apprentissage (x*, 1 <k <N, ) a une des régions R;
en choisissant le centre de gravité y;le plus proche (loi de sélection du plus proche voisin).

étape 3 : Mettre a jour les centres de gravité y; de chaque région R; en calculant sa nouvelle position a
I’aide des échantillons d’apprentissage attribués a cette région.

étape 4 : Si la différence de distorsion globale D entre cette itération et la précédente est inférieure a un
seuil prédéfini g, alors Fin ; si non aller a 1’étape 2.

Cette procédure divise la tAiche de minimisation de la distorsion globale en deux étapes. La premicre
suppose que les centres de gravité soient connus, elle réparti les échantillons d’apprentissage parmi les
L régions possibles en fonction de la mesure de distorsion. La seconde suppose que les régions ou
classes sont connues et calcule la nouvelle position du centre de gravité qui minimise la distorsion
intra-classe. Il a été démontré que cet algorithme ne conduit qu’a un minimum local de la fonction de
distorsion [82]. Une solution optimale peut étre approximée en appliquant 1’algorithme plusieurs fois
avec des valeurs initiales différentes et en choisissant 1’alphabet qui conduit a la plus faible distorsion.

Algorithme LBG

Un autre algorithme utilisé pour la QV est celui de Linde, Buzo et Gray appelé LBG [82]. C’est une
version étendue de 1’algorithme K-moyennes. Il permet de résoudre 1’un des problémes associés a
I’algorithme des K-moyennes, celui de I’initialisation des centres de gravité. En fait, I’algorithme LBG
divise itérativement I’ensemble des échantillons d’apprentissage en 2, 4, ..., 2" régions, et calcule le
centre de gravité de chacune des régions.

étape 1 : On attribue la valeur 1 a Ny (nombre de classes ou régions) et on Calcule le centre de gravité
y; associé a ’ensemble des échantillons d’apprentissage.

étape 2 : On perturbe 1égérement le vecteur centre de gravité y; en deux vecteurs yl(o) =y;tu et y2(0) =

y1-u qui forment le dictionnaire initial de 1’algorithme des K-moyennes pour construire un dictionnaire
(CodeBook) de taille N=2.

étape 3 : On perturbe a nouveau les deux Cdg (CodeWords) obtenus pour obtenir un dictionnaire
initial de 4 éléments et on relance 1’algorithme des K-moyennes .......

étape 4 : On arréte I’algorithme lorsque 1’on a un dictionnaire de taille M souhaitée.

Il faut signaler que la perturbation des CodeWords peut conduire parfois a des classes vides qui
peuvent se multiplier au cours des itérations. Pour éviter cela, aprés chaque perturbation, il faut vérifier
la présence éventuelle d’une classe vide et refaire la perturbation.
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4.4.3 Estimation des modeéles

Les unités a reconnaitre sont modélisées par des sources de Bakis, modele gauche-droite stationnaire
d’ordre 1 a trois états émetteurs (Fig. 4.4). L’apprentissage des modéles permet d’associer a chaque
unité un modele optimisé. L’estimation des paramétres des modeles optimisés est faite en utilisant
I’algorithme de Baum-Welch.

ay axn 433
a, A a3
Modéle de Markov 1 » 2 » 3
by(y) by(y2) by(y3) b1 (Yer1) by(yr)
b A
Séquence d ’observations || | || || || || || ||
Yi Y2 Y3 Y1 Yt Y1 Y2 Yr

Fig. 4.4 — Modele gauche-droite d’ordre un a trois états émetteurs.

4.4.4 Reconnaissance

Pour chaque unité a reconnaitre le systéme calcule la vraisemblance pour tous les modeles et
sélectionne le modele possédant la plus grande vraisemblance. Le calcul de la vraisemblance plus
précisément le logarithme de la vraisemblance « (t,i)est réalisé en utilisant I’algorithme de Viterbi

[35]. Cette vraisemblance est dans ce cas donnée par 1’équation suivante :

a (t,i) = max [a(t—l,j) + logaij} + logh; (y;) (4. 42)
i

avec 1<t<T et 1<i,j<N

4,45 Expériences et résultats comparatifs

Des expériences de reconnaissance des phonémes arabes, les consonnes arriéres et les consonnes
emphatiques, ont été réalisées. Le but est d’évaluer le systtme MMC a QV conventionnelle et de
comparer les résultats obtenus avec ceux de I’approche analytique systéme expert mise en ceuvre dans
le chapitre 3. A cet effet, le corpus de mots (annexe C) répétés cing fois par 20 locuteurs dans des
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conditions semblables a été utilisé pour I’apprentissage des modeles et le corpus de phrases (annexe D)
pour la  reconnaissance. Le  vecteur  acoustique utilis¢é est de la  forme
Xt :{Cepp(IZ),ACepp(IZ), E} et le dictionnaire de référence généré est de taille égale a 128. Le

Tableau 4.1 donne les résultats obtenus avec le systtme MMC a QV conventionnelle comparés avec
ceux de l'approche analytique.

Systéme Expert MMC a QV conventionnelle
Phonémes T.R en (%) T.R en (%)

/d./ 79 86

It/ 85 90

/s./ 87 87

/D./ 78.1 79

A/ 70 81

/H/ 83 86

/E/ 68 80

/h/ 69 84
global 77.4 | 84.1

Tableau 4.1: Comparaison des résultats de reconnaissance.

Commentaires

L'analyse des résultats obtenus montre que nous avons une amélioration des taux de reconnaissance
avec l'approche statistique basée sur les modeles de Markov cachés a quantification vectorielle
conventionnelle.

Conclusion

Nous avons présenté les résultats de reconnaissance des consonnes emphatiques et arrieres de ’arabe
par deux systémes utilisant des approches trés différentes : le premier basé sur des régles acoustico-
phonétiques gérées par un systéme expert et le second basé sur une approche statistique utilisant les
modeles phonémiques de Markov discrets. Le choix de ces consonnes est motivé par le fait qu’en plus
qu’elles soient spécifiques a la langue arabe, ces consonnes se caractérisent par un aspect spectral tres
variable en fonction du locuteur, du mode d’élocution et de I’environnement phonétique d’ou la
difficulté de traduire aisément I’ensemble de cette variabilité par des régles acoustico-phonétiques.
Dans le cas du systéme expert, un ensemble de 76 regles a été déduit aprés un long travail
d’observation et d’analyse spectrographique. Mais, au regard des résultats obtenus, nous pouvons
déduire que I’approche stochastique MMC en plus qu’elle soit moins coliteuse s’affranchit bien de ces
contraintes et elle est mieux adaptée pour ’identification des phénoménes de forte distorsion
temporelle et spectrale telle que la parole.
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4.5 Performance et parameétres des modeles

Notre objectif a travers cette étude est de discuter 1’influence que peuvent avoir les paramétres des
modeles MMC sur la performance globale du systéme de reconnaissance. En effet, nous pensons que
cette discussion est privilégiée dans la conception des systémes de reconnaissance au lieu d’avoir
recours a un enrichissement du corpus d’apprentissage pour compenser toute insuffisance au niveau de
I’architecture du modele. Cette assertion est encore plus vraie dans le cas de la langue arabe. Nous
traiterons dans cette étude : la résolution acoustique (nature du vecteur acoustique), 1’approche multi-
variables du vecteur acoustique, I’approche multi-dictionnaires qui assigne un dictionnaire spécifique a
chaque composante du vecteur acoustique, le type de modeles utilisés a savoir les modéles
indépendants et dépendants du contexte et enfin les modéles a dictionnaires multiples.

4.5.1 Reésolution acoustique

Dans les expériences précédemment réalisées, nous avons utilisé un vecteur acoustique x; de la
forme Xt ={Cepp(12),ACepp(12),E} avec un dictionnaire de taille égale a 128. Afin d’étudier

I’influence de la résolution acoustique sur la performance du systéme nous calculons a la place des
coefficients cepstraux pondérés dérivés des coefficients LPC, les coefficients cepstraux dans I’échelle
Mel a savoir les coefficients MFCC (MFCC : Mel Frequency Cepstral Coefficient) et nous élargissons
le vecteur acoustique par I’introduction de 1’information dynamique portée par la vitesse (AMFCC :
dérivée d’ordre 1) et par 1’accélération (AAMFCC : dérivée d’ordre 2).

Les coefficients MFCC

Les coefficients MFCC [83] sont basés sur 1’estimation de I’enveloppe spectrale dans une échelle
perceptive. Les échelles perceptives les plus utilisées sont I’échelle Mel ou I’échelle Bark. Dans notre
cas nous avons fait le choix d’utiliser I’échelle Mel. Celle-ci peut étre définie par la relation suivante
entre la fréquence en Hertz et sa correspondance en Mel :

Mel(f) = 2595 log,, (1 + (4.43)

f
700)
Le processus de calcul des coefficients MFCC peut étre décrit par les étapes du schéma de la Fig. 4.5.
On applique d’abord une transformée de Fourier discréte (DFT : Discret Fourier Transform), en
particulier FFT (Fast Fourier Transform) pour passer dans le domaine fréquentiel et extraire le spectre
du signal. Ensuite, un filtrage est effectué¢ en multipliant le spectre obtenu par les gabarits des filtres
répartis linéairement sur I’échelle Mel. Ces filtres sont en général de forme triangulaire ou sinusoidale.
Dan notre travail nous avons choisi d’utiliser des filtres triangulaires. Les sorties du banc de filtres
(énergies) subissent alors une analyse homomorphique par I’application de la transformée en cosinus
discréte (DCT : Discret Cosinus Transform) aux valeurs logarithmiques des énergies. Cette analyse
homomorphique a pour effet de rendre les coefficients obtenus plus discriminants, plus robustes au
bruit ambiant et moins corrélés entre eux. La formule de la transformée en cosinus discréte est la
suivante :
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2N i s :
C ﬂ/ﬁi ;m,— COS(W( j—O.S)J , i=1, e, ,P (4.44)

ou :
m; : valeurs logarithmiques des énergies a la sortie des filtres, N : le nombre de filtres et P : le nombre
de coefficient MFCC.

Mise en forme .
- ) »  FFT »| Trans. Mels et Filtres

du signal S(n) triangulaires
W(n)

Energies
spectrales

Signal S(t)

MFCC Ci IDCT

A
A

Log|S,|

Fig. 4.5 - Processus de calcul des coefficients MFCC

Les formules de calcul des coefficients AMFCC et AAMFCC sont données respectivement par les
équations :

AMFCC, (m) = { ZK: k(MFCC,_, (m))} (4.45)
k=—K
AAMFCC, (m) = [AMFCC,,, (m) - AMFCC,_, (m)] (4.46)

ou I est I’index de la trame courante et k le nombre de trames de part et d’autre de la trame courante
(dans notre cas k est pris égal a 2).
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Type du vecteur d’entrée Unités d’entrées | Taux global en
%
Cep,(12) + ACep,(12) + E 25 84.1
MFCC(12) + AMFCC(12) + E 25 86.1
MFCC(12) + AMFCC(12) + E + AE 26 87
MECC(12) + AMFCC(12) + AAMFCC(12) 36 87.2
MFCC(12) + AMFCC(12) + AAMFCC(12) + E 37 88.1
MFCC(12) + AMFCC(12) + AAMFCC(12) + E + AE 38 89.7

Tableau 4.2: Résultats de reconnaissance pour différents types de vecteurs acoustiques

Commentaires

Les résultats obtenus montrent que les coefficients MFCC donnent de meilleurs résultats de
reconnaissance par rapport aux coefficients cepstraux linéaires. De plus, ces coefficients combinés
avec leurs dérivées et I'énergie donnent les meilleurs taux de reconnaissance.

Conclusion

Ces résultats nous permettent de dire que les coefficients MFCC représentent mieux [’enveloppe
spectrale du signal. L’introduction de I’information dynamique portée par la vitesse et 1’accélération
(AMFCC, AAMFCC, A4E) augmente la performance du systéme par conséquent, I’utilisation d’un
vecteur d’entrée multi-variables est un facteur d’amélioration de la performance globale du systéme.
Seulement, dans ce choix il faut aussi tenir compte de la capacité du vecteur a réaliser un compromis
entre la rapidité d’apprentissage et la capacité de généralisation

4.5.2 Modeéle a vecteurs multi-variables et dictionnaires spécifiques

Dans le modele MMC a dictionnaires spécifiques (Fig. 4.6), le vecteur acoustique d’entrée x utilise
différents types d’indices statiques et dynamiques. Chaque type d’indice véhicule un type
d’information. Un moyen d’introduire ces différents types d’informations dans le modéle de
reconnaissance est de modéliser chaque type d’information par une composante du vecteur acoustique.
Pour cela, en posant x = {x", x? , x® ... x® 1, la composante (sous-vecteur) x'" représente par
exemple ’énergie E, la composante x® les coefficients MFCC, la composante x* les AMFCC, etc.
Chaque composante est alors codée par son propre dictionnaire m® telle que QV(x) = { m")(x) ,
m?(x), mY(x), ..... m*(x)}, chaque dictionnaire posséde une taille M®.
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by (m! () by (m! (x)) by (m! (x))
2 2 2

b, (m? (X)) b, (m? () b, (m? (x)
k k k

b, (m* (x)) b, (m* () b (m* (x)

ﬂ

an ax
apn A axy

Fig. 4.6 — Modele gauche-droite a vecteurs multi-variables et dictionnaires spécifiques.

Afin de réduire le nombre de paramétres des modeles et de simplifier les calculs, les probabilités de
sortie par état bj(m(l)(x)) , bj(mm(x)), ...... , bj(m(k)(x)) sont supposées statistiquement indépendantes.
Dans ce cas, la probabilité de sortie bj(x) peut étre considérée comme étant égale au produit des
probabilités. Cette probabilité est dans ce cas donnée par la relation (4.47) suivante :

b;(x) = 1;1 b, (m™ (x)) (4.47)

Pour mesurer 1’apport de ['utilisation de dictionnaires spécifiques & chaque composante du vecteur
acoustique sur la performance du systéme, nous avons réalisé les expériences précédentes mais avec
un dictionnaire propre a chaque type de composante. La taille de chaque dictionnaire est spécifique a
chaque composante ( 128 pour les MFCC, 128 pour les AMFCC, 128 pour les AAMFCC, 32 pour E et
32 pour AE) . Les résultats de reconnaissance comparatifs sont résumés dans le Tableau 4.3.
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Dictionnaire Dictionnaires
Type du vecteur d’entrée Unique Spécifiques T.R

T.R (%) (%)
Cep(12) + ACep(12) + E 84.1 86.9
MFCC(12) + AMFCC(12) + E 86.1 87.7
MFCC(12) + AMFCC(12) + E + AE 87 88
MFCC(12) + AMFCC(12) + AAMFCC(12) 87.2 88.3
MFCC(12) + AMFCC(12) + AAMFCC(12) + E 88.1 90.5
MFCC(12) + AMFCC(12) + AAMFCC(12) + E + AE 89.7 91.2

Tableau 4.3: Résultats comparatifs du systtme MMC a Dictionnaire unique vs. systtme MMC a
dictionnaires spécifiques.

