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INTRODUCTION



Chapitre 1

INTRODUCTION

La parole constitue sans aucun doute le mode de communication le plus naturel pour

Yhomme. Les systémes traditionnels d'interfagage homme-machine (clavier avec touches

programmables, souris, mémorisation automatique des commandes précédentes, etc) ne per-

mettent qu'une interaction limitée avec un environnement informatique et sont loin d’égaler

le confort et l'universalité que présente un dialogue oral. Celui-ci est d’autant plus riche que

le signal vocal est porteur non seulement du message sémantique, objet de la communication,

mais encore l'information sur le locuteur (sexe, age, l'accent régional, etc.).

Un des buts @ atteindre pour les nombreux chercheurs qui travaillent dans le domaine

de la parole (reconnaissance, dialogue, etc.) est de faciliter le dialogue homme-machine : &

savoir pouvoir commander par la voix une machine 4 écrire, un robot, interroger une base

de données ou un centre de renseignements.

Ce but est, comme on le verra tout au long de ce travail, difficile & atteindre avec les

moyens actuels. En parole, il est trés difficile d’extraire des paramétres intrinséques. En

effet ceux-ci varient d'un locuteur 4 l’autre. Néanmoins, pour des applications spécifiques

comprenant un nombre limité de mots, une syntaxe rigide et peu de locuteurs, il existe des

systémes capables de fonctionner avec une fiabilité suffisante [10].

Les progrés des techniques de traitement du signal et |’apport des méthodes d’adaptation

au Jocuteur ainsi que celui de l'intelligence artificielle permettent d’envisager 4 l’avenir de

véritables systémes de dialogue homme-machine.

Cette étude, consistant 4 appliquer la quantification vectorielle aux divers domaines de

la parole comporte quatre parties (figure 1.1).

« Dans le deuxiéme chapitre nous présentons un rappel détaillé des techniques usuelles

de paramétrisation du signal de parole. Nous allons surtout insister d’une part sur le

fondement mathématique de ces techniques et d’autre part sur le lien fort intéressant

existant entre le signal analogique et le signal numérique.

5



Signal
— >

de

parole

Synthése

4

Extraction .
aes Compression

: “| d'information
paramétres

3
2

Reconnaissance

5

Figure 1.1: Plan de la these

e Dans le troisiéme chapitre uous abordons les différents problémes de compression

d'information. Nous allons surtout insister sur Vapport de la quantification vecto-

rielle. Nous allons étudier les différents algorithmes de génération de prototypes. Nous

terminons ce chapitre en proposant un algorithme d’apprentissage qui tient compte des

problemes de stabilité des filtres.

La synthése de la parole fait l'objet du quatriéme chapitre. Nous utilisons la synthése

pour montrer la validité de la quantification vectorielle. Nous proposons un synthétiseur

réalisant un compromis entre le débit de transmission et la qualité d’écoute.

Le cinquiéme chapitre est consacré & la reconnaissance de la parole. Nous allons com-

parer plusieurs techniques de reconnaissance. Nous proposons une méthode rapide de

reconnaissance de mots isolés, fondée sur la quantification vectorielle multi-sections

avec normalisation linéaire variable de chaque mot du vocabulaire et moyennage de

toutes les trames de signal constituant une section. Nous raffinons la décision de cette

derniére par adjonction d’une deuxiéme méthode utilisant des formes de références non

quantifiées. Nous propusons aussi une extension de notre approche a la reconnaissance

de la parole continue, les résultats expérimentaux montrent que notre méthode assure

un compromis complexité/performance intéressant.

CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Chapitre 2

PARAMETRISATION DU

SIGNAL VOCAL

1 ACQUISITION DE LA PAROLE

Pour l'utilisateur le mécanisme est trés simple, il suffit de parler devant un microphone
pour récupérer un signal de parole digitalisée dans un fichier.

Parmi les possibilités qu’offre la procédure d’acquisition est le choix de la fréquence

d’échantillonnage. Cette fréquence permet de déterminer le nombre de points qu’on veut
obtenir pendant une seconde de parole, Si par exemple on choisit 16 Khz comme fréquen-

ce d’échantillonnage on aura 16000 points/seconde. Comme chaque point pour le cas de
MASSCOMP est codé sur 12 bits (une dynamique entre -2048 et 2047) on aura un débit de
192000 bits/s.

Quand on augmente la fréquence d’échantillonnage (en diminuant At) I'extraction du

signal digitalisé se fait avec plus de précision (figure 2.1), mais on augmente la taille du signal

recupéré, ce qui pour un traitement ultérieur demande plus de temps.

Une fréquence de 16 Khz fournit une bande suffisante (figure 2.2) pour Pétude des

différents sons de parole. Au-del& de cette fréquence beaucoup d’informations deviennent

redondantes, et de plus le temps de traitement augmente considérablement.

2 RESTITUTION DE LA PAROLE

Grace aux moyens informatiques, les techniques numériques se développent de plus en

plus et permettent de traiter numériquement tous Jes signaux analogiques.
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La restitution est l’opération qui permet de retrouver & partir d’un signal numérique le

signal analogique de départ. Cette transformation est possible si on reapecte certaines con-

ditions.