Conclusion

L’analyse des résultats obtenus montre que [’utilisation de dictionnaires spécifiques a chaque type de
composante du vecteur acoustique permet d’améliorer la performance du systéme de reconnaissance
basé sur les MMC discrets. Ceci peut s’expliquer par le fait que le vecteur acoustique multi-variables
véhiculant des informations de nature différente. Celles-ci sont mieux introduites dans le systéme
lorsque chaque type d’information est quantifiée par son propre dictionnaire.

4.5.3 Modeéles dépendants du contexte

Il apparait clairement de 1’étude spectrographique réalisée dans le cadre de 1’élaboration de la base de
connaissances pour la mise en ceuvre de I’approche de reconnaissance fondée sur un systéme expert
que les caractéristiques acoustiques des phonémes sont affectées par le contexte. Afin de modéliser au
mieux cette variabilité du signal de parole de nombreux travaux [84], [85], [86], ont montré I’intérét
d’utiliser des mode¢les dépendants du contexte. Ces modeéles sont normalement plus adaptés parce que
les effets de coarticulation sont explicitement pris en compte. Deux types de modeles dépendants du
contexte sont généralement utilisés : les mode¢les de diphones et les modeles de triphones. Un diphone
est un modele de phonéme prenant en considération les contextes gauches ou droits immédiats alors
qu’un triphone est un modele de phonéme prenant en compte les contextes gauches et droits
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immédiats. Dans cette étude expérimentale nous nous sommes intéressés a 1’utilisation des diphones
dans le contexte précédent immédiat comme modéles dépendants du contexte. La Fig. 4.7 illustre un
exemple de modeles de diphones dans le contexte précédent immédiat.

Dans le cas d’une modélisation indépendante du contexte (IC) le mot "Eilm" (savoir) est construit par
une concaténation des phoneémes /e/, /i/, /I/, /m/. Dans le cas d’une modélisation dépendante du
contexte (DC) par diphones, le mot “Eilm” est construit par concaténation des différents modeles “# —

e, “%e—1,“1—1” et “l —m ” (rappelons que le phoneme “ # > correspond au silence).
mot gJ{Savoir)
monophones /m/ n/ i/ /el
diphones «m-—1» «l—1i» «i-g» «E-#»

Fig. 4.7 — Exemples de diphones

L’entralnement de ces modeles a été effectué de la maniére suivante :

e Initialisation de la segmentation en diphones a partir de celles des phonémes indépendants du
contexte. Il suffit d’assigner au label correspondant au phonéme Y celui correspondant au
diphone X-Y de la segmentation présentée sur la Fig. 4.8. Durant I’entrainement, les
parametres du modele de diphone X-Y sont estimés directement a partir des données
disponibles pour le phonéme Y dans ce contexte particulier.

e Entrainement des modéles par 1’algorithme de Baum-Welch et itération du processus jusqu’a
convergence.
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X Y Zz
Segmentation en phonémes
>
| | | | :
*-X ‘ X-Y ‘ Y -Z ‘ Segmentation en diphones contexte précédent

Fig. 4.8 — Passage d’une segmentation phonémes IC a phonémes DC

Notre intérét s’est focalisé sur le contexte vocalique étant reconnu que ce contexte est le plus
prépondérant dans la langue arabe. Chaque consonne d’étude est dans ce cas représentée par six
mod¢les sachant que la langue arabe posséde six voyelles, trois voyelles bréves /a/, /u/, /i/ et trois
voyelles longues /aa/, /uu/, /ii/. Les résultats de reconnaissance obtenus pour un vecteur d’entrée de
type X ={ MFCC(12), AMFCC(12), AAMFCC(12)} sont résumés par le Tableau 4.4 suivant :

MMC indépendant du MMC dépendant du
contexte (IC) contexte (DC)
Taux de reconnaissance en (%) 87.2 89.2

Tableau 4.4: Taux de reconnaissance globale obtenu en utilisant des mode¢les (IC) et des modéles
(DC).

Le probléme principal inhérent a ce type de modélisation est le nombre de paramétres a estimer. Dans
notre cas pour huit consonnes étudiées, la modélisation indépendante du contexte nécessite 1’utilisation
de 8 modeles donc 3072 (3072 = 8*3*128) paramétres a estimer, les vecteurs acoustiques ont été
quantifiés avec un dictionnaire de taille 128 et des modeles a trois états sont considérés. Dans le cas
d’une modélisation dépendante du contexte par diphones il faut utiliser 48 (8*6) modéles donc 18432
parametres a estimer, ce qui est relativement important. Afin de réduire le nombre de parameétres a
estimer dans le cas des modéles dépendants du contexte plusieurs méthodes de quantification sont
utilisées [87], [88]. La quantification consiste a regrouper les unités possédant des caractéristiques
similaires. Cette quantification peut se faire aussi bien au niveau acoustique qu’au niveau phonétique.
Il est donc possible par quantification de réduire le nombre de paramétres a estimer en partageant les
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distributions des différents modéles, c’est-a-dire en regroupant, sous un méme groupe, les distributions
ayant des propriétés similaires. La méthode utilisée dans cette étude, pour effectuer ce regroupement,
est basée sur I’utilisation des connaissances sur la langue afin de regrouper les contextes phonétiques
dont les effets sur le phonéme examiné sont similaires donc c’est une quantification au niveau
phonétique. Dans la grammaire arabe traditionnelle une voyelle longue est pergue comme la
juxtaposition de deux voyelles bréves. Dans notre expertise en lecture de spectrogrammes nous avons
noté que 1’opposition voyelle bréve/voyelle longue est sémantiquement pertinente mais en termes
d’influence contextuelle la voyelle bréve et sa correspondante longue sont globalement identiques.
Ceci nous a amener a regrouper ces contextes et donc de passer d’une modélisation a 48 mod¢les a une
modélisation a 24 modeles donc 9216 (24*3*128 ) parametres a estimer. Malgré que le nombre de
parametres ait €t¢ divisé par deux, des taux de reconnaissance globalement similaires ont été obtenus.

4.5.4 Modéles a dictionnaires multiples

L’approche Modéles de Markov Cachés a Dictionnaires Multiples (MMC/DM) utilise non pas un
dictionnaire unique commun a 1I’ensemble des modeéles MMC mais plutdt un dictionnaire pour chaque
mod¢le représentant une unité du vocabulaire de reconnaissance. L utilisation de dictionnaire propre a
chaque modéle permet de mieux caractériser les différentes productions acoustiques de 1’unité a
reconnaitre et de produire une information supplémentaire qui est la distorsion globale engendrée lors
de la quantification de la séquence d’observations inconnue par les différents dictionnaires. Cette
distorsion traduite par une probabilité comme montré dans [89] peut étre utilisée dans la procédure de
reconnaissance de la séquence inconnue.

45.4.1 Description du systéeme

La Fig. 4.9 représente le synoptique du systéme de reconnaissance basé sur les modéles de Markov
cachés a dictionnaires multiples mis en ceuvre. Les particularités de ce systéme par rapport au systéme
MMC a QV conventionnelle sont d’une part, la génération de dictionnaire propre a chaque unité du
vocabulaire de reconnaissance donc a chaque modele et d’autre part, la procédure d'évaluation combine
la distorsion de quantification de la séquence inconnue traduite par la probabilité de quantification et la
probabilité de génération de cette séquence. Dans ce qui suit, nous allons développer les différentes
phases de ce systéme qui sont la phase d’apprentissage et la phase de reconnaissance. L’intérét de cette
approche réside dans la procédure d’évaluation ainsi donc nous le formalisme mathématique relatif au
calcul des probabilités utilisées par cette procédure d’évaluation sera développé séparément.

Phase d’apprentissage : cette phase consiste en la génération des dictionnaires de références et en
I’estimation des paramétres des modeles. Pour chaque unité du vocabulaire, un dictionnaire propre est
généré par I'utilisation de I’algorithme des K-moyennes dans sa version LBG et un modele est estimé
en utilisant 1’algorithme de Baum-Welch.

Phase de reconnaissance : dans cette phase la séquence de vecteurs inconnue est codée par les
différents dictionnaires. L’évaluation utilise la combinaison de deux probabilités, la probabilité
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P(Xir YlT ,A), qui représente la probabilit¢é de quantification et la probabilité P(YlT A) qui

représente la probabilité de génération de la séquence codée Y, par le modéle A.

Reconnaissance

A
4 N

Signal inconnu

)

Apprentissage

A
4 A

données d’apprentissage

l

Phonémes identifiés

Analyse et Extraction des ! ]
paramétres | Analyse et Extraction des paramétres
| par unité de reconnaissance
X, | l
3 ! | A 4 v
Codage : i Qv Qv
N | \ 4
(Y| e (Y, - i Construction des modéles
Y Y | acoustiques
Calcul de la vraisemblance ! v
Log P(Y,T[ ) | Vocabulaire
l 1
Log POX,T|Y,T, A | -
9PGTIY, ) T Dic 1
> somme |
i Dic L
Décision i

Fig. 4.9 — Schéma du systéeme de reconnaissance MMC a dictionnaires multiples.

4.5.4.2 Formalisme mathématique
Nous allons décrire ici le formalisme mathématique relatif a la procédure d’évaluation. Etant donné
une séquence d’observation Xir = X1 XD peuvennens XT et Q=01,02 e ,O07 une séquence d’états, la

probabilité de génération de la séquence X par le modele A est :

P(XIT‘ n= > P(XIT‘Q,A)P(QM) (4.48)
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.
PQ| ) =] ] P |at-1.4) (4.49)
t=1
.
P(XHQ, 2 =T]Px|at.2) (4.50)
t=1
PO |ag. D)= Y, PO |ve.a. P |dr ) (4.51)
yi €eM(q;,4)

Dans le cas ou ’ensemble des prototypes du dictionnaire sont indépendants aussi bien de 1’état que du
modéle, nous avons :

PO |ag.A) = D PO |y, ae.4)P(ye [a - 2) (4.52)
yreM

En considérant les prototypes disjoints et dépendants uniquement du modele A considéré, nous avons
alors :

P(x¢ |dt.2) = PO |t -Gt » A) POyt \qt ) (4.53)
%
yt = argmax [P(x; |y, 2)] (4.54)
Y eM (1)

A partir des équations 4.48, 4.50 et 4.53 on peut déduire 1’équation suivante :

P(XlT‘ ) = P(XlT‘ ARV AN ‘/1) (4.55)

Dans cette équation, la probabilité P(Xir ‘ YIT*,/i) représente la probabilité de quantification et

P(YlT ’ A) la probabilité de génération de la séquence d’observations.

e Calcul de la probabilité P(X;" | Y1', A) : pour évaluer cette probabilité il faut choisir un modéle
paramétrique pour les codewords. Dans notre cas les codewords sont modélisés par une gaussienne

a matrice de covariance identité > ; =a%L |
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T
T|y T* *
P(X, ‘Yl A) = [TPxelye -2 (4.56)
t=1
2
P P -
por ] o
POx¢ [ .4 =212 (0,)? expi-——5—— (4.57)
20'/1
. 2
Y = arg max {P(Xt Vi )}: arg min 4 (X; — ; (4.58)
0, eV(A) y, € M(A) Yo
P P D,(X;")
%k
Log P(X, " ‘YlT ,A) =T|-—Log2r—— Logo ;* ——4-—1 = (4.59)
2 2 25 .2
A
avece
T u ’
D, (X, ):_Z CH (4.60)
t o
t=1
ou

D,(X,") : représente la distorsion moyenne de quantification de la séquence de vecteur X, par le
dictionnaire du mode¢le A.

J72 A : le vecteur moyen correspondant au prototype présentant la plus faible distance Euclidienne
yt s

avec le vecteur y,.

2_Y,
O-l_?

I’entrainement du modeéle A.

, P étant la dimension du vecteur acoustique et D la distorsion moyenne produite lors de

e Calcul de la probabilité¢ P(Y,;"™ | A): le calcul de cette probabilité se fait par I’algorithme
conventionnel de Viterbi.

4,5.4.3 Expériences et Résultats

Les expériences précédentes concernant la résolution acoustique, le vecteur multi-variables et les
modeles dépendants du contexte ont été réalisées uniquement pour le mode multi-locuteurs. Le
modéle a dictionnaires multiples a ét¢ implémenté et test¢ pour le mode multi-locuteurs mais
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également pour le mode indépendant du locuteur. C’est ainsi que pour le mode multi-locuteurs, le
corpus de mots a servi a I’apprentissage des mode¢les et le corpus de phrases aux expériences de
reconnaissance alors que pour le mode indépendant du locuteur, les prononciations de dix locuteurs ont
servi a D’apprentissage et les prononciations des dix autres locuteurs ont servi aux tests. Ces
expériences ont été réalisées pour différentes tailles de dictionnaires. Le vecteur d’entrée utilisé est un
vecteur de la forme x; ={ MFCC(12), AMFCC(12), AAMFCC(12)}. Les résultats de reconnaissance
obtenus pour le mode multi-locuteurs sont résumés par les Fig. 4.10, 4.11 et 4.12. Les figures 4.13,
4.14 et 4.15 représentent les taux d’identification pour le mode indépendant du locuteur. Ces figures
représentent le taux de reconnaissance en fonction de la taille du dictionnaire.

. 100 _ 100
S S w0 —
© / © /’—/
EEY — é 80 1
_g 70 _g 70
c c
c 60 c 60
3 3
Dq:) 50 & 50 4
3 40 3 40
=) 3 3
© ©
F 20 T T T = 20 T T T
16 32 64 128 4 8 16 32
Taille_Dictionnaire Taille_Dictionnaire
Fig. 4.10 — Taux de reconnaissance du systéme Fig. 4.11 — Taux de reconnaissance du systéme
MMC/QVC. MMC a dictionnaire multiples

---8...(MMC/QVC) —s— MMC/DM
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Fig. 4.12 — Comparaison des taux de reconnaissance en mode multi-locuteurs.
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Fig. 4.13 — Taux de reconnaissance du systéme
MMC/QVC.

Fig. 4.14 — Taux de reconnaissance du systéme
MMC a dictionnaire multiples.
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Fig. 4.15 — Comparaison des taux de reconnaissance en mode indépendant du locuteur.

Commentaires

Les résultats de reconnaissance obtenus montrent en premier lieu que le taux de reconnaissance
augmente avec la taille du dictionnaire pour les deux approches. L’approche MMC a dictionnaires

multiples est plus performante en terme de taux d’identification que l’approche MMC a

Qv

conventionnelle dans les deux modes multi-locuteurs et indépendant du locuteur. Ceci peut s’expliquer
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d’une part, par le fait que 'utilisation de dictionnaire spécifique a chaque unité de reconnaissance
permet une meilleure prise en compte de la variabilité interlocuteurs et que d’autre part, I’introduction
de I’erreur de quantification conduit a un critére de classification optimal.

4.6 Conclusion

Un systéme de reconnaissance basé¢ sur les MMC combinés a la quantification vectorielle
conventionnelle a été mis en ceuvre et comparé au systéme analytique fondé sur les connaissances. Au
regard des résultats obtenus, nous avons conclu a la suprématie de 1’approche MMC. Elle est plus
performante, moins cotiteuse et mieux adaptée pour 1’identification des phénomenes de forte distorsion
temporelle et spectrale telle que la parole.

Avec ce systeme utilisant les MMC discrets, nous avons introduit plusieurs modifications afin
d’augmenter la discrimination des modéles. C’est ainsi que des études sur la nature du vecteur
acoustique d’entrée, la topologie des modeles et 1’architecture des modeles ont été menées aboutissant
a certaines conclusions. La parametrisation par MFCC représente mieux 1’enveloppe spectrale du
signal. En incluant la vitesse (parametre différentiel d’ordre 1) et ’accélération (paramétre différentiel
d’ordre 2), les taux de reconnaissance augmentent. L’utilisation de modeles dépendants du contexte
(prise en compte explicite du phénomene de co-articulation) et 'amélioration de la représentation de
l'information au sein du systéme permet aussi d’augmenter la discrimination des modeles. Les
expériences de reconnaissance réalisées en tenant compte de tous ces aspects ont montré qu’un gain
appréciable (de ’ordre de 5%) peut étre obtenu pour le taux de reconnaissance global.

Dans le cas du systtme MMC a dictionnaires multiples ou chaque modéle est doté de son propre
dictionnaire, les expériences réalisées ont montré que ’utilisation de dictionnaires spécifiques a chaque
unité améliore la performance globale. Un gain de I’ordre de 3% en terme de taux de reconnaissance
est obtenu. Cet état de fait peut s’expliquer, d’une part, par une meilleure prise en compte de la
variabilité interlocuteurs et, d’autre part, I’introduction de I’erreur de quantification optimise le critére
de classification.
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les modéles de Markov cachés multibandes. Les modeles
multibandes sont un modele parallele de reconnaissance automatique de la parole. Les fondements a
I’origine de ces modéles sont principalement de deux types: des fondements conceptuels et des
fondements psycho-acoustiques. Les fondements d’ordre conceptuels sont liés au paradigme
multibandes qui permet de traiter I’information par des sous-reconnaisseurs partiels travaillant
indépendamment les uns des autres sur chaque partie de I’'information. Les fondements psycho-
acoustgiues sont en relation avec les travaux de H. Fletcher [90] et de J.B. Allen [91] qui, suggerent
que la perception auditive humaine soit basée sur des sous-bandes de fréquence traitées
indépendamment les unes des autres.

5.2 Fondements des multibandes
5.2.1 Fondements conceptuels

Dans le modele MMC classique (modéle monobande), le signal de parole est converti en une séquence
de vecteurs de paramétres ou chaque élément de ce vecteur décrit une fraction de I’information
véhiculée par le signal. Pour réaliser le décodage, le modele monobande considére chaque vecteur de
paramétres comme une seule entité. Par conséquent, méme si un élément de ce vecteur est bruité (voir
Fig.5.1), tout le vecteur est contaminé et les performances du décodeur en sont ainsi fortement
affectées. Afin de palier a cette dégradation de la performance pour cause de bruitage d’un des
éléments du vecteur (ou de quelques éléments de ce vecteur), le modéle multibandes est développé
dans un paradigme lui donnant la capacité de traiter indépendamment les unes des autres les
informations partielles (éléments du vecteur) du signal de parole.

Vecteur de paramétres

Résultat erroné

Signal de Parole
Analyse du Signal )
Extraction des Paramétres Décodeur

Elément bruité

Fig. 5.1 — Modéle MMC monobande.

5.2.2 Fondements psycho-acoustiques

Afin de quantifier la qualité auditive des sons de la parole dans le but d’augmenter I’intelligibilité de la
parole téléphonique H. Fletcher a entrepris des expériences trés intéressantes sur la perception
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humaine de la parole. Dans ces expériences, Fletcher a défini un terme appelé "articulation™ qui
mesure la probabilité de reconnaissance correcte des unités de parole dénuées de sens. Il a déterminé
de maniére empirique la relation qui lie l'articulation d’une syllabe (AS) de type CVC dénuée de sens
et les articulations (C) et (V) respectivement de la consonne et de la voyelle. C’est ainsi que pour toutes
les valeurs du gain o qui est le rapport signal sur bruit (SNR, Signal-to-Noise Ratio pour I’anglais),
cette relation est donnée par :

AS(ar) = C?(a)V (a) ~ s3(a) (5.1)

avec s(a), l'articulation moyenne des sons (des phones).

Cette relation, équation 5.1, traduit le fait que les phonémes de la syllabe soient décodés de maniére
indépendante par le systeme auditif humain.

Afin de mieux comprendre le mécanisme humain de la perception, Fletcher entreprend alors I’étude de
I’influence de la réponse en fréquence du canal sur la perception des phonemes en filtrant le signal
étudié par un filtre passe-bas et par un filtre passe-haut. 1l déduit que les articulations partielles S, et Sy,
respectivement pour le filtre passe-bas et pour le filtre passe-haut ne correspondent pas a I’articulation
dans la bande totale, ainsi :

S(a) # s (f¢,a)+sH (g, ) (5.2)

ou f. représente la fréquence de coupure des filtres.

Suite a cette étude, Fletcher fait I’hypothése de I’existence d’une transformation non linéaire sur S,
appelée A(s), qui satisfait la relation d’additivité suivante pour toutes les valeurs de o et de f.

A(s(@)) = A(s (T, )+ AsH (fc @) (5.3)

Cette transformation non linéaire A(s) est définie par le terme "indice d’articulation"”, elle est
déterminée de maniére empirique en trouvant, pour toutes les valeurs du gain a, la fréquence de

coupure f; = f.* qui réalise I’égalité entre sL(f: ,a) et sy (f(:k Q) .

Ainsi donc, pour cette fréguence f.* les articulations passe-bas et passe-haut sont donc égales et reliées
a I’articulation de la bande totale par la relation :

AsL(f¢ @) = A(sy (fe ,a)) = 0.5A(s()) (5.4)

Aussi, en déterminant empiriquement A(s) pour toutes les valeurs de o, Fletcher trouve que pour une
syllabe dénuée de sens de type CVC, A(s) est donnée par une fonction de la forme :
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Ag) - 1291009

= (5.5)
log1g (1 - 0.985)

Ou la valeur 0.985 correspond a I’articulation maximale observable pour des conditions idéales, c’est a
dire a=1. Enremplagant cette relation de A(s) dans I’équation 5.4, on aboutit & la relation :

(1-s) = (t-s.).L-sH) (5.6)

et (e)=(eL)-(eH) (5.7)

Ou le terme (e) représente I’erreur d’articulation donnée par (1 —s). En se basant sur la nature additive
de I’indice d’articulation donné par I’équation 5.3, Fletcher généralise I’équation 5.7 au modéle
multibandes de perception ou le signal de parole est filtré par un nombre K de filtres passe-bande. Il
déduit alors que I’erreur d’articulation (e) dans le cas de ce modéle est donnée par I’équation 5.8
suivante :

(e) =(e1).(e2) i (ek) (5.8)

Cette relation entre I’articulation de la bande totale et les articulations partielles suggere que I’erreur
dans une bande de fréguence donnée soit indépendante des erreurs dans les autres bandes de
fréquences. B.J Allen [92] interprete aussi, dans ces travaux, cette équation 5.8 par le fait que les
phones sont traités dans des bandes de fréquences indépendantes et les résultats des estimateurs
indépendants correspondants sont par la suite combinés afin de produire la reconnaissance finale.

Un autre résultat concernant le traitement de I'information de la bande bruitée peut étre déduit de cette
équation. Considérons par exemple le cas d’'un modéle a deux bandes de fréquences avec le signal
filtré passe-haut contaminé par du bruit et possédant une erreur de reconnaissance égale a 90% et le
signal filtré passe-bas propre avec une erreur de reconnaissance égale a 10%. Au regard de I’équation
5.7, I’erreur de reconnaissance de la bande totale est égale a 0.09 (0.1 x 0.9 = 0.09), c’est une erreur qui
est largement dictée par I’erreur du filtrage passe-bas malgré que cette bande ne soit pas affectée par le
bruit. Ainsi, I’information provenant de la sous bande contaminée ne doit pas étre utiliser lors de la
reconnaissance.

Ainsi donc, les résultats de cette étude suggerent que la perception humaine de la parole obéisse au
processus suivant :

e Traitement de I'information dans des bandes de fréquence indépendantes.
¢ L’information provenant de la bande bruitée est exclue de la reconnaissance.
e Recombinaison des estimateurs indépendants pour produire la reconnaissance finale.

Ces résultats sont a la base de I’approche multibandes. lls sont aussi motivés par d’autres travaux
dans le domaine de la perception humaine gue nous présenterons dans la section suivante.
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5.2.3 Autres motivations

D’autres travaux ont également contribués a mettre en évidence I’intérét de I’approche multibandes.
Nous pouvons citer les travaux de Arai et al [93] qui ont montré la robustesse du systeme auditif
humain lorsque différentes bandes de fréquences sont désynchronisées. Ceci corrobore I’hypothése
selon laquelle chacune de ces bandes est traitée indépendamment dans le cerveau.

Miller et Nicelly [94], dans leurs travaux sur la perception humaine par bandes de fréquences ont
montré que I’audition humaine est robuste au filtrage fréquentiel. lls ont montré que pour des syllabes
de type CVC dénuées de sens passées a travers un filtre passe-bas de fréquence de coupure égale a
800Hz, I’intelligibilité des consonnes est autour de 40%. Lorsque le signal est largement filtré dans les
moyennes fréquences (800Hz — 4000Hz), ne laissant subsister pratiquement que les basses et hautes
fréquences, I’intelligibilité passe a 90%. Ceci montre que les humains ont la capacité d'extraire toute
I’information contenue dans une bande de fréquence, méme étroite.

Les travaux de Kryter [95] qui a étudié I’effet du filtrage sur I’intelligibilité de la parole par
I’utilisation de plusieurs filtres de type passe-bande placés successivement a différents points de
I’échelle des fréquences. Kryter est arrivé au résultat que I’intelligibilité d’une seule bande passante est
autour de 30%. L utilisation de deux bandes fait passer I’intelligibilité de 30% a une valeur comprise
entre 50% et 75% en fonction de la maniere dont les fréquences centrales sont combinées.
L’intelligibilité passe a 85% dans le cas ou trois filtres passe-bande seraient utilisés successivement.

Les résultats de ces quelques travaux cités montrent que les humains pergoivent la parole avec une
relative grande précision méme avec un nombre limité de parametres spectraux (pour cause de
filtrage). Ils suggerent donc que le spectre de parole contienne une quantité appréciable d’information
redondante et que les humains sont dotés de capacité d’intégration facile de parameétres acoustiques
provenant de différentes régions fréquentielles. Il faut noter que d’autres travaux que nous n’avons pas
citer ici se sont intéressés a I’étude de la perception humaine. Ces travaux ont abouti globalement a des
conclusions presque similaires.

5.3 Principe de I’approche multibandes

Dans I’approche MMC multibandes (Fig. 5.2), la bande de fréquence totale du signal de parole est
divisée en un nombre ‘N’ de sous-bandes sur les quelles des analyses sont faites afin d’extraire les
parameétres acoustiques. Pour chaque sous-bande un sous-reconnaisseur (estimateur de probabilités) est
développé, chaque sous-reconnaisseur possede ses propres modeéles acoustiques. Les sorties de tous
les sous-reconniasseurs sont par la suite fusionnées afin de produire la décision globale de
reconnaissance.

Sachant que ‘N’ représente le nombre de sous-bandes, considérons :

e Y, le vecteur de parametres d’une trame de la sous-bande b ou la séquence de vecteurs de
parametres de la méme sous-bande b caractérisant une unité de reconnaissance. Cette unité peut
étre soit un phonéme, une syllabe, un mot, etc.

e M, le nombre de classes (phonéme, syllabes, mots, ..) a reconnaitre.

® A ,A,..ce...., A, les symboles ou modeles associés respectivement aux M classes.
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Fig. 5.2 — Schéma général d’une modélisation multibandes pour la R.A.P.

La sortie du sous-reconnaisseur de la sous-bande b est un vecteur de probabilités dont les éléments
sont les vraisemblances P(Y} | Am) -

La sortie désirée du module de recombinaison est alors un vecteur constitué des probabilités

Pour une recombinaison au niveau de I’étage de décodage lors d’une tache de reconnaissance de mots
isolés par exemple, aprés décodage au niveau des sous-bandes, la décision est basée sur le calcul du

modele qui maximise la probabilité P(Yq,......... R (YT YN Mm) soit :

A= maxP(Yy o Yy ,YN‘ﬂ,j), pour j=1,...... M (5.9)
j

5.4 Problémes inhérents a I’approche multibandes

Les principaux problémes inhérents a cette approche et qui doivent donc étre résolus afin de concevoir
des modeles multibandes sont principalement :

e La définition des sous-bandes de fréquences.
e Le choix des parameétres acoustiques a utiliser dans chaque sous-bande de fréquence.
e La stratégie de recombinaison ou de fusion.

e Détermination du niveau temporel de fusion.
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Apres cette énumération des problémes principaux inhérents a la structure multibandes, nous donnons
dans la section suivante une sorte de I’état de I’art relatif a chaque probléme.

5.4.1 Définition des sous-bandes de fréquences

N

Le premier probleme lié a I’approche multibandes est la définition des sous-bandes a utiliser et les
limites fréquentielles de chacune de ces sous-bandes. Plusieurs travaux se sont intéresses a ce
probléme. Nous pouvons citer en particulier les travaux de Duchnowsky [96] et les travaux de H.
Bourlard [97]. Duchnowsky a utilisé dans ses travaux quatre bandes de fréquences [100-700], [700-
1500], [1500-3000] et [3000-4500Hz]. Le choix de ces bandes a été motivé par le fait que chacune
englobe un formant des voyelles de I’anglais. H. Bourlard et al ont utilisé dans leur systeme 3, 4 et 6
bandes de fréquences. Les meilleurs résultats qu’ils ont obtenus correspondent a 1’utilisation de quatre
bandes de fréquences dont les limites sont [0-901], [797-1661], [1493-2547] et [2298-4000Hz]. Ces
limites sont calculées a partir des limites des bandes critiques proposées par B.J Allen [92].

5.4.2 Le choix des parameétres acoustiques

Un autre probléme dans la conception des modeéles multibandes est le choix des paramétres a utiliser
dans chaque sous-bande de fréquences. Les meilleurs résultats de reconnaissance obtenus par les
modeles MMC classiques sont le fait de 1’utilisation des coefficients de bancs de filtres dont les
fréquences centrales sont réparties dans une échelle Mel. Ces coefficients sont désignés sous le terme
MFCC (Mel Frequency Cepstral coefficients). Principalement, tous les travaux qui se sont intéressés
au probléme du choix des paramétres acoustiques dans 1’architecture multibandes [96], [97], [98], [99]
ont également conclu en faveur de I’utilisation des coefficients cepstraux comme parametres
acoustiques.