3 TRANSFORMEE DE FOURIER DISCRETE (TFD)

En traitement du signal une technique qui joue un role primordial est la transformée de

Fourier.

Pratiquement quand on analyse un signal on ne le traite que fenétre (ou trame) par

fenétre. A un moment donné on ne connait que les observations x(0), x(1),...., x(N-1). N

étant la longueur de la fenétre temporelle d’analyse. Pour pouvoir appliquer la théorie de

Fourier on suppose que cette fenétre se répéte indéfiniment dans le temps, donc on obtient

un signal périodique de période N.

3.1 DEFINITIONS

L’expression mathématique de la TFD est donnée par :

k

X(n) = Yo a(kyeap(—j2"-—) (2.1)
k=0

avec 0=0,......0.. ,N-1 et la TFD inverse par :

1 2 i> nk
z(k) = W > X(njexp(y2n =)

n=0

3.2 PROPRIETES

x(k) = x(k + iN) quelque soit 1 entier

X(n) = X(n + iN) quelque soit i entier

X(n - N/2) = X(n + N/2) avec n=0, ........ ,N-1

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL

11

3.3 TRANSFORMEE DE FOURIER RAPIDE (FFT)

La transformée de Fourier rapide (FFT) n'est qu'un moyen rapide, élégant et économique

pour calculer la TFD. Rappelons que le principe de la FFT (Fast Fourier Transform) est de

retarder jusqu’au dernier moment le calcul inévitable de la TFD.

On a souvent recours 4 la FFT pour l’analyse spectrale.

4 SPECTRE D’ENERGIE

L’expression mathématique du spectre d’énergie est donnée par: |X(n)|?, X(n) étant

la transformée de Fourier (2.1) du signal temporel x(n). Le spectre d’energie exprime la

répartition fréquentielle de énergie du signal.

4.1 PROPRIETES DU SPECTRE D’ENERGIE

[X(-k)? = [X(k)P

|X(N/2—k)|? = |X(N/2+k))? (2.2)

La relation (2.2) exprime le fait que le spectre d’énergie est symétrique par rapport &

N/2. La zone fréquentielle porteuse d'informations est la zone comprise entre 0 et fs/2. (fs

étant la fréquence d'échantillonnage du signal).

La grande question qui se pose est de savoir si la transformation analogique-numérique

est sans danger et s'il y a des conditions & respecter pour passer d’un signal analogique & un

signal numérique et vice-versa.

5 THEOREME D’ECHANTILLONNAGE

Theoréme [26,40]

Un signal analogique ,(t) ayant une largeur de bande finie limitée & F(Hz) (figure 2.3) ue

peut étre reconstitué exactement a partir de ses échantillons <(kAt) que si ceux-ci ont été

prélevés avec une période At inférieure ou égale 4 1/(2F).

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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Figure 2.3: Signal temporel continu et son spectre

Ce théoréme cst d'une importance capitale, i permet d'établir le lien entre le tra
ite-

: : mas . A. Aes

ment numérique et le traitement analogique. Ainsi on peut effectuer numériquement

opérations difficiles, voire impossibles par voie analogique.

L'échantillonnage est réalisé en multiphant lo signal analogique za{t) par une suite

périodique d‘impulsious de Dirac de période Af

_(t) = £a(t).e(t)

avec:

La transformée de Fourier X,(f) du signal échaatillonné est donnée pa
r :

L n=+o0 n

Xe(f) = Kal f)* BUN) = 7G Ds Xalf - 7G)

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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L’échantillonnage (figure 2.4b) fait apparaitre une succession de spectres proportionnels
au spectre du signal analogique.

seen)

Oo

Way 
iu

Figure 2.4: Spectre du signal échantillonné

Deux cas peuvent se présenter :

1
l. sa <F

On remarque d’aprés la figure 2.4b qu'il y a un chevauchement des spectres notamment

autour des points xh. Pour retrouver le signal analogique il faut essayer de retrouver le
spectre de la figure 2.3, il faut donc éliminer par un filtre passe-bas idéal de fréquence de

coupure oar toutes les fréquences au dessus de la fréquence de coupure. Or méme avec
un filtre idéal on ne retrouve pas le spectre de la figure 2.4 & cause du chevauchement

CHAPITRE 2, PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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des spectres (figure 2.4c). Le signal estimé @,(t) est alors différent du signal de départ.

2. Ati < At et sav 2F

Dans ce cas on n'a plus de chevauchement des spectres(figure 2.5b). Par filtrage passe-

bas idéal on isole le spectre de la figure 2.3. Ainsi aux erreurs prés diies au filtrage on

retrouve le signal analogique de départ (figure 2.5c).

Notons au passage que le filtre passe-bas idéal n'est pas causal (chapitre 4), il n'est par

conséquent pas réalisable, donc on recourt & d'autres techniques d'interpolations pour

le réaliser.

elf}

Eif)

6 CODAGE PAR PREDICTION LINEAIRE 0 ane . f (@Tr “2/Or -lf4r1 0 )ae Mas

Le signal tempore! vocal est quasi périodique et assez régulier, surtout dans les regions

voisées. Il se préte assez bien pour la prédiction linéaire. Dans les zones non voisées, car- : = 2% 4

actérisées par un bruit aléatoire la prédiction est moins fiable, mais n‘altére pas globalement rel) = ~y Nee 0
lefficacité de la méthode.