5.4.3 La méthode de fusion

Le probléme le plus crucial dans la mise en ceuvre du modeéle multibandes est la méthode de fusion a
utiliser pour combiner les sorties des reconnaisseurs partiels. La recombinaison de ces sorties multiples
est basée sur le critére suivant : les reconnaisseurs doivent produire une information complémentaire
afin d’espérer atteindre une meilleure performance que le reconnaisseur unique (modele classique).
Plusieurs techniques de fusion relatives a la reconnaissance des formes sont proposées dans la
littérature. Les techniques les plus utilisées dans le cas qui nous intéresse ici, le modele MMC
multibandes, peuvent étre classées en deux principales méthodes : la méthode linéaire et la méthode
dite non linéaire. Pour mieux cerner ce probleme de fusion dans le mode¢le multibandes et avant de
développer chacune de ces deux méthodes, nous donnons a titre d’exemple dans la Fig. 5.3 suivante le
synoptique général schématisant une fusion dans un modele a trois sous-reconnaisseurs permettant
I’identification de quatre classes (quatre unités a reconnaitre).
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Vraisemblances conditionnelles des
classes

Sous-reconnaisseur
sous-bande 1

Sous-reconnaisseur
sous-bande 2

Vraisemblances des classes

uoisn4 ap anbiuyoda

Sous- reconnaisseur
sous-bande 3

Fig. 5.3 — Schéma synoptique de la fusion dans un mode¢le a trois sous-bandes et quatre classes.

Méthode de fusion linéaire

La méthode de fusion linéaire peut étre considérée comme une simple moyenne des sorties des
différents reconnaisseurs ou comme une combinaison linéaire de ces sorties pondérées [100], [101],
[102]. Dans I’étude 5.3 par exemple la sortie du module de fusion est une estimation des probabilités
conditionnelles conjointes des classes, dans le cas d’une fusion linéaire et avec des sous-bandes
considérées indépendantes les unes des autres, cette sortie peut étre exprimée par :

N
7T (S YN [4m) = [ [ P(Yo| 4m) (5.10)
b=1

Dans le cas d’'une combinaison linéaire pondérée, la sortie du module de fusion est alors :

N
T\ ZE N YN [Am) = [ [wo - P(Yp| 4m) (5.11)
b=1

ou wy représente le facteur de confiance accordé a la sous-bande b.
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Méthode de fusion non linéaire

La méthode de fusion linéaire est basée sur I’hypothése de 1’indépendance des sous-bandes.
Néanmoins, cette hypothése peut ne pas étre vraie, une des raisons a cela: les sous-bandes bien
qu’elles soient définies pour des régions de fréquences différentes il existe toujours une étendue de
recouvrement entre les bandes due au chevauchement naturel des bandes critiques. Il a ét€ montré que
dans le cas ou les reconnaisseurs d’un systéme sont dépendants les uns des autres, la régle de fusion
optimale est de nature non linéaire [103]. Les techniques de fusion non linéaires utilisées dans les
modeles MMC multibandes sont principalement la recombinaison de type "vote majoritaire” qui
n’utilise que I’étiquette de la classe gagnante, la recombinaison utilisant une information basée sur le
rang des classes et la recombinaison de type neuronale qui utilise les scores retournés par tous les

reconnaisseurs pour chaque classe.

o Technique des votes majoritaires : cette technique est treés souvent utilisée du fait de la simplicité
de sa mise en ceuvre. La classe (unité a reconnaitre) gagnante correspond dans ce cas a la classe
qui est le plus souvent proposée (i.e. ayant le plus nombre de votes) par les différents
reconnaisseurs. En cas d’égalité, des solutions sont proposées comme de considérer le test
d’identification comme un échec, de choisir la classe la plus probable, ou encore de pondérer les
votes par des fonctions de probabilités des classes. Cette technique s’avere généralement bien
adaptée au cas ol le nombre de sous-bandes utilisées serait grand.

0 Technique de recombinaison sur les rangs : plusieurs variantes de cette technique existent, nous
citons dans ce qui suit les deux variantes principales. La premi¢re variante qui permet de
recombiner les rangs des classes (unités a reconnaitre) retournés par les différents reconnaisseurs
consiste a calculer une intersection d’ensemble des classes. Une fois que les rang des classes ont
été obtenus pour tous les exemples du corpus d’apprentissage. Le rang maximum (i.e. le moins
bon) retourné par chaque reconnaisseur pour chaque classe effectivement prononcée est conservé.
Ces rangs maximums constituent alors un seuil au-dessus du quel, en phase de test, la classe est
éliminée des réponses possibles. Un autre processus de décision permet alors de sélectionner une
classe unique parmi les classes restantes. La deuxieéme variante consiste a calculer une union
d’ensembles de classes. Le meilleur rang obtenu pour chaque exemple du corpus d’apprentissage
par la classe a laquelle appartient cet exemple, est calculé pour chaque reconnaisseur. Le maximum
de ces rangs (i.e. le moins bon) est alors utilis€ comme un seuil pour chaque reconnaisseur et
chaque classe. Pendant le test, seules les classes ayant un rang inférieur (i.e. meilleur) a ces seuils
sont conservées. Pour plus de détails sur cette technique le lecteur pourra consulter les travaux de
T.K. Ho [104].

0 Technique de recombinaison neuronale sur les scores : cette technique de recombinaison utilise
toute I’information produite par les différents reconnaisseurs en sous-bandes. Tous les scores issus
des reconnaisseurs en sous-bandes sont recombinés par un réseau de neurones (syst¢me non
linéaire). Les avantages impliqués par [utilisation d’'un réseau de neurones sont
I’affranchissement de I’hypothése d’indépendance entre les bandes de fréquences et la capacité du
réseau a apprendre a peu preés n’importe quel type de fonction de recombinaison.
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5.4.4 Le niveau temporel de fusion

Le modele multibandes réalise une reconnaissance indépendante sur chaque sous-bande de fréquences,
puis fusionne les résultats des reconnaisseurs. Le probléme est donc essentiellement de savoir a quel
niveau réaliser la fusion. Nous allons ici distinguer les deux niveaux principaux de fusion :

0 La fusion apres des segments de plusieurs trames : Ces segments peuvent aussi bien étre une
succession de trames de longueur T donnée, des phonémes, des syllabes ou des mots. Dans la
section 5.4.3 (méthode de fusion linéaire), nous avions traité un exemple de fusion au niveau du
mot étant donné que celle-ci est réalisée aprés estimation des vraisemblances des classes dans
chaque reconnaisseur en sous-bandes. La Fig. 5.4 illustre le synoptique de la fusion au niveau du
mot. Le probléme inhérent a ce type de fusion est I’asynchronisme entre les bandes. Parmi les
modeles multibandes développés avec ce type de fusion, nous pouvons citer le modele multibandes
développé par H. Bourlard [98] qui a utilisé une fusion au niveau de la syllabe.

Vraisemblances conditionnelles des

phones
l m
(%2}
=)
e ~N 3
Estimateur de probabilité . =
Décodage mot par o
par trame S
sous-bande
sous-bande 1 o
o / =6
e}
S 3 Vraisemblances des mots
S5 O
4 N @ D
Estimateur de probabilité ) A
ar trame Décodage mot par =
soEs-bande 2 sous-bande &
\ J o
(12
(2]
=)
o
@

Fig. 5.4 — Schéma synoptique d’une fusion au niveau du mot, un modele avec deux sous-bandes,
deux mots a reconnaitre et quatre classes phonétiques.

0 La fusion au niveau de la trame : Cette fusion est équivalente a une recombinaison au niveau des
états des MMC. Les sorties des reconnaisseurs en sous-bandes sont ainsi recombinées apres chaque
trame du signal. L’avantage de cette méthode est la résolution du probléme de I’asynchronisme
entre les bandes. La Fig. 5.5 illustre le synoptique de la fusion au niveau de la trame. Plusieurs
systemes développés utilisent cette fusion au niveau des trames, nous pouvons citer le systeme
développé par Duchnowsky [96] et le systeme développé par Tibrewala [99].
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Vraisemblances conditionnelles des
phones

Sous-reconnaisseur par trame
sous-bande 1

Phrase reconnue
Décodeur [ >

Sous-reconnaisseur par trame
sous-bande 2

SaweJ] Sap NeaAIuU ne
sanbnauoyd ss11j1geqoad sap uoisnH

Vraisemblances des phones
fusionnées

Fig. 5.5 — Schéma synoptique d’une fusion par trame pour un modele a deux sous-bandes et de quatre
classes.

5.5 Systeme MMC multibandes

Le systeme MMC multibandes mis en ceuvre est donné par la Fig. 5.6 suivante. Aprés une description
des différentes étapes de ce systéme, nous présenterons les différentes études réalisées avec ce modéle.
Ces études ont concerné le choix des bandes de fréquences et leurs limites, la recombinaison et le
comportement du systeme en milieu bruité. Il faut préciser ici que dans toutes ces études le niveau de
recombinaison adopté est situé aprés chaque phoneme, en mode isolé. Donc c’est une étude du systeme
multibandes en I’absence de synchronisme entre les bandes.

Sous-bande 1 Extraction des Paramétres Modeles q
[0-700 H] MFCC MMC R
E
C
Sous-bande 2 Extraction des Paramétres Modeles J o
[650 — 2250 HZ] MFCC MMC
M Réponse
Sous-bande 3 Extraction des Paramétres Modeles q B L
Parole [2200 — 3000 HZ] MFCC MMC |
N
s A
Sous-bande 4 Extraction des Paramétres Mlaijlgs > I
[2950 - 5000 HZ] MFCC
S
0]
Sous-bande 5 Extraction des Paramétres Modeles N
[0-5000 Hz] MFCC MMC

Fig. 5.6 — Schéma du systéme multibandes.
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5.5.1 Description du systéme

Le spectre du signal de parole est divisé en un nombre ‘L’ de sous-bandes de fréquences sur les quelles
des analyses sont effectuées afin d’extraire les paramétres acoustiques. Pour chaque sous-bande, un
sous-reconnaisseur est développé. Chaque sous-reconnaisseur possede ses propres modeles acoustiques
qui sont des modeles MMC. Les sorties de tous les sous-reconnisseurs sont par la suite fusionnées au
niveau du phoneme en mode isolé afin de produire la décision finale de reconnaissance.

e Parametres acoustiques : Les parametres acoustiques utilisés sont composés de 4 coefficients
MFCC ((Mel Frequency Cepstral Coefficients) auxquels sont ajoutées les dérivées d’ordre 1 et les
dérivées d’ordre 2. Le nombre total de coefficients utilisés est donc de 12.

e Nombre et limites des bandes : cette partie a fait I’objet d’expériences avec différentes bandes de
fréquences. Elle sera développée plus loin dans la partie étude sur les bandes de fréquence.

¢ Reconnaisseurs dans chaque bande : les reconaisseurs utilisés dans chaque bande de fréquence
sont des modeles de Markov cachés discrets d’ordre 1 a trois états émetteurs de méme topologie
que ceux utilisés dans le modele classique (chapitre 4). La taille du dictionnaire de référence est
égale a 128.

e Module de recombinaison : Le module de recombinaison utilise les scores retournés pour chaque
phonéme par tous les reconnaisseurs c’est donc une recombinaison sur les scores issus de tous les
reconnaisseurs en sous-bandes. Deux types de recombinaison ont été testés, la recombinaison
linéaire pondérée et la recombinaison non linéaire a base de réseau de neurones. Ce module sera
détaillé plus loin dans la partie étude sur la recombinaison.

e Apprentissage des modéles : nous avons réalisé 1’ajustement des paramétres des modeles (MMC)
dans chaque bande de fréquence, en isolant ceux-ci du reste du systeme et en utilisant 1’algorithme
d’apprentissage de Baum-Welch. Cela revient a entrainer les modeles séparément sur chaque bande
de fréquence.

e Corpus : dans cette étude nous avons utilisé le corpus de mots donné en annexe B prononcés par
20 locuteurs pour I'apprentissage des modeéles et le corpus de phrases pour la reconnaissance.

5.5.2 Etude sur les bandes de fréquence

Les différents travaux ayant traités le probléme du choix du nombre de bandes et de leurs limites dans
le modele multibandes se sont principalement appuyés sur les travaux de H. Fletcher et de J.B Allen.
Les meilleurs résultats rapportés ont été obtenus avec ’utilisation de quatre bandes de fréquences
englobant grossiérement les formants des voyelles de 1’anglais [98], [99]. Pour notre part nous avons
réalisé dans un premier temps des expériences avec 2, 4 et 7 bandes de fréquences dont les limites sont
résumées dans le Tableau 5.1. Le modéele a deux bandes correspond a une division du spectre vers la
fréquence de 1000Hz, fréquence a partir de laquelle les bandes critiques sont dans une échelle
logarithmique. Le modele a quatre bandes couvrant les formants des voyelles arabes et le modele a sept
bandes qui est en relation avec les travaux de J.B Allen qui suggérent qu’une bande d’articulation
représente en moyenne deux bandes critiques. Etant donné qu’il y a 15 bandes critiques donc sept

bandes d’articulation ce qui correspond a 7 bandes de fréquence.
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Bandes de fréquences Limites des bandes en Hertz
B.T 0-5000
B1 0-1050
B2 1000 - 5000
B1 0-700
B2 650 — 2250
B3 2200 — 3000
B4 2950 - 5000
B1 0-375
B2 325 -630
B3 565 - 950
B4 870 — 1370
B5 1250 — 1950
B6 1800 — 2700
B7 2500 - 5000

Tableau 5.1: Limites des bandes de fréquences.

Bandes de fréquences Taux de reconnaissance Taux de reconnaissance
par bande en (%) global en %
B.T 85.2 87.2
Bl 60.2
B2 72.2 06.2
Bl 59.8
B2 62.5
B3 574 60.4
B4 61.8
Bl 48.2
B2 55.6
B3 56.0
B4 50.8 52.8
B5 48.0
B6 51.2
B7 60.1

Tableau 5.2: Comparaison des taux de reconnaissance pour les différentes bandes de fréquences en
mode multi-locuteurs.
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Commentaires

Les résultats montrent que le taux de reconnaissance diminue avec le nombre de bandes du modele.
Ceci peut s’expliquer par le fait que plus le nombre de bandes augmente plus la largeur de ces bandes
devient étroite par conséquent une faible plage fréquentielle est couverte par la bande donc, une
mauvaise description de l'information. De plus, comparativement au taux de reconnaissance du modele
de référence (B.T, Bande Totale), les taux multibandes sont plus faibles. Ces taux globaux sont
obtenus sans recombinaison, se sont juste les moyennes des taux obtenus par bande.

5.5.3 Etude sur la recombinaison

La méthode de recombinaison qui a donné les meilleurs résultats est la recombinaison par réseaux de
neurones qui s’est avéré €tre une regle de fusion optimale dans le cas de sous-reconnaisseurs
indépendants. Nous avons utilisé pour la recombinaison des réseaux de neurones de type PMC
(Perceptron Multi- Couches) a une couche cachée. L apprentissage de ces réseaux a été réalisé grace a
I’algorithme de la rétro-propagation du gradient [38], [105].

Modéle Taux de reconnaissance
en (%)
Bl 59.8
B2 62.5
B3 57.4
B4 61.8
B1+B2+B3+B4 786
(aprés recombinaison de type PMC)
B.T 87.2

Tableau 5.3: Taux de reconnaissance pour un modele a quatre bandes avec recombinaison.

Commentaires

Les résultats de reconnaissance résumés dans le Tableau 5.3 sont ceux du modeéle a quatre bandes
comparés au modele de référence (B.T), étant donné que c'est le modele a 4 bandes qui a donné les
meilleurs résultats comparativement aux modeles 2 et 7 bandes. Nous remarquons que méme avec une
recombinaison, le modele a une seule bande (B.T) donne de meilleurs résultats de reconnaissance par
rapport au modele multibandes.
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Les résultats de reconnaissance du modele multibandes obtenus aprés recombinaison sont inférieurs a
ceux du modele de référence (B.T). Nous avons pensé, comme certains travaux [109], [110] l'ont
suggéré, a ajouter au modele a quatre bandes la bande totale. Ceci nous amene donc a un modele a cinq
bandes. Avec ce modele, nous avons réalisé des expériences de reconnaissance avec recombinaison
par réseaux de neurones de types PMC possédant 40 (8x5) entrées, 8 sorties et 16 cellules pour la
couche cachée. Les résultats obtenus sont résumés dans le Tableau 5.4 suivant.

Modeéle Taux de Reconnaissance
en (%)
B1+B2+B3+B4+B.T 89 1
(aprés recombinaison de type PMC)
B.T 87.2

Tableau 5.4: Taux de reconnaissance pour un modele a cinq bandes avec recombinaison.

Commentaires

Les résultats de reconnaissance obtenus montrent que l’ajout de la bande totale améliore la
performance du modele multibandes. Ceci peut s'expliquer par le fait que la bande totale est porteuse
d'information supplémentaire qu'on ne retrouve pas dans les sous-bandes de fréquences.

5.5.4 Etude en milieu bruité

Pour évaluer la robustesse de 1’approche multibandes aux conditions bruitées, nous avons dégradé
artificiellement les signaux de parole suivant deux protocoles différents, bruit bande étroite (protocole
1) et bruit réparti sur la bande totale (protocole 2). Des expériences de reconnaissance avec le modele a
cinq bandes de fréquence (B1+B2+B3+B4+B.T) avec une recombinaison neuronale sur les scores ont
été réalisées. Les résultats obtenus sont reportés sur les Fig. 5.7 et 5.8 respectivement pour le bruit
bande étroite et pour le bruit réparti sur la bande totale.

e Protocole 1 : bruit bande étroite

Nous avons ajouté aux signaux un bruit blanc que nous filtrons pour qu’il affecte uniquement une
bande bien précise du spectre (nous avons choisi arbitrairement la bande quatre). Nous multiplions
ensuite I’amplitude de ce bruit par un coefficient variable qui nous permet de tester le systéme pour
différents niveaux de bruit. Celui-ci est ensuite ajouté au signal original.

le rapport signal/bruit du signal obtenu est calculé par la relation suivante :
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_ Es
RSByg = 10 logig| — (5.12)
Eg

Eg représente I’énergie moyenne du signal dans une bande b que I’on désire bruiter et Eg représente
I’énergie moyenne du bruit souhaité sur la bande.

e Protocole 2 : bruit réparti sur toute la bande de fréquence

Il est bien évident qu’un bruit réel n’est pas toujours a bande étroite ; pour aller au-dela du cas
particulier précédent et mieux approcher I’environnement réel nous dégradons les signaux de parole
par un bruit réparti en moyenne sur la bande de fréquence totale pour différents RSB.

100 +
90 -
80 -
70 ~
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50 ~
40 ~
30
20 ~
10 -

m multibandes
bande totale

Taux de Reconniassance (%)

10 20 30
RSB(dB)

Fig. 5.7 — Comparaison des taux de reconnaissance (bruit limité) pour différents RSB.
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Fig. 5.8 — Comparaison des taux de reconnaissance (bruit réparti) pour différents RSB.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié un modele paralléle de reconnaissance de la parole, le modele
multibandes. Des expériences en milieu calme et bruité ont été réalisées. Dans le cas de données non
bruitées (clean data), le taux de reconnaissance du syst¢tme monobande utilisant tout le spectre (MMC
a QV conventionnelle) est nettement supérieur aux taux de reconnaissance des systémes sous-bandes
qui n’utilisent qu’une partie du spectre. La recombinaison améliore les taux du systeme multibandes.
Celle-ci utilisant les réseaux de neurones s'est avérée étre une regle de fusion optimale. L’introduction
de la bande totale dans le systtme multibandes améliore le taux de reconnaissance de ce dernier qui
devient supérieur au taux de reconnaissance du systeme de référence (B.T). Ceci montre I’importance
de I’utilisation du spectre complet (bande totale) dans le syst¢tme multibandes. Dans le cas de données
bruitées artificiellement, deux catégories de bruits ont été utilisées, un bruit limité fréquentiellement et
un bruit réparti sur toute la bande de fréquences. Les résultats des expériences en environnement bruité
montrent que le systéme multibandes est plus performant que le systeme a bande totale, il offre donc
une meilleure robustesse au bruit.
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6.1 Introduction

Les modeles de Markov cachés discrets sont attractifs de par leur relative complexité algorithmique et
leur vitesse de décodage c’est pourquoi plusieurs travaux leurs sont consacrés [3], [4], [5]. Plus
récemment, dans le contexte de la croissance prodigieuse des applications réseaux, les systémes de
reconnaissance basés sur les mod¢les discrets qui utilisent la quantification vectorielle (QV) constituent
une solution utile et peu cotteuse [6], [7]. Cependant, ces modéles souffrent de problémes inhérents a
leur structure qui limitent ainsi leur performance dans le domaine de la reconnaissance automatique
de la parole. Ces problémes sont principalement liés a la perte d’information sur le signal de parole
original engendrée par la procédure de quantification vectorielle et au manque de données
d’apprentissage qui ne permet pas une bonne estimation des parametres de ces modeles. Dans le but de
réduire ces insuffisances inhérentes a la structure des modéles discrets, nous proposons 1’utilisation
d’une nouvelle approche de QV que nous avons appelé Quantification Vectorielle Distribuée (QVD)
[106], [107]. Cette nouvelle approche de QV, basée sur le principe d’une distribution optimale des
composantes du dictionnaire sur les états du modele, permet I’estimation des parameétres des modéles
par unification entre les sources acoustique et phonétique. Dans les paragraphes suivants, nous
présentons le systéme QVD proposé et les deux variantes de cette approche a savoir I’approche hybride
K-moyennes-QVD et la variante hybride réseaux de neurones artificiels a quantification vectorielle
distribuée (RNA-QVD).

6.2 Description du systeme proposé

Le synoptique du systtme de reconnaissance MMC a quantification vectorielle distribuée
(MMC/QVD) mis en ceuvre est donné par la Fig. 6.1 suivante :

Dic 1 Dic 2 DicN| [F——>| Modéle 1

Log P(Y,T| 1)

— Codage et Evaluation I—

Signal de Parole . Décision
Analyse du Signal

. & R g Max
Extraction des Paramétres

X"

L Codage et Evaluation (—

f ¢ \

Dic 1 Dic 2 DicN| [———= Mode¢le L

Log P(Y,"| )

Fig. 6.1 - Systéme de Reconnaissance par MMC/QVD.
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Les différentes étapes de ce systéme sont : I’analyse acoustique, I’apprentissage distribuée (génération
des dictionnaires distribués sur les états des modéeles et estimation des paramétres) et 1’identification
des unités a reconnaitre (codage et évaluation).

L'étape analyse du signal et I’extraction des vecteurs acoustiques, est similaire a celle du systéme
MMC a QV conventionnelle. En revanche, la phase de reconnaissance (identification phonémique)
consiste a calculer la probabilité d’émission de la séquence d’observation (I’unité a reconnaitre codée)
en utilisant 1’algorithme de Viterbi dans sa version logarithmique modifiée. La vraisemblance de la
séquence est dans ce cas donnée par 1’équation 6.1 suivante :

POV, |2) = a(t, j) = max [a(t -1, j) +loga i [+ logb; (v") (6.1)
j
avec 1<t<T et 1<i,j<N

La Fig. 6.2 illustre le synoptique de construction des dictionnaires distribués sur les états des modeles
et I'estimation de leurs parameétres. Deux variantes ont ét¢ implémentées: 'approche K-moyennes-QVD
et I'approche RNA-QVD décrites dans les sections suivantes.
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Fig. 6.2 — Synoptique de la phase d’apprentissage dans le systtme MMC/QVD.
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6.3 L’approche hybride K-moyennes-QVD

Dans cette approche, nous utilisons 1’algorithme des K-moyennes dans sa version LBG pour générer
les dictionnaires distribués sur les états. Et, de cette distribution des dictionnaires nous estimons les
parametres des modeles.

e Génération des dictionnaires :

L’algorithme de génération des dictionnaires se fait a travers les étapes de suivantes :

étape 1 : Prendre les unités a reconnaitre prononcées plusieurs fois par un certain nombre de locuteurs
(base d’apprentissage) sous forme de séquences d’observations (séquences de vecteurs acoustiques).

étape 2: Déterminer la suite d’états optimale q* en appliquant I’algorithme de Viterbi [35] a
I’ensemble des séquences d’observations et par un * backtracking” récupérer les observations
(vecteurs acoustiques) par état du modele, soit N; le nombre d’observations de I’état j.

étape 3 : Grouper les vecteurs acoustiques en régions, chaque région contient les vecteurs acoustiques
d’un état donné.

étape 4 : Appliquer la quantification vectorielle (algorithme LBG) pour regrouper la population de
chaque région en M classes, soit Ny le nombre d’observations de la classe k.

e Estimation des modeéles :

Les modeles utilisés dans cette étude sont de topologie similaire a celle des modeles utilisés tout au
long de ce travail a savoir des modeles gauche-droite a trois €tats émetteurs. L’estimation de leurs
paramétres en particulier les densités de probabilités discrétes de sortie est faite en utilisant
’algorithme décrit par les étapes suivantes faisant suite aux étapes de génération des dictionnaires.

N, le nombre d’états du modeéle
N;j, le nombre d’observations de I’état j
Ny, le nombre d’observations de la classe k

étape 5 : Ré estimer les éléments de la matrice densités de probabilités de sortie B = { by } en utilisant
la formule suivante :
Nk
bik =— 6.2
avec 1<j<N et 1<k<ILj
étape 6 : Lisser les probabilités.

étape 7 : Affiner les paramétres des modeles en utilisant les formules de ré estimation standard.
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6.4 L’approche hybride RNA-QVD

L’algorithme des K-moyennes est basé uniquement sur un critére de minimisation de la distorsion
globale. L information sur la classe phonétique du vecteur acoustique n’est pas prise en compte lors de
la génération des dictionnaires, elle est donc perdue dans le processus acoustique des modeles discrets.
Afin de garder cette information phonétique sur le vecteur acoustique, nous utilisons dans cette
approche une configuration basée sur les réseaux de neurones artificiels (RNA) pour réaliser la
quantification vectorielle distribuée. L’algorithme des K-moyennes est donc remplacé par un
algorithme de quantification utilisant les réseaux de neurones artificiels. Ces réseaux sont entrainés en
mode non-supervisé basé sur un critére de maximisation de 1’information mutuelle (MIM) [58]. Ce
mode d’apprentissage permet d’intégrer I’information phonétique dans le processus de QV et permettre
ainsi une meilleure estimation des parameétres liés aux modeles en particulier, les densités de
probabilités discrétes. Avant de décrire 1’algorithme relatif a cette approche de QV, les définitions en
relation avec la théorie de I’ Information Mutuelle (I.M) sont d’abord présentées.

6.4.1 Théorie de I’'information mutuelle

Nous présentons dans cette étude les notions essentielles nécessaires a la définition de certaines
probabilités utilisées dans les formulations relatives a la théorie de 1I’information mutuelle. Pour plus de
détails concernant la théorie de 1’information le lecteur peut consulter entre autres les références [127],
[128].

Le premier concept de la théorie de I’information est celui de mesure quantitative de 1’information,
c’est ainsi que la quantité d’information h(x) associée a la réalisation d’un événement x de probabilité
P(x) est définie par la fonction h(x) suivante :

h(x) = log{ﬁ} = —log P(X) (6.3)

Le choix de la base du logarithme définit 1’unité d’information. Shannon [105] a proposé de prendre la
base égale a 2 et de nommer 1’unité le « bit » pour binary unit.

Si I’on considére deux événements x et y. On peut associé au couple (x , y) la quantité d’information :
h(x,y) =—logP(x,y) (6.4)

ou P(x , y) désigne la probabilité conjointe des deux événements. On peut également mesurer la
quantité d’information associée a I’événement x conditionné par la réalisation de 1’événement y par :

h(x|y) = —logP(x]y) (6.5)
ou P(x | y) est la probabilité conditionnelle de I’événement x étant donné 1’événement y.

En utilisant la régle de Bayes nous pouvons écrire :

P(x,y) = P(x|y).P(y) = P(y|).P(x) (6.6)
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On en déduit :

h(x,y) = h(x| y)+h(y) = h(y[x)+h(x) (6.7)

Dans le cas ou les deux événements x et y sont indépendants on a : h(x | y)=h(x) , on retrouve ainsi

la condition d’additivité de la quantité d’information a savoir h(x,y) = h(x)+h(y) .

Une autre mesure intéressante est la quantité d’information qu’un événement, y par exemple, apporte
sur un autre événement, x en I’occurrence. Cette mesure est donnée par :

P
i(x,y) = log{%} (6.8)

ou P(x) correspond a la probabilité a priori que I’événement x se réalise et P(X | y) a la probabilité a
posteriori que x ait été réalisé, sachant que I’événement y a été produit. La quantité i(x,y)

mesure 1’accroissement de la probabilité de x que 1’observation de y apporte. A partir de la
régle de Bayes, cette quantité peut s’écrire :

i(x,y) = log[%} (6.9)

Cette quantité est appelée information mutuelle par opposition a h(x) qui est appelée information
propre de x.

Nous avons vu jusqu’a présent des mesures d’informations d’événements individuels, intéressons nous
maintenant aux estimations moyennes de tels événements. Considérons une source discréte, finie et
stationnaire, les événements X; peuvent alors étre interprétés comme le choix d’un symbole parmi un
alphabet Az{xl 3 XDy XN } Supposons de plus que les événements successifs sont mutuellement

indépendants. Chaque émission de la source est alors décrite par une variable aléatoire X prenant ses
valeurs dans 1’alphabet considéré. A chacun de ces symboles est associé une probabilité :

N
P = P(X =Xj), i=1,2,....... ,N  avec ZP.=1
i=1

La quantité d’information moyenne associée a chaque symbole est la moyenne de I’information propre
de chacun des événements X = x;, c’est a dire :

N N
H(X) = E[h(X)] = > pj 1og{ﬂ == _PilogP; (6.10)
i=1 ! i=1
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ou E[] désigne I’espérance mathématique. Cette quantité H(X) est également appelée entropie.