Nn aAMACH ge

“7

Le principe de cette technique [33] est de prédire la valeur du signal a linstant n 0

connaissant les p observations précédentes (figure 2.6). Autrement dit on cherche un modéle ~ar iar Of
qui approche le mieux ce signal. La méthode fournit 4 la fois une paramétrisation robuste

et une compression importante du signal vocal.

Le terme (LPC) ou codage par prédiction linéaire contient deux mots-clés : prédiction

et linéarité.

Figure 2.5: Reconstituti i initi6.1 PREDICTION D’ORDRE p g 5: Reconstitution du signal initial

Elle exprime le fait que Z(n) est une combinaison quelconque de x(n-p), .... ,.x(n-l) :

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL

CHAPITRE 2, PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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«

x(n-p)
ms

| x(n)

x(n-4)

>
n-p n-1 n

a)

Figure 2.6: A partir des observations du signal aux instants n-1. ... ,u-p on veut prédire la

valeur E(n} du signal AVinstant n, £(n) peut prendre toutes les valeurs sur l’axe vertical

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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6.2 LINEARITE

Cette propriété permet de restreindre le domaine des fonctions f & celui des fonctions

lineaires, donc :

&(n) = biz(n — 1) + ber(n ~ 2) +....+ bpx(n — p)

On pose a; = —b; la derniére relation devient :

&(n) = —a,2(n — 1) — agz(n — 2) — .... — apz(n — p)

Qu’on peut écrire encore :

Comme on connait x(n) on choisit les a; de maniére & ce que la prédiction @(n) soit

la plus proche possible de x(n). On définit Perreur e(n) par :

P

e(n) = a(n) — (n) = x(n) + >» a,z(n — 2)
=1

= > a,z(n— 4) avec : ao=1

Cette derniére relation peut s’écrire encore :

P '

a(n) = — hs aye(n — 2) + e(n) (2.3)
t=1

Le bon prédicteur est celui qui minimise l’erreur global E (critére des moindres carrés)

définie par :

CHAPITRE 2, PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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B= J e%(n)

P Pp

= \(}o ain(n — 1))(S> ajz(n — j))
n i= 3=0

pop

= SS ald? x(n —da(n —y)]a; (2.4)
i=0 y=9 n

On pose

Cy =) min —te(n- 7) (2.5)
n

La relation (2.4) devicut :

Pop

E=S° > aia, (2.6)

1=0 7 =0

Minimiser l’erreur E revient & résoudre l’équation ter = 0 pour j=l, .... .p, ce qui revient

a résoudre le systeme :

PB

So acy =0 pour P= Lewes p
'=0

Ce qui peut s’écrire encore :

P

Sail; = —Co; (2.7)
t=1

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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6.3 CALCUL DES C;

Dans la relation (2.5) V’intervalle de variation de n n’a pas été précisé. Il y a deux

méthodes pour résoudre le systéme (2.7) selon les valeurs prises par n : la méthode d’auto-

corrélation et la méthode de covariance.

6.4 METHODE D’AUTOCORRELATION

Le domaine de variation de n est alors ] — 00,-+oo[. Comme on travaille sur une fenétre

de longueur N on ne connait que les observations x(0), .... , x(N-1). Par définition les coef-

ficients d’autocorrélation correspondants 4 ce signal sont donnés par :

N=t-1

ri) = il z(n)z(n +1)
n=0

L’équation (2.5) s’ecrit :

+00

Cy= YD a(n —A)e(n — j)
n=—-0O

=r(|t~ 3)

L’équation (2.7) devient :

B

Dair(li- 9) = 7G) pour F=1,..05p . (2.8)
t=1

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL



Ou encore :

2

Lar(ki-J) = 0
150

pour j=

L’écriture matricielle du systime (2.8) fait apparaitre une matrice symétrique ayant le
meme élément sur chaque diagonale (matrice de type Toeplitz). Pour la résolution de ce
systéme il existe une méthode rapide, exploitant toutes les propriétés de cette matrice par-
ticuliére, élaborée par Durbin/Levinson. Cette méthode consiste & transformer le systéme
(2.8) en relations récurrentes :

= nil) + Dal Pri - i)/ By
=

Cy
af) = kj

i) id i 'al) = al D+ bial). pour 1<j<i-d

B= (1- BB

Les quatre derniéres équations sont évaluées récursivement pour i= 1,.n...4p. La so-
lution finale est donnée par =

(p)
a; = ay), lsj<p

Ainsi les coefficients LPC sont obtenus par une procédure récursive. Il est & noter que la
méthode d’autocorrélation est la méthode la plus utilisée, car les coefficients qu'on obtient
sont toujours stables [33].