Considérons maintenant deux variables aléatoires X et Y prenant leurs valeurs dans deux alphabets
distincts : X ={X| , X2 ,........ XN et Y={y1,y2 . ,YM |» on obtient alors I’entropie conjointe

moyenne a partir de la définition précédente.

N M
HX.Y) = EhX, V)] == > P(xi.yj)logP(xi,yj) (6.11)
i=1 j=1

De la méme fagon nous obtenons I’entropie conditionnelle d’une variable aléatoire X étant donné la
variable aléatoire Y :

N M
H(X|Y) = E[hX | V)] = -3 > Py logP(i | yj) (6.12)
i—1 j=1

Il est a noter que dans cette derniére équation, la probabilité en argument du logarithme est une
probabilité conditionnelle. Elle est obtenue a partir des probabilités conjointes de X; et yj et de la
probabilité marginale de y; .

P(Xi,yj)

N
Py P(yj) =D P(i.Yj) (6.13)

i=1

P(xi |y j) =

Pour ce couple de variables aléatoires, une autre mesure peut étre définie, il s’agit de 1’information
mutuelle moyenne définie de la maniére suivante :

IM(X'Y)=E[i(X'Y)]=§: %P(x- yi)log P8V (6.14)
o U E e T PeoPy ) |
M N
ol P(§)= D P(,yj) et P(yj) = > P(X,yj)
j=1 i=1

6.4.2 Génération de dictionnaires et estimation des modeles

Aprées avoir donné les principales définitions relatives a la théorie de 1’information mutuelle, nous
allons décrire maintenant 1’algorithme d’apprentissage basé sur la maximisation de 1’information
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mutuelle. Cette description concerne essentiellement les étapes 4 et 5 de ’algorithme, les autres étapes
sont identiques a celles de 1’algorithme décrit précédemment relatif a I’approche hybride K-moyennes-
DVQ. Soient les variables Y et W, I’information mutuelle 1.M (Y ; W) peut étre considérée comme la
diminution de I’incertitude sur la variable Y provoquée par la connaissance de 1’autre variable W, elle
est ainsi donnée par :

LM (Y ;W) = H(Y)—H(Y |[W) (6.15)

La variable Y représente dans notre cas la séquence de prototypes produite par le quantificateur
vectoriel (le réseau de neurones) et W 1’unité correspondante (dans notre cas le phonéme).

H(Y) est I’entropie de la sortie du réseau désignée par la variable Y =(y|, Y2 ,........ ,YM ), elle est
donnée par :
M
H(Y) == > P(Ym)logP(ym) (6.16)
m=1

H(Y |W) est ’entropie conditionnelle, elle est donnée par :

N M
HY W) == > P(ym , Wp) log P(ym|Wp) (6.17)
n=1 m=1

L’information mutuelle peut alors s’écrire :

P(Ym|Wn)

6.18
P(Ym) ( )

N M
F=IMY ;W)= > > P(ym|Wy) PWpy)log
n=1m=1

Différentes topologies de réseaux de types PMC a trois couches (une couche d’entrée, une couche
cachée et une couche de sortie) ou des réseaux a deux couches (une couche d’entrée et une couche de
sortie) peuvent étre utilisées. Nous allons décrire 1’algorithme pour le cas d’un réseau a deux couches
dont la topologie est donnée par la Fig. 6.3.

La couche d’entrée du réseau utilisé posseéde un nombre de cellules égale a la taille D du vecteur
acoustique X =(X] , X9 ,.eeeeeee ,Xp) et la couche de sortie posséde un nombre de cellules M égale a la

taille désirée du dictionnaire.

La fonction d’activation est exprimée par la distance Euclidienne entre le vecteur acoustique et le
prototype d’ordre m représenté par les poids de connexion Wgy de la cellule m de la couche de sortie,
soit :
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D
Zm(K) = [wm =X[= D (Wam —xg )* (6.19)
d=1

Pour chaque présentation d’un vecteur acoustique Kk, la cellule de sortie gagnante (celle qui présente la
distance minimale) est activée a 1.0, toutes les autres cellules sont mises a 0.0.

La probabilité conditionnelle P(ym|Wn) du label m dans le flot Y résultant de la présentation des

vecteurs acoustiques (L,) du phonéme W, est calculée par la relation suivante :
1
P(Ym|Wn) = > Zm(®) (6.20)

la probabilité P(y;) du label m dans le flot y résultant de la présentation de tous les vecteurs
acoustiques est donnée par 1’équation suivante :

K
PYm) = ¢ 2, Zm() (6.21)
k=1

Ces probabilités et la probabilit¢ P(W,) (probabilité a priori du phonéme W,) sont utilisées pour
calculer I’information mutuelle donnée par 1’équation 6.18. La procédure d’entrainement modifie de
maniere itérative les poids Wg,. du label m*, label avec la plus grande fréquence d’occurrence, en

utilisant 1’équation suivante :

Wm#* = Wgm* (J —1)+Aw (6.22)
La variation de la fonction d’activation est alors calculée par 1’équation 6.23 suivante :
AZ i (K) = AW (AW + 2(Wgim — Xg (K))) (6.23)

Le calcul des variations AZ*(K) de la fonction d’activation et des nouvelles probabilités P(ypy)et
P(Ym |Wn) donne la variation de l’information mutuelle (AF). Si cette variation est positive, la

modification des poids (équation 6.22) est acceptée, si non la procédure est répétée avec la valeur
négative (-4w). L’entrainement du réseau est arrété une fois tous les poids ont été visités pour
modification. La procédure d’entrainement terminée, les poids de connexions des cellules représentent
les prototypes du dictionnaire et les probabilités P(y.,) représentent les densités de probabilité

discretes bjy .
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Fig. 6.3 - Topologie du réseau quantificateur a deux couches.

6.5 Expériences et résultats

Des expériences de reconnaissance des phonémes arriéres et emphatiques dans les deux modes, multi-
locuteurs et indépendant du locuteur, ont été réalisées en utilisant ces deux approches de QVD. Pour le
mode multi-locuteurs, le corpus de mots a servi a I’apprentissage des modeles et le corpus de phrases
aux expériences de reconnaissance alors que pour le mode indépendant du locuteur, les prononciations
de dix locuteurs ont servi a 1’apprentissage et celles des dix autres aux tests. Le vecteur acoustique
utilisé dans les deux approches est un  vecteur a 36 composantes
{M FCC(12), AMFCC(12), AAM FCC(12)}. Le pas d’apprentissage qui a conduit aux meilleurs résultats

et donc retenu pour la modification des poids du réseau dans I’approche RNA-QVD est Ag = 0.05.
Différentes tailles de dictionnaires ont été utilisées pour une comparaison avec 1’approche MMC a QV
conventionnelle (MMCQVC). Les résultats comparatifs obtenus en mode indépendant du locuteur et
en mode multi-locuteurs sont résumés respectivement par la Fig. 6.4 et la Fig. 6.5. Ces figures
représentent les taux de reconnaissance en fonction de la taille du dictionnaire.
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Fig. 6.4 — Comparaison des taux de reconnaissance en mode multilocuteurs : approches
QVC, K-moyennes QVD et RNA-QVD.
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Fig. 6.5 — Comparaison des taux de reconnaissance en mode indépendant du locuteur :
approches QVC, K-moyennes-QVD et RNA-QVD.
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Nous avons également étudier le comportement de 1’approche proposée avec le nombre de données
d’apprentissage utilisées. C’est ainsi que des expériences de reconnaissance mode multi-locuteurs
utilisant des bases de données d’apprentissage de plus en plus grandes ont été réalisées, le but étant de
suivre I’évolution du taux de reconnaissance en fonction du nombre de données d’apprentissage.
Quatre bases d’apprentissage (B.A) ont été utilisées B.A 1 (5 locuteurs x 5 répétitions), B.A 2 (10
locuteurs x 5 répétitions), B.A 3 (15 locuteurs x 5 répétitions) et B.A 4 (20 locuteurs x 5 répétitions).
La taille du dictionnaire utilisé pour I’approche QVD est de 64 alors qu’elle est de 128 pour 1’approche
QVC. Les résultats de ces expériences sont résumés par les Fig. 6.6, Fig. 6.7 et Fig. 6.8 respectivement
pour I’approche conventionnelle QVC, I’approche K-moyennes-QVD et I’approche RNA-QVD.

Commentaires

Une premicre constation est que 1’augmentation de la taille du dictionnaire conduit souvent a une
amélioration du taux de reconnaissance quelle que soit I’approche de QV utilisée.

Si nous analysons les résultats de ces expériences, nous pouvons aussi remarquer que pour des
dictionnaires de taille inférieure a 32 (taille 64 pour 1’approche QVC), les deux approches classique et
distribuée donnent des taux de reconnaissance approximativement identiques. Au-dela de 32, un gain
en terme de taux de reconnaissance est obtenu, de 1’ordre de 2% pour le cas de la variante K-moyennes
et de I’ordre de 4% pour le cas de la variante RNA.

Une autre constation est que 1’augmentation du nombre de données d’apprentissage conduit bien
souvent & une amélioration du taux de reconnaissance quelle que soit 1’approche de QV utilisée.
Cependant, pour I’approche QVC, a partir d’un certain nombre de données d’apprentissage (B.A 3,
dans notre cas) le taux de reconnaissance n’évolue plus et reste pratiquement constant alors que pour
I’approche QVD proposée, dans ces deux variantes, le taux de reconnaissance continue a augmenter.
Ceci nous conduit a déduire que les résultats de cette approche restent encore perfectibles.
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Nombre de données d'apprentissage

Fig. 6.6 - Taux de reconnaissance en fonction des données d’apprentissage: approche QVC.
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Fig. 6.7 - Taux de reconnaissance en fonction des données d’apprentissage: approche
K-moyennes-QVD
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Fig. 6.8 - Taux de reconnaissance en fonction des données d’apprentissage: approche

RNA-QVD

115



Chapitre 6 : MMC a Quantification Vectorielle Distribuée

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche de quantification vectorielle pour les
modeles de Markov cachés discrets. Cette approche tente d’apporter des solutions aux problémes des
modeles discrets en particulier les problémes inhérents a leur structure. Nous avons proposé deux
variantes de quantification vectorielle distribuée, ['une utilisant 1’algorithme des K-moyennes et I’autre
des réseaux de neurones artificiels entrainés sur le principe de maximisation de I’information mutuelle.
Des expériences de reconnaissance dans les deux modes multi-locuteurs et indépendant de locuteur ont
été réalisées. L’analyse des résultats des expériences réalisées a montré que 1’approche proposée
augmente la performance des mode¢les discrets en terme de taux de reconnaissance et de vitesse de
décodage étant donné le nombre de distances a calculer lors du processus de reconnaissance. De plus,
de meilleurs taux de reconnaissance sont attendus si le nombre de données d’apprentissage augmente.
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7.1 Conclusions

Dans le cadre de cette these, nous avons abordé le probléme de la reconnaissance automatique de la
parole en langue arabe standard. Nous nous sommes intéressés a la reconnaissance des phonemes
spécifiques a la langue arabe, des phonémes reconnus unanimement comme responsables des limites
des systemes de reconnaissance dédiés a la langue arabe. Deux approches de reconnaissance ayant des
stratégies complétement différentes ont été mises en ceuvre.

La premiére approche est fondée sur des connaissances traduites par des régles de production gérées
par un systeme expert. Le choix de cette approche était dicté par I’intérét scientifique de disposer d’un
systeme analytique de reconnaissance automatique de la parole. En effet, les systemes a base de regles
permettent, tout en validant des hypothéses théoriques issues de la linguistique et de la phonétique,
d’établir une correspondance directe entre le signal acoustique et I’information linguistique véhiculée.
Cette approche conditionnée par une caractérisation précise et compléte de la langue d’étude possede
néanmoins des retombées indéniables sur le plan académique. Cependant, a travers cette étude, nous
avons constaté la difficulté a mettre en ceuvre les systémes a base de régles par le fait que I’expertise
est rarement explicite, souvent loin d’étre exhaustive et que I’exploitation des connaissances
phonétiques nécessite la gestion d’un grand nombre de seuils empiriques, ce qui compromet
I’utilisabilité du systéme.

Afin de nous affranchir de la gestion complexe du nombre élevé de parametres et de regles, hous nous
sommes tout naturellement orientés vers la mise en ceuvre de I’approche globale basée sur la
modélisation statistique des formes notamment les modéles de Markov cachés (MMC). C’est ainsi
gu’un systéme de reconnaissance basé sur les MMCs combinés a la quantification vectorielle a été mis
en ceuvre. Au regard des résultats comparatifs obtenus, nous avons conclu a la suprématie de
I’approche MMC. Elle est plus performante, moins colteuse et mieux adaptée pour I’identification des
phénomenes de forte distorsion temporelle et spectrale.

En utilisant les MMCs, nous avons également tenté d’en améliorer la performance par une étude
compléte portant sur le type de modele (modéles dépendants et indépendants du contexte), la nature du
vecteur acoustique d’entrée (différents types de paramétrisation et introduction de I’information
dynamique) et I’utilisation de dictionnaire spécifique a chaque type de composante du vecteur
d’entrée. Les conclusions aux quelles nous avons aboutit sont :

e La parameétrisation MFCC représente mieux l'enveloppe spectrale et I'introduction de la vitesse
(paramétre différentiel d’ordre 1) et de I’accélération (parameétre différentiel d’ordre 2) augmente la
discrimination des modéles.

e Les modéles dépendants du contexte ou les effets de la coarticulation sont explicitement pris en
compte conféerent également plus de discrimination au modéle.

e L'utilisation de dictionnaires spécifiques a chaque composante du vecteur d'entrée introduit mieux
I'information au sein du systéme permettant ainsi d'augmenter sa performance.

e Les expériences de reconnaissance réalisées en tenant compte de tous ces aspects ont montré qu’un
gain appréciable (de I’ordre de 5%) peut étre obtenu pour le taux de reconnaissance global.

Nous avons aussi étendu notre étude au cas du systtme MMC a dictionnaires multiples ou chaque
modeéle est doté de son propre dictionnaire. Les expériences réalisées avec ce type de systéme ont
montré que I’utilisation de dictionnaire spécifique a chaqgue modele donc a chaque unité a reconnaitre
améliore la performance du systeme, un gain de I’ordre de 3% en terme de taux de reconnaissance est
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obtenu. Ceci peut s’expliquer d’une part, par une meilleure prise en compte de la variabilité
interlocuteurs et d’autre part, I’introduction de I’erreur de quantification conduit a un critére de
classification optimal. Mais nous devons reconnaitre que le gain en terme de taux de reconnaissance est
en fait obtenu au détriment de la vitesse de décodage des modeles.

Nous avons également étudié le paradigme multibandes des modeles de Markov cachés. Des
expériences sur le choix des bandes de fréquence, leur nombre et leurs limites ont été réalisées. Le
choix d’une stratégie de recombinaison des scores issus de chaque sous-bande a été aussi étudié étant
donné qu’architecture et fusion sont intimement liées. Enfin, le comportement du modéle multibandes
a été abordé dans un environnement bruité artificiellement. Les expériences réalisées ont conduit a des
résultats qui confirment la robustesse des modeles multibandes par rapport aux modéles MMCs
classiques pour une reconnaissance dans un tel environnement. Ces résultats rejoignent globalement
ceux des travaux ayant traité ce paradigme pour des d'autres langues.

Nos recherches ont été, tout au long de ce travail, guidées par le souci permanent d’amélioration de la
capacité de discrimination des modeles de Markov cachés. C’est ainsi que I’approche MMC a
quantification vectorielle distribuée a été proposée. Elle tente de remédier aux insuffisances inhérentes
a la structure des modéles discrets. Elle constitue a notre sens une tentative originale qui peut étre
généralisée pour une reconnaissance de parole continue grand vocabulaire.

7.2 Perspectives

Ce travail peut se prolonger sur de nombreuses directions qui recoupent les préoccupations actuelles de
la communauté de I’ingénierie des langues.

D’abord, nous sommes conscients que ce travail présente des limites. La principale limite concerne la
base de données utilisée. C’est une base de données locale, orientée en fonction des objectifs assignés
a notre travail. L’utilisation d’une base de données normalisée de la langue arabe est donc nécessaire
de notre point de vue afin d’asseoir véritablement les conclusions auxquelles nous avons aboutit. C’est
un de nos objectifs a court-terme.

Dans ce travail nous avons testé dans le cas du systtme MMC a QV conventionnelle plusieurs types de
vecteurs acoustiques d’entrées en particulier le vecteur multivariables. Ces techniques peuvent étre
généralisées et appliquées au paradigme multibandes et au modele MMC a QV distribuée.

Un autre point qui peut étre utile au modele multibandes est I’établissement d’un lien avec I’approche
analytique dans les stratégies de recombinaison et les pondérations associées a chaque sous-
reconnaisseur en sous-bande. Les stratégies de recombinaison et les pondérations seraient alors
dépendantes du phonéme considéré : par exemple, poids de recombinaison plus élevé dans les hautes
fréquences pour les fricatives.

Nous pensons également qu’il serait intéressant de faire coopérer dans le méme systéme plusieurs
sources de connaissances par exemple I’intégration dans le systtme MMC des connaissances
prosodiques.

Notre intérét pour les modéles de Markov cachés discrets trouve sa motivation dans la capacité de ces
modeéles a pouvoir étre appliquer dans les nouvelles technologies de la communication (IP, GSM,..)
étant donné le nombre de parametres nécessaire a leur mise en ceuvre. Dans ce sens, des travaux sur la
reconnaissance des signaux transcodés GSM sont entamés.
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Annexe A : APHAK, Un Logiciel Interactif d'Analyse du Signal de Parole

Résumé

Le présent travail APHAK (Acquisition PHonetic Acoustic Knowledge pour I’anglais) est un
logiciel d'analyse du signal de parole. Il s'adresse aux chercheurs qui souhaitent acquérir des
connaissances acoustico-phonétiques. Il a été développé en C++ sous Windows. APHAK offre au
chercheur un ensemble de fonctions telles que la manipulation du signal, lI'analyse spectrale,
I'extraction des paramétres acoustiques, la segmentation & l'étiquetage et I'étude statistique. Par sa
modularité, APHAK est un produit évolutif, d'utilisation facile.

1 Introduction

Les études sur la parole telles que la reconnaissance, la synthése, I’identification de locuteurs, ...
nécessitent des outils informatiques permettant d'analyser finement le signal vocal. Le présent
travail se veut comme une réponse a cette nécessité. APHAK est un ensemble de programmes C++
sous I'environnement Windows permettant de réaliser des acquisitions/restitutions de signaux de
parole, la visualisation temporelle de ces signaux, des traitements spécifiques énergie, contour
d’énergie, taux de passage par zéro, formants, pitch, coefficients MFCC, etc. Il est possible aussi
de réaliser le suivi temporel des résultats de ces différents traitements. Ce logiciel permet
également I'observation et la manipulation de spectrogrammes numériques calculés par FFT, par
LPC et par Cepstre. La segmentation et I'étiquetage de phrases ainsi que I'étude statistique sur les
résultats des différents traitements disponibles sont des fonctions qui peuvent égalent étre réalisées
avec ce logiciel.

2 Configuration matérielle

La réalisation d'un logiciel d'analyse de la parole nécessite une puissance de calcul et d'espace
mémoire considérable que se soit pour le développement ou l'utilisation. La configuration
matérielle minimale pour I'exploitation du logiciel APHAK serait un micro-ordinateur (compatible
IBM) i80486, 4Mb de mémoire vive et éventuellement une carte de traitement du signal de type
OROS AU21 [122] pour l'acquisition et la restitution des signaux de parole.

APHAK est un logiciel développé en C++, I'approche orientée objet est un ensemble de concepts
de programmation visant un objectif commun, le développement de logiciel ou plus précisément de
modules réutilisables.

Les fonctions du logiciel APHAK sont accessibles avec la souris ou avec le clavier, APHAK
exploite les ressources du multi-fenétrage en associant une fenétre au signal temporel, au
spectrogramme, au zoom, etc. L'utilisateur peut réduire, agrandir, sauvegarder et restaurer en cas de
besoin une image donnée.

3 Schéma Fonctionnel

La réalisation d’un logiciel d’analyse des signaux de parole est complexe, sa structuration en
plusieurs modules est donc nécessaire. Cela donne une meilleure vision des différentes parties qui
le constituent. La conception modulaire accroit donc les performances du logiciel tout en réduisant
le temps nécessaire a son développement. D’ou le schéma fonctionnel suivant :

4 Présentation du logiciel
Il s'agit dans cette partie d'une présentation des différents menus du logiciel.
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Etiquetage
de phrases

| Utilisateur |

Interface graphique

Notification

v

A
Commande
de

Visualisation

Résultats —
——

Synchronisation

4.1 Les menus du logiciel

Le menu Fichier

Fichier

Nouvelle acquisition...

Appel

Sauvegarde

Résultats

Statistique

I Traitements

Lecture

Base de
Données

Fig. A.1- Schéma fonctionnel du logiciel

Bestitution... Ctrl+R
Lecture... Ctrl+L
Imprimer... Ctrl+i
Configurer imprimante...

Quitter Alt+F4

Le menu Court terme

Le menu Formant

Formant

Calcul...

Ewvolution...
Transition...
Projection...

Court terme
Spectre FFT Fa
Spectre lissé... F9
Spectre LPC F10
Cepstre
Autocorrélation

Afficher calculs LPC
Afficher calculs FFT
Afficher calculs fondamental
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Le menu Segmentation

Segmentation

+ Segmentation manuelle
Lecture segmentation manuelle...
Enregistrer segmentation manuelle...

Annuler dernier segment
Annuler tout les segments

Segmentation automatique...

Le menu Option

Couleur signal acoustique...
Couleur &nergie...

Montrer curseur clavier

Le menu Montrer

Signal acoustique
Zoom signal acoustique

Spectrogramme bande étroite... F3
apectrogramme bande large
apectrogramme LPC... F4

Zoom spectrogramme bande étroite
Zoom spectrogramme bande large
Zoom spectrogramme LPC

Restaurer image )
Energie totale... F5
Log énergie totale...

Energie partielle... Fb
Fondamental... Fi

Taux de passage par zero...

Evolution mfcc...
Evolution partielle mfcc...
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Le menu Help (?)

?

Index Cril+F1

La ligne d'états

‘ Fe: 10000z ‘ Durée: 300000 me ‘ Heure courantz: 1510

C'est une bande statique (I'utilisateur ne peut intervenir sur cette barre) qui visualise

>

>
>
>

La description des différentes commandes des menus ainsi que les messages du logiciel
destinés a l'utilisateur.

La fréquence d'échantillonnage du fichier de parole en cours d'analyse.

La durée du fichier de parole (millisecondes) en cours d'analyse.

L'heure courante qui permet d'estimer la durée des calculs.

4.2 Convention du menu

>

Le nom de commande est grisé : Vous ne pouvez pas exécuter cette commande. Vous
devez activer une autre commande avant de l'utiliser.

Une coche (V) apparait & gauche du nom de commande : La commande ou la fenétre est
active.

Des points de suspensions apparaissent a droite du nom de commande : Cette commande
fait apparaitre une boite de dialogue, demandant I'utilisateur la saisie des paramétres
nécessaires a lI'exécution de la commande.

Un triangle (>) apparait a droite du nom : La rubrique méne & un sous menu en cascade,
qui propose a son tour une autre liste de commandes.

Le texte se trouvant a droite de chaque commande indique que celle-ci est aussi
actionnable a partir du clavier en combinant les touches indiquées. (Ex : Ctrl+A pour une
acquisition).

4.3 Le menu systéme

Le menu systéme apparait dans toutes les fenétres ouvertes, les icbnes sélectionnées, les boites de
dialogue ainsi que dans la fenétre principale. 1l est activé par la combinaison des touches ""Alt-Es-
pace'. Ce menu permet :

YVVVYY

De redonner a une fenétre sa taille initiale.

De déplacer la fenétre ou de la fermer.

De changer la taille de la fenétre.

De réduire la fenétre en icone ou de I'agrandir.
De basculer vers une autre application.
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4.4 Boite de dialogue

Une boite de dialogue est une fenétre contenant des champs de saisies, des options au choix multi-
ples, des boutons de validation et d'annulation. Pour se déplacer dans une boite de dialogue, il
suffit :

D'appuyer sur la touche Tabulation a chagque déplacement.

De cliquer sur le contrdle de la boite de dialogue.

D'appuyer sur la touche "Alt" suivi en méme temps de la lettre soulignée.
d'appuyer sur les touches de direction pour se déplacer dans une zone.

YV V VY

5 Fonctions principales du logiciel
5.1 Signal temporel

La Fig. 2 montre le signal temporel tel qu'il est acquis par APHAK a travers la carte de traitement
du signal OROS AU21. La fréquence d'échantillonnage est de 10 KHz. Mais il est possible de
l'augmenter jusqu'a 40 KHz. Chaque acquisition est automatiquement stockée sur disque sous un
format propre. Le fichier de sauvegarde sera compose de la fréquence d'échantillonnage suivie des
données de parole. L'utilisateur peut restituer le signal stocké. Il peut aussi examiner avec précision
une partie du signal grace a un zoom dont il précise I'étendue avec la souris ou avec le clavier.

Signal acoustique v

26367
96T

000 Temps [sec) 300

Fig. A.2- Signal temporel.
= Zoom signal -
26200
0
-26:200
0.33

Temps [zec) 0.8z

Fig. A.3- Zoom d'un signal temporel.
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5.2 Analyse Spectrale

La Fig. 4 montre des spectres calculés par FFT et par LPC. Ces spectres peuvent étre obtenus sur
tout le signal temporel, il suffit & l'utilisateur de choisir le début de la partie a analyser, une fois ce
choix effectué une fenétre de 256 (ou 128) échantillons est prélevée et le calcul est activé.

- Spectre court terme H
—— FFT lizzée ;. —— FFT
& [db) — LPC
200 :

120 -

160 -

-20 -

-40

0 1000 2000 2000 4000 5000
Fréguence [Hz)

Fig. A.4 - Spectres a court-terme par FFT, LPC et FFT lissée.

La représentation par spectrogramme (évolution temporelle du spectre a court-terme) est possible
dans les deux modes (bande étroite et bande large). Les Fig. 5 et 6 en donnent des exemples.
L'utilisateur peut aussi observer un spectrogramme local pour une meilleure définition grace a un
zoom dont il précise I'étendu.

1243 sec; 3015625 He

Spectrogramme bande etroite
F[Hz]
5000
00 f------
000 - - - - - - '
2000 ----- -2
000 f- - - - - - Eo
0 . — &
0.00 Temps [zec)

.00

Fig. A.5 — Spectrogramme obtenu par FFT a bande étroite.
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= Spectrogramme bande large

a000

FHz] 1295 sec ; 4179622 Ho

LA

:ZZZ (Y m ':: """" _ ,' WI

000 f = ===~ I

o Y T L

0.0 _Temps [z2)

Fig. A.6 — Spectrogramme obtenu par FFT a bande large.

5.3 Parameétres Extraits

APHAK permet l'extraction d'un certain nombre de paramétres acoustiques pertinents pour la
recherche dans le domaine du traitement automatique de la parole. Ces paramétres sont
principalement les formants, le pitch, les coefficients MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient).
Pour les formants, l'utilisateur peut effectuer leur calcul, leurs évolutions temporelles sur le
spectrogramme, faire des projections et estimer par une méthode de régression linéaire [125] leurs

transitions.

De méme que l'utilisateur peut effectuer un calcul du pitch et des coefficients MFCC sur I'ensemble

du signal ou uniqguement une partie. 1l peut observer leurs évolutions temporelles.

= Projection formantique =
1':":":' 1 1 1 1 1 1 1 1
700 ————:———:————{?‘%{———:———T'———:———-:———
F1 [Hz] | : ; A ; | :
1 1 1 1+ 1 1 1 1
BO0 F - -y or ST
1 ] ] I+ ] ] 1 ]
1 1 1 1 #I 1 1 1
500 o " ; Lo i Lo
R D L S e T T
| ' ' P+ ' | '
T e
200 . .
E00 200 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
F2[Hz]

Fig. A.7 — Projection formantique dans le plan F1/F2.
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= Evolution MFCC [~ |
Mfcc
1.00
1} e ™y Pt mw o MW e - a
Y Sod ¥ v
-1.00
0.00 Temps [zec) 300

Fig. A.8 — Evolution temporelle de coefficients MFCC(1).

5.4 Segmentation et étiquetage

APHAK est aussi un outil de segmentation et d'étiquetage. L'utilisateur pose les marques
temporelles de segmentation soit sur le spectrogramme soit sur le zoom du signal temporel. Pour
affiner la segmentation il peut écouter la partie délimitée autant de fois qu'il le désire. Une batterie
de labels par classe phonétique est a sa disposition pour étiquetage. La Fig. 9 montre un exemple
de segmentation-étiquetage d'une phrase.

Une fois la segmentation et I'étiquetage terminée. 1l est possible a I'utilisateur de sauvegarder cette
segmentation dans un fichier d'extension " .Seg ". Les fichiers ".Seg" sont constitués d'une entéte et
d'un ensemble de structures (segments). L'entéte contient le nom du fichier signal ainsi que le
nombre total de chaque classe de phoneme. Chaque structure ou segment du fichier est composée
de champs suivants :

La classe phonétique a laquelle appartient le phonéme.

Le code ou label du phoneme.

Le début du segment dans le fichier signal correspondant.
La fin du segment.

La durée du segment en milliseconde (ms).

VVYYVYY

F[Hz)
5000

4000

2000

2000

o0

E al a ¢ aXabunbi ) a miEat |

Fig. A.9 — Segmentation et étiquetage d'une phrase.
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5.5 Etude Statistique

L'étude statistique peut étre effectuée sur les résultats de tous les traitements disponibles. Elle
consiste principalement en le tracé de I'histogramme et Il'estimation de la loi de probabilité a
laguelle obéit le résultat d'un traitement donné.