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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Apris détermination des coefficients a; on remplace les Ci; par leurs valeurs dans
Vequation (2.6). On obtient alors l'erreur de prédiction qui est donnée par :

En =1(0)+ arti) (29)
1=1

En combinant le systéme (2.8) et cette derniére équation on obtient la forme matricielle
suivante :

| (0) (i) pl) orp) | fo | | En |
| rl) r(0) r(p-2)_ r(p-1) a 0
|

| le] l= 1 i
| I | | | |
| r(p-1) r(p-2) 10) (QQ) | ape | | o |
| r(p) — r(p-1) rl) 0) | fw 1 o |

On remarque que :

@'Ra = Em

ot:

Rest la matrice des autocorrélations du signal

A= (10), van: pet, p)” cofficients LPC

* désigue l'opération de transposition

Cette forme matricielle sera souvent utilisée pour le calcul des distances (chapitre 3).

6.5 METHODE DE COVARIANCE

Pour cette méthode n € [p, N[ donc :

N-

o=¥
np

n~i)z(n—j)

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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On utilise la décomposition de Cholesky pour résoudre le systéme (2.7). Cette méthode,

bien que plus précise que la méthode d'autocorrélation surtout pour les fenétres de courte

durée est rarement utilisée car le filtre qu’on obtient n'est pas toujours stable. Il existe des

méthodes mathématiques pour transformer tout filtre instable en un filtre stable, mais le

coat de l’opération est trop élevé (il faut soit ajouter un petit nombre & tous les termes

diagonaux de la matrice des covariances soit, de fagon rigoureuse chercher toutes les racines

de l'équation 1+ )?_, a;2—' = 0 dont le module est supérieur ou égal 41, puis les remettre
& Pintérieur du cercle unité).

e

6.6 ANALYSE SPECTRALE ET LPC

Le spectre du modéle autorégressif obtenu par prédiction linéaire(LPC) représente une

sorte de lissage du spectre de la FFT (figure 2.7). La régularité de ce spectre fait de lui un

moyen efficace de comparaison des modéles (chapitre 3).

ee

B24

€5

33

4020 Sc00

Figure 2.7: Le spectre de la FFT et le spectre de LPC (une sorte de lissage du spectre de la

FFT) d'un méme signal échantillonné 4 10 Khz
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7 ANALYSE PAR BANC DE FILTRES

Le principe de cette technique d'analyse est de répartir l'énergie du signal vocal selon

des bandes de fréquences, ou canaux. Chaque canal est réalisé par un filtre passe-bande.

Ces filtres peuvent avoir plusieurs formes (triangulaire, gaussienne, etc.), et ils sont disposés

suivant différentes échelles. L’échelle couramment utilisée et qui tient compte de la perception

humaine est l'échelle Mel qui est linéaire jusqu’a 1000 Hz, puis logarithmique (figure 2.8).

WEIGHT — ——
'

2000 3000 4000 4600

FREQUENCY (Hz)

Figure 2.8: exemple de filtres pour l’extraction des coefficients MFCC. Ces filtres sont dis-

posés selon l’échelle Mel

On obtient différentes paramétrisations selon la maniére dont on combine les sorties des

filtres. Par exemple des pavamétrisations dérivées de la FFT (MFCC. LFCC, etc.) [84,9].

Puisque la sortie de chaque canal est une mesure exacte de l'énergie du signal dans une bande

de fréquence, les coefficients MFCC, par exemple sont plus robustes que les coefficients LPC

dans les zones bruitées.
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8 COEFFICIENTS DE REFLEXION

Les coefficients de réflexion (k,} sont obtenus par transformation (2.10) non linéaire des
coefficients a; de LPC. Parmi les avantages de ces coefficients on peut citer :

v

1. Ils sont compris strictement entre -1 et 1.

2. Les premiers coefficients sont inchangés lors du passage d’un ordre vers un ordre
supérieur :

si p’ > p alors ki = ki pour i=1, ....,p

(ki, ka, ..., kp) les coefficients de réflexion d’ordre p et

(hy, by os ky) les coefficients de réflexion d’ordre p’

3. Tout coefficient supérieur ou égal A 1 suffit pour détecter l'instabilité du filtre {33}.

_ ami — kin Qi
an-1t = 1—k2

mm

km = @mm (2.10)

m=p,p—1,...,1 ee +=O,1,.0.,m—1

AVEC F Oph = AQ, ey Opp = Bp

9 CHOIX DE LA FORME DE LA FENETRE

Comme nous l’avons déja signalé, & un instant de Vanalyse on ne connait qu'un segment
de signal. Ceci se traduit mathématiquement par la multiplication du signal temporel par
une fenétre rectangulaire dont la forme est donnée par W,(n). Le spectre obtenu résulte
en fait de la convolution du spectre du signal et du spectre de la fenétre. Par conséquent
on modifie inévitablement le signal de départ. Ce phénoméne est connu sous le nom de
phenoméne de Gibbs. Pour y remédier on utilise des fenétres qui altérent le moins le spectre
du signal de départ. La fenétre de Hamming W),(n) répond au mieux Ace souci, elle est
ainsi couramment utilisée. C’est cette fenétre que nous avons utilisée dans nos expériences.
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1 O0<n<N-1

We(n) = 0 sinon

_ } 0.54-0.46 cos(2aq2>) O<n<gN-1

Wa(n) = { 0 sinon

10 CONCLUSION

Toutes les techniques de paramétrisation du signal, qu’elle soient derivées de la FFT

comme MFCC, LFCC ou du LPC comme LPCC, Ki ou d’autres que nous n'avons pas ex-

posées ici, s’efforcent d’extraire le maximum d’information et d’en perdre le minimum. Il est

difficile de faire un choix parmi ces techniques. L’oreille humaine est sensible & tout ce qui

se passe au niveau spectral. Les techniques favorisant ce cété sont ainsi les plus utilisées.

Nous avons decidé de faire le choix du LPC pour les raisons suivantes :

1. Il existe une procédure, non itérative, pour calculer les coefficients LPC.

2. Contrairement aux autres paramétrisations, il existe une distorsion spécifique & LPC.

C’est la distorsion d’Itakura-Saito et ses nombreuses variantes.

3. En général un petit nombre de parameétres est suffisant pour caractériser avec précision

le spectre du signal.

4. Le spectre du modéle LPC représente une version lissée du spectre de la FFT du signal.

5. La technique de LPC est basée sur la minimisation de l’énergie de l’erreur. Par

conséquent les formants sont représentés avec beaucoup de précision, et souvent leur

détection se limite & la détection des pics du spectre.

CHAPITRE 2. PARAMETRISATION DU SIGNAL VOCAL
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QUANTIFICATION VECTORIELLE



Chapitre 3

QUANTIFICATION

VECTORIELLE

1 INTRODUCTION

Pour pouvoir stocker numériquement une grande quantité de signal dans une mémoire

de taille raisonnable, il est nécessaire de compresser le signal en le paramétrant. Beaucoup

d’applications ne peuvent utiliser que la forme paramétrée du signal (ou vecteur), on verra au

chapitre suivant que pour la transmission de la parole, on peut se contenter de transmettre

uniquement la forme paramétrée.

Dans d'autres applications, comme celles qui nécessitent beaucoup de données (par exem-

ple les études statistiques), méme la forme paramétrée pose le probléme du stockage. Il y a

aussi des applications ott le stockage direct de la forme paramétrée, méme quand elle tient

en mémoire, n'est pas souhaité car i] nécessite beaucoup de calculs.

La quantification vectorielle est une technique de compression de données qui répond au

mieux aux besoins de stockage ou de transmission. la quantification - ou discrétisation - est

Vopération qui permet d’approcher un signal & amplitude continue par un signal & amplitude

discréte.

La conversion d’un signal analogique (temps continu, amplitude continue) en un signal

numérique (temps discret, amplitude discréte) nécessite les deux processus d’échantillonnage

et de quantification (figure 3.1). si l’on choisit correctement la fréquence d’échantillonnage

(chapitre 2), les seules erreurs possibles sont les erreurs de quantification.

Quand on quantifie séparément chaque composante d’un vecteur, l'opération ost connuc

sous le nom de quantification scalaire alors que quand on quantifie globalement un vecteur

on parle de quantification vectorielle (QV).

Il est & noter que la QV peut opérer soit directement sur le signal numérique (suite de

27
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Echantillonnage du temps

. + Signal
Signal | numérique

analogique Quantification des amplitudes

Figure 3.1; transformation analogique-numérique

points quou appellera souvent fendtre) soit, sur le résultat d'une analyse (exemple LPC.

MECC. ete. ). C'est alors le vectour paranétrant la fenétre d’analyse qui ost le vecteur &

coder ow & qnantifier

Le mécauisine de quantification sralaire on vectoriclle nécessite Vexistence d'une biblio-

théque de références qu'on appelera eusemble de prototypes ou de représcutants,

Dans ce chapitre on traitera d'abord les différents algorithmes de codage des données par

un cusemble de prototypes, On abordera ensuite le probleme de génération de ces prototypes,

On terminera en proposant un algorithme d'apprentissage

2 QUANTIFICATION SCALAIRE

Comme le montre la figure 3.2, la quantification scalaire consiste & associer A chaque

variable d'entrée x un élément et un seul de ensemble de prototypes. Un quantificateur

scalaire peut étre

1. Uniforme ou linéaire

Taxe des x ou l'ensemble des entrées possibles est découpé en intervalles de méme

longueur. A chaque intervalle est associé un prototype, et le pas de quantification est

constant.
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2. Non uniforme

Je pas de quantification est alors variable. Certains intervalles recevront plus de pro-

totypes yj que d’autres. Ce quantificateur est souvent utilisé quand on connait la

distribution statistique des données.

Une troisiéme solution intermédiaire consiste & utiliser un quantificateur linéaire jusqu’&

un certain seuil (pour les valeurs équiprobables), puis un quantificateur non uniforme pour

le reste.

Pur l'exemple de le figure 3.2, ensemble Y des prototypes est :

Y = {y0,yl,y2,y3. v4}

On peut écrire la fonction de quantification sous la forme suivante :

n= Qs) ot i € (0.4).