= Histogramme -

Moverne = 0.004 ; Ecart-type = 0.056

-0.36 -0.22 -0.07 .oz n.za

Fig. A.10 — Histogramme de MFCC(1).

6 Conclusion

APHAK a été développé pour tourner sur micro- ordinateur (compatible IBM). Il est doté d'un
ensemble de fonctions de traitement constituant une aide performante pour les investigations dans
le domaine de la parole en particulier le décodage acoustico-phonétique. La segmentation telle que
développée est orientée de maniére a permettre des études statistiques sur la durée des phonémes
ainsi que sur tous les parametres acoustiques calculés. Elle permet aussi un apprentissage dans le
cadre d'une reconnaissance phonémique globale.

APHAK constitue également un outil d'analyse des parametres prosodiques ( évolution du pitch,
durée des phonémes et énergie) éléments essentiels dans le développement des systémes de
synthese de la parole.

APHAK possede aussi un caractére pédagogique, il peut étre utilisé pour des travaux pratiques sur
le traitement du signal en général.
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Annexe D : Régles de production

1 REGLES GENERALES
1.1 Regles sur le voisement

R (1)

Si

(Pitch_Actuel)

PHONEMES[A-10 H-10 h-10 E -10s.-10 D.-10 t.-10a10u 10i10aa 10 uu 10ii 10]
FIN.

R(2)

Si

NON ( Pitch_Actuel )

PHONEMES[A 10 H 10d.10 h -5 E -10D. -5]
FIN.

2 REGLES SUR LES CONSONNE /A/, It./et/d./
2.1 Reglessur le Burst

R (3)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

( Burst_présent &
Burst-frég-Act 3800 5500)
PHONEMES[ A 10]

FIN.

R (4)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

( Burst_présent &
Burst-frég-Act 1500 2400)
PHONEMES [t. 10]

FIN.

R (5)
CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

( Burst_présent &
Burst-frég-Act 3500 4000)
PHONEMES [d. 10]

FIN.

R (6)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(Burst_présent &
centre-gravité 3500 5000)
PHONEMES[A 10]

FIN.
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R (7)

CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(Burst_présent &
Burst-frég-Act 4500 5500)
PHONEMES[ A 10]

FIN.

R (8)

CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(Burst_présent &
Burst-frég-Act 1700 2400)
PHONEMES [t. 10]

FIN.

R (9)

CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(Burst_présent &
burst-frég-Act 4000 5000)
PHONEMES [d. 10]

FIN.

R (10)
CONTEXT-DROIT[u uu]
Si

(Burst_présent &
burst-frég-Act 1500 2200)
PHONEMES [t. 10]

FIN.

R (11)
CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

NON (Burst_présent )
PHONEMES[A 5 ]

FIN.

R (12)
CONTEXT-DROIT[u uu]
Si

NON (Burst_présent )
PHONEMES d. 5]

FIN

R (13)

CONTEXT-DROIT [a aa i ii]
Si

NON (Burst_présent )
PHONEMES[A 5]

FIN.
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R (14)

CONTEXT-DROIT[a aa i ii]
Si

NON (Burst_présent )
PHONEMES[t. 5]

FIN.

R (15)

CONTEXT-DROIT[a aa i ii]
Si

NON (Burst_présent )
PHONEMES[d. 5]

FIN.

R (16)

CONTEXT-DROIT [ autre que voyelle ]
Si

(Burst_présent &

burst-frég-Act 3500 6000)
PHONEMES[A 10]

FIN.

2.2 Reégles sur le suivi de formants

R (17)

CONTEXT-DROIT [a aa i ii u uu]
Si

(F1-droit-plat &

F2-droit-plat

PHONEMES [A 10]

FIN.

R (18)

CONTEXT-DROIT[a aa i ii u uu]
Si

F1-droit-plat

PHONEMES[ A 10]

FIN.

R (19)

CONTEXT-DROIT[a aa i ii u uu]
Si

F1-droit-montant

PHONEMES[ A -10]

FIN.

R (20)
CONTEXT-DROIT[a aa]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-plat)
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PHONEMES [d. 10]
FIN.

R (21)
CONTEXT-DROIT[a aa]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-plat)

PHONEMES [t. 10]

FIN.

R (22)
CONTEXT-DROIT [i1ii]
Si

(F1-droit-descendant &
F2-droit-montant)
PHONEMES [t. 10]
FIN.

R (23)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(F1-droit-montant &
F2-droit-montant)
PHONEMES [d. 10]
FIN.

R (24)

CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-montant)
PHONEMES [t. 10]

FIN.

R (25)

CONTEXT-DROIT [u uu ]
Si

(F1-droit-descendant &
F2-droit-montant)
PHONEMES [d. 10]

FIN.

3 REGLES SUR LES CONSONNES /H/, Ih/, Is./ et ID./
3.1 Regles sur le seuil de friction

R (26)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(Durée-act > 40 &
seuil-fric-inf 600 1000)
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PHONEMES [H 10]
FIN.

R (27)
CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(Durée-act > 60 &
seuil-fric-inf 2800 3000)
PHONEMES [s. 10]

FIN.

R (28)
CONTEXT-DROIT[a aa]
Si

(Durée-act > 50 &
seuil-fric-inf 3000 3300)
PHONEMES[D. 10]

FIN.

R (29)
CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(Durée-act > 40 &
seuil-fric-inf 500 1300)
PHONEMES [H 10]

FIN.

R (30)
CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(Durée-act > 60 &
seuil-fric-inf 3000 3200)
PHONEMES [s. 10]

FIN.

R (31)
CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(Durée-act > 50 &
seuil-fric-inf 2800 3000)
PHONEMES [D. 10]

FIN.

R (32)

CONTEXT-DROIT [i ii]

Si

(Durée-act > 40 &

seuil-fric-inf 1800 2200)
PHONEMES [H 10]

FIN.

R (33)
CONTEXT-DROIT [i ii]
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Si

(Durée-act > 60 &
seuil-fric-inf 3000 3300)
PHONEMES [s. 10]

FIN.

R (34)

CONTEXT-DROIT [ ii]

Si

(Durée-act > 50 &
seuil-fric-inf 2200 2400)
PHONEMES [D. 10]

FIN.

R (35)

CONTEXT-DROIT [ autre que voyelle ]
Si

(Durée-act > 40 &

seuil-fric-inf 1800 2000 )
PHONEMES [H 10]

FIN.

R (36)

CONTEXT-DROIT [ autre que voyelle ]
Si

(Durée-act > 60 &

seuil-fric-inf 2800 3000)
PHONEMES [s. 10]

FIN.

3.2 Reégles sur le centre de gravité

R (37)

CONTEXT-DROIT [a aa]

Si

(Durée-act > 40 &
centre-gravité-norm 4000 4300)
PHONEMES [s. 10]

FIN.

R (38)

CONTEXT-DROIT [i ii]

Si

(Durée-act > 40 &
centre-gravité-norm 2600 3800)
PHONEMES[h10]

FIN.

R (39)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(Durée-act > 60 &
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centre-gravité-norm 4000 4500)
PHONEMES [s.10]
FIN.

R (40)

CONTEXT-DROIT [u uu]

Si

(Durée-act > 40 &
centre-gravité-norm 500 2200)
PHONEMES [h 10]

FIN.

R (41)

CONTEXT-DROIT [u uu]

Si

(Durée-act > 60 &
centre-gravité-norm 4200 4600 )
PHONEMES [t. 10]

FIN.

3.3 Reégles sur I’évolution des formants
R (42)

CONTEXT-DROIT [a aa]

Si

(F1-droit-plat &

F2-droit-plat)

PHONEMES[H 10]

FIN.

R (43)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-montant)
PHONEMES [s. 10]

FIN.

R (44)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-plat)

PHONEMES [D. 10]

FIN.

R (45)

CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-descendant)
PHONEMES [H 10]
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FIN.

R (46)

CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-descendant)
PHONEMES [s. 10]

FIN.

R (47)

CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(F1-droit-descendant &
F2-droit-montant)
PHONEMES [D. 10]

FIN.

R (48)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(F1-droit-plat &
F2-droit-montant)
PHONEMES [H 10]
FIN.

R (49)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(F1-droit-montant &
F2-droit-montant)
PHONEMES [D. 10]
FIN.

R (50)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(F1-droit-montant &
F2-droit-montant)
PHONEMES [s. 10]
FIN.

R (51)

CONTEXT-DROIT [a aa u uu]

Si

(F3-droit-montant)
PHONEMES[H 10]
FIN.

R (52)

CONTEXT-DROIT[a aa u uu i ii]

Si
(F1-droit-plat &
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F3-droit-plat)
PHONEMES [ h 10]
FIN.

3.4 Reégles sur les formants

R (53)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(formant 1-Act 500 650 &
formant 2-Act 1450 1550)
PHONEMES [h 10]

FIN.

R (54)

CONTEXT-DROIT [a aa]

Si

(formant 1-Act 250 275 &

formant 2-Act 900 1000 &
formant3-Act 2300-2350)

PHONEMES [D. 10]

FIN.

R (55)
CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(formant 1-Act 280 400)
PHONEMES [h 10]

FIN.

R (56)

CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(formant 1-Act 250 275 &
formant 2-Act 900 1000 &
formant3-Act 2300-2350)
PHONEMES [D. 10]

FIN.

R (57)

CONTEXT-DROIT [i ii]

Si

(formant 1-Act 280 350 &
formant 2-Act 2000 2200 )
PHONEMES [h 10]

FIN.

R (58)

CONTEXT-DROIT [i ii]

Si

(formant 1-Act 250 275 &
formant 2-Act 900 1000 &
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formant3-Act 2300-2350)
PHONEMES[D. 10]
FIN.

4 REGLES DUR LA CONSONNE /E/
4.1 Regles sur les formants

R (59)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(formant 1-Act 650 790)
PHONEMES[E 10]

FIN.

R (60)
CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(formant 1-Act 380 500)
PHONEMES[E 10]

FIN.

R (61)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(formant 1-Act 400 490)
PHONEMES [E 10]
FIN.

R (62)

CONTEXT-DROIT [ autre que voyelle ]
Si

(formant 1-Act 600 690)
PHONEMES [E 10]

FIN.

R (63)

CONTEXT-DROIT [a aa]

Si

(formant 1-Act 740 790 &
formant 2-Act 1440 1520 &
formant 3-Act 2400 2480)
PHONEMES [E 10]

FIN.

R (64)

CONTEXT-DROIT [i ii]

Si

(formant 1-Act 445 490 &
formant 2-Act 1740 1850 &
formant 3-Act 2600 2700)
PHONEMES [E 10]

FIN.
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R (65)

CONTEXT-DROIT [u uu]

Si

(formant 1-Act 440 480 &
formant 2-Act 1200 1850 &
formant 3-Act 2100 2220)
PHONEMES [E 10]

FIN.

R (66)

CONTEXT-DROIT [ autre que voyelle ]
Si

(formant 1-Act 600 696 &

formant 2-Act 1550 1720 &
formant 3-Act 2400 2496 )
PHONEMES [E 10]

FIN.

R (67)

CONTEXT-DROIT [a aa]
Si

(formant 1-Act 200 450)
PHONEMES [E -10]
FIN.

R (68)
CONTEXT-DROIT [uuu]
Si

(formant 1-Act 150 320)
PHONEMES [E -10]
FIN.

R (69)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(formant 1-Act 100 300)
PHONEMES [E -10]
FIN.

R (70)

CONTEXT-DROIT [ autre que voyelle ]
Si

(formant 1-Act 100 550)
PHONEMES [E -10]

FIN.

4.2 Reégles sur I’évolution des formants

R (71)
CONTEXT-DROIT [aaa]
Si
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(F1-gauche-plat)
PHONEMES[E 10]
FIN.

R (72)
CONTEXT-DROIT [aaa]
Si

(F1-droit-plat &
F3-droit-montant )
PHONEMES [E 10]
FIN.

R (73)

CONTEXT-DROIT [u uu]
Si

(F2-droit-descendant )
PHONEMES[E 10]

FIN.

R (74)
CONTEXT-DROIT [i ii]
Si

(F1-droit-descendant &
F2-droit-montant )
PHONEMES [E 10]
FIN.

R (75)

CONTEXT-GAUCHE [a aa u uu i ii]

Si
(F1-gauche-montant)
PHONEMES [E 10]
FIN.

R (76)

CONTEXT-GAUCHE [a aa u uu i ii]

Si
(F1-gauche-descendant)
PHONEMES [E -10]
FIN.

5 REGLES SUR LES VOYELLES

R (77)

Si

(formant 1-Act 580 620 &

formant 2-Act 1500 1600 &
formant 3-Act 2350 2455)
PHONEMES [a 10]

FIN.
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R (78)

Si

(formant 1-Act 280310 &
formant 2-Act 835900 &
formant 3-Act 2100 2275)
PHONEMES [u 10]

FIN

R (79)

Si

(formant 1-Act 285320 &
formant 2-Act 1900 2200 &
formant 3-Act 2550 2650)
PHONEMES[i10]

FIN.

R (80)

Si

(formant 1-Act 580 620 &
formant 2-Act 1900 2200 &
formant 3-Act 2550 2600)
PHONEMES [ aa 10 ]

FIN.

R (81)

Si

(formant 1-Act 280310 &
formant 2-Act 750850 &
formant 3-Act 2250 2400)
PHONEMES [uu 10]

FIN.

R (82)

Si

(formant 1-Act 285320 &
formant 2-Act 2150 2250 &
formant 3-Act 2600 2750)
PHONEMES [ii 10]

FIN.

R (83)

Si

(formant 1-Act 285320 &
formant 2-Act 1900 2200 &
formant 3-Act 2550 2650)
PHONEMES [a 10]

FIN.

R (84)

Si

(formant 1-Act 600 680 &
formant 2-Act 1150 1250 &
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formant 3-Act 2550 2655)
PHONEMES [a10]
FIN.

R (85)

Si

(formant 1-Act 300 340 &
formant 2-Act 835900 &
formant 3-Act 2200 2375)
PHONEMES [u 10]

FIN

R (86)

Si

(formant 1-Act 310370 &
formant 2-Act 1550 1680 &
formant 3-Act 2650 2750)
PHONEMES [i10]

FIN.

R (87)

Si

(formant 1-Act 600 650 &
formant 2-Act 1150 1250 &
formant 3-Act 2600 2700)
PHONEMES [ aa 10 ]

FIN.

R (88)

Si

(formant 1-Act 320370 &
formant 2-Act 750850 &
formant 3-Act 2250 2400)
PHONEMES [uu 10]

FIN.

R (89)

Si

(formant 1-Act 300 350 &
formant 2-Act 2000 2150 &
formant 3-Act 2700 2800)
PHONEMES [ii 10]

FIN.

R (90)

Si

(Durée-act > 120 &

formant 2-Act 750 850)
PHONEMES [uu 10]
FIN.
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R (91)

Si

(Durée-act > 120 &

formant 2-Act 2000 2150)
PHONEMES [ii 10]

FIN.

R (92)

Si

(Durée-act > 120 &

formant 2-Act 1150 1250)
PHONEMES [aa 10]

FIN.
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