Un quantificateur fournit une seule information en sortie, mais celle-ci peut-étre disponible

sous deux formes soit l'indice i, et dans ce cas le i-éme prototype est obtenu par une table

de décodage, soit directement le prototype ys.

3 Application : C.A.N

Il s agit de décrire sommairement, le principe général de fonctionnement d'un convertis-

seur analogique numérique (C.A.N) & quatre niveaux (figure 3.3). la sortie de ce quantifica-

teur scalaire uniforme en réponse & chaque entrée est simplement un indice (figure 3.4).

L'ensemble de prototypes qui, dans ce cas correspond & un ensemble d’indices est :

Y = {1,0,~1,-2}

4 QUANTIFICATION VECTORIELLE

Le principal inconvénient de la quantification scalaire est de ne pas tenir compte de

la redondance dans l'information, chaque entrée x étant quantifige indépendamment des

précédentes et des suivantes. La quantification vectorielle, généralisation de la quantification

scalaire, permet de résoudre ce probléme. cette technique consiste & considérer un vecteur

CHAPITRE 3. QUANTIFICATION VECTORIJELLE
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Figure 3.2: exemple de quantificateur scalaire. L'ensemble de prototypes contient yO, yl,
y2, y3 et y4. Tous les éléments x compris entre sl et s2 seront codés par y3
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C.A.N

2 BITS

Figure 3.3: schéma général d'un C.A.N

x = (x1.x2....xp) comme un point dans un espace de dimension p, et a coder globalement
ce vecteur par un ensemble de prototypes. Ces prototypes réalisent un partitionnement de
Vespace en classes (figure 3.5). Ces classes, contrairement ala quantification scalaire, peuvent
avoir des tailles et des formes différentes ce qui permet plus de possibilités de quantification.
Pour la quantification scalaire (p=1) les classes sont filiformes et définies par des intervalles
(figure 3.6).

L'espace étant partitionné, le codage est alors simple : tous les points qui se trouvent 4
Vintérieur d'une classe C; recevront le code y;. Si L’espace est partagé en L classes on aura
L prototypes soit :

Y ={yl.y2.....y}

ot:

Yi = Yil-Yi2- + Vip

Y sappelle l'ensemble de prototypes ou dictionnaire (" codebook”) et
yy prototype ou représentant (“codeword”).
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Figure 3.4: principe de quantification d'un convertisseur A/N. On utilise le décodeur D pour
retrouver le prototype associé & chaque indice.

CHAPITRE 3. QUANTIFICATION VECTORIELLE

ee sa - =

sib ecet mimeo &

oF)

Figure 3.5: espace de dimension deux est partitionné en 18 classes. Tous les vecteurs dans

la classe C, seront codés par le prototype y; . Ces classes ont des formes et des tailles

différentes.

CHAPITRE 3. QUANTIFICATION VECTORIELLE



34

On suppose que tous les vecteurs du corpus d'apprentissage appattiennent A un espace
de dimension p.

On peut écrire la fonction de quantification de la maniére suivante :

w=Qz) si cEC

x

i+t

Figure 3.6: quantification scalaire (p=1), les classes ont des tailles différentes mais elles ontla méme forme.

4.1 Avantages de la QV

Parmi les avantages de la qv est la possibilité de coder chaque composante d'un vecteur
quantifié par une fraction de bit. en effet, si l'ensemble de prototypes contient 2" éléments. il
faudra r bits pour coder le vecteur x; (a + ¥ip) et done 5 bits pour coder Ly. Par
ailleurs, la qv reste avantageuse m@me si les composantes d'un vecteur sont indépendantes
(32).

4.2 Quantificateur optimal

Un quantificatcur est entigrement déterminé par son ensemble de prototypes et par une
distance. En effet, ayant un ensemble de prototypes ct une distance la quantification d'un
vecteur x par l'ensemble de prototypes y, est obtenue par application de la régle du plus
proche voisin.

En remplacant x par le code y;, on introduit forcément une erreur de quantification ou
distorsion. Cette erreur peut étre mesurée a l'aide d'une distance d. L'information quantifiée
est done plus ou moins bruitée.
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Un bon quantificateur est un quantificateur qui altére le moins possible l'information ini-

tiale, En général, si on connait la distribution multi-dimensionnelle p(x) pour chaque entrée

X, un quantificateur optimal est celui qui minimise Pespérance mathématique de la distance

entre l’entrée et la sortie de ce quantificateur.

En pratique ceci revient & minimiser la quantité :

D= jim * Sate;,Q(x))
neo t=1

x; et Q(x:) sont respectivement l’entrée et la sortie du quantificateur.

Le probleme qui se pose est celui de Vexistence de cette limite. si on considére les

% comme étant des réalisations d'un procesus aléatoire x, et si ce processus est station-

naire et ergodique [19,31] alors cette limite tendra vers E(d(x,Q(x))) ; E étant l’espérance

mathématique ; donc :

D = Eld(X,Q(X)|

Cette espérance mathématique, quand elle existe peut étre décomposée de la maniére

suivante :

D= Sole € C)Eld(X, y)/z € C)
i=

x est une réalisation de X et yy un élément de ensemble de prototypes Y.

P(z€C;) est la probabilité discréte pour que x soit dans la classe C; .

On obtient finalement :

L

Dveecy f
11

d(x, y:)p(x) dx (3.1)
Cc,

La minimisation de D nécessite d’abord la minimisation de Jiec, d(c,y,)pla)de

CHAPITRE 3. QUANTIFICATION VECTORIELLE
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5 QUANTIFICATION VECTORIELLE SPHERIQUE

Cette technique a la particularité d ‘utiliser directement le signal temporel (échantillonné).On découpe le signal en blocs de m points. chaque bloc sera considéré comme un vecteur X
ayant m composantes :

X =(c1,22,...,tm)!

dénote l'opération de transposition

La quantification vectorielle sphérique [1] dont l'interprétation géométrique est assezfacile & comprendre, consiste & quantifier séparément la norme G (ou gain) et le vecteurnormalisé (ou orientation) du vecteur X, soit :

la norme et

Yorientation.

Pour cette méthode on suppose connu un ensemble de No prototypes. tous ces proto-'ypes ont une norme égale 41 ( {Iyil| = 1) pour tout i=l, 2,... , Np. On cherche a quantifier
un vecteur normé x, ceci revient & trouver le Prototype yj qui soit le plus proche possibledu vecteur x.

La quantification de l'orientation met en oeuvre un premier quantificateur Qy auquelost associé la table de décodage Sy = {yi/i =1,2.....No} . On dira que ce quantificateuropere & un débit Ro = loge(No). Ce quautificateur fournit le vecteur Yi qui minimise ladistance :

a(x, ys) = lz — yil??

= |lal!? + llyll? — 22"y;

= 2- 22'y;

Minimiser la distance entre x et y, revient & maximiser le produit scalaire z'y, lequelproduit s'interpréte comme la projection de ‘orientation x sur yj (ou vice-versa), done :
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maz; {2'y,} = maz; {proj(x)/y:} = P (3.2)

Ou encore cela revient & maximiser la projection du vecteur non normalisé X :

max; {X'ys} = max; {proj(X)/yi} = PG (3.3)

La figure 3.7 résume le mécanisme de la quantification vectorielle sphérique. Py; et PGy:

fournissent respectivement une meilleure approximation des vecteurs x et X.

Il faut ensuite quantifier la norme G (quantificateur Qc). En examinant la formule (3.3)

on remarque qu'il est plus intéressant de quantifier PG car on n’aura pas a calculer explicite-

ment la norme G (figure 3.8).

Finalement on obtient :

Ye = Q(z) = Qo(z)Qa(PG)

Ty a plusieurs avantages & quantifier séparément norme et orientation :

1, Traiter la norme & part réduit de un la dimension du probléme et permet donc d'utiliser

un ensemble de prototypes de taille réduite. On gagne une dimension pour chaque

prototype et de plus on utilise soit trés peu de représentants soit un codage quelconque

pour le gain,

nN Les avantages les plus importants viennent du fait que la norme présente certaines par-

ticularités distinctives que l'on peut exploiter. Le gain varie de facon lente d’un vecteur

a l'autre. On peut exploiter facilement cette forme de redondance par un codage de

type prédictif.

6 GENERATION DES PROTOTYPES

I existe différents algorithmes d’apprentissage pour la génération des prototypes. Nous

allons en présenter trois, le premier pour sa simplicité de conception, le deuxiéme pour sa
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2 Z 7 Sphere unite

GE = NOCX) - xt
EQ = O(a) - mil

fy = WPO(m)- all
GE, = IQ (PG) - PGI

Ongine Pr

Figure 3.7: situation typique de quantification vectorielle sphérique. la sphére de rayon unité
est représentée par un arc de cercle. Le vecteur y Tetenu est celui qui conduit a la plus
grande projection P [1].
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Figure 3.8: diagramme de la quantification vectorielle sphérique. Le quantificateur global

symbolisé par le rectangle en pointillés se compose de deux quantificateurs l’un opérant sur

Yorientation et l’autre sur PG [1]
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Espace q' i , Bo :espace d’apprentissage Répartition imale en cl

Y={y1,y2,y3} — on

Ensembi rototypes

(codebook")

Calcul du centre de gravité de

ha la

Figure 3.9: principe des algorithmes d‘apprentissage
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recherche exhaustive et le troisiéme pour sa hiérarchie. Ces algorithmes, sauf le premier,

obéissent au principe général de la figure 3.9.

6.1 Algorithme ”A Seuil”

Cet algorithme commence par considérer le premier vecteur du corpus d’apprentissage

comme le représentant d'une classe dont il est le seul élément. Si la distance entre le deuxidme

vecteur et le représentant de la premiére classe est supérieure & un seuil donné, le deuxiéme

vecteur sera le représentant et le seul élément d’une deuxiame classe, sinon il sera le deuxiéme

élément de la premiére classe dont on réactualise le représentant. On continue ce processus

(a chaque arrivée, création d’une nouvelle classe ou réactualisation d’une classe déja exis-

tante) jusqu’a épuisement de tout le corpus d’apprentissage ou jusqu’a ce que le nombre de

prototypes voulus soit atteint.

L’avantage incontestable de cet algorithme est la rapidité (chaque entrée nécessite au

plus c comparaisons; ¢ étant le nombre de classes déja créées), l'ensemble de prototypes est

obtenu en un seul passage. Parmi les inconvénients on peut citer :

1. Etant donné un corpus d’apprentissage on ne peut pas contréler avec précision le

nombre de classes,

2. Du fait de sa réactualisation, le représentant d’une classe varie, d’oii risque d’avoir des

classes allongées (effet de chaine),

3. Cet algorithme est sensible & ordre d’arrivée des vecteurs constituant le corpus d’ap-

preutissage,

4, Iln’y a pas un fondement théorique qui valide le choix de cet algorithme. Cependant cet

algorithme est utilisé et il semble que ces inconvénients ne sont en partie que théoriques

[35].

6.2 algorithme de "LBG” (Linde,Buzo et Gray)

Rappel

Un quantificateur optimal est un quantificateur qui minimise la relation (3.1) ce qui

revient a [15,31] :

1. Choisir une distorsion minimale entre un vecteur x et un prototype y,. Ceci est réalisé

en utilisant la régle du plus proche voisin (ppv) :

Qz)=y si d(x,y)<d(x,y;) pout toutjtelque 7 41

ok y, et y, appartiennent 4 l'ensemble de prototypes.
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2. Chaque prototype y; doit réaliser une distorsion moyenne minimale pour tous les
éléments de la classe C).

yi est donc le vecteur qui minimise :

Bdev/eec] =f da.y)plaids
i

Cette espérance mathématique est minimisée si on choisit pour y; le centre de gravité(ou centroide) de la classe C}.

La recherche du centre de gravité d'une classe n'est pas un probléme simple, la solutiondépend de la distorsion utilisée,

L'algorithme des “K-means” optimise ces deux conditions. mais la recherche est itérativeet demande beaucoup de temps.

Algorithme des "K-means”

Etant donné k prototypes et un corpus d'apprentissage {zj;1 <i < n}, cet algorithmefournit en sortie k prototypes réalisant une erreur de quantification plus petite que celle desprototypes de départ (figure 3.10). Le principe de cet algorithme consiste & coder tout lecorpus d’apprentissage par l‘ensemble de prototypes de départ. Ce codage fait apparaitredes agglomérations (ou nuages} de points autour de chaque prototype, ensuite une erreur dequantification globale est évaluée. Si cette erreur est inférieure 4 un seuil donné on arrétele processus ; sinon, on templace chaque classe par son centre de gravité et on réitére leprocessus jusqu’a ce que erreur de quantification soit faible.

Cet algorithme peut étre résumé ainsi -
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O

O: prototype

x : vecteur (LPC, FFT, ...}

Figure 3.10: K-means : on obtient le méme nombre de prototypes qu’au départ mais avec

une faible erreur de quantification
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Initialisation

Y = {y0,91,---,9e}
X = (20, 21,...,2n}

ensemble de prototypes de départ et
corpus d’apprentissage

Tant que l'erreur de quantification est supérieure & un seuil § faire

Codage du corpus d'apprentissage par {yi ; 1 <i < k} en utilisant la régle des
plus proches voisins,

Le corpus est done partitionné en classes {Ci; 1<isk}

Calcul de l'erreur de quantification :

1

2 Yi aei.y;)
I

¥j est le représentant de la classe Ci a laquelle est associé;

D

Réactualisation de l'ensemble de prototypes. Chaque prototype est remplacé par
le centroide de la classe dont il est le teprésentant.

Fin

__ Cet algorithme dépend & la fois du premier ensemble de prototypes et du seuil (testarrét). Il existe différentes méthodes pour initialiser cet algorithine :

1. Prendre les k premiers vectours du corpus d’apprentissage pour le premier ensemblede prototypes. mais il se pent que ces premiers vecteurs solent corrélés entre eux.

2. Prendre un ensemble quelconque de vecteurs, par exeniple la base de Fespace vectoriel.

3. Construction progressive des prototypes : soit on part du centre de gravité de toutle corpus d'apprentissage [28], soit on part, si les vecteurs sont paramétrés par lesCoefficients de réflexion kj, des deux vecteurs & = [+/~0.5,0,0,..0] [25]. Pardes techniques de perturbation “splitting” chaque prototype donne naissance & deux
prototypes et ainsi de suite jusqu’a ce qu'on obtienne l'ensemble de prototypes voulu,

Algorithme de ”LBG” (28]

Cet algorithme impose que le nombre k de prototypes soit une puissance de deux. IIreprend Valgorithme des ”K-means” en partant d'un ensemble de prototypes ayant un seulélément. Cet élément est le centre de gravité de tout le corpus d’apprentissage On construit
progressivement l'ensemble de prototypes.
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Tnitialisation

Calcul du centre de gravité de tout le corpus d’apprentissage (yo).

L'ensemble de prototypes Yp contient un seu! élément :

Yo = {yor}

‘Tant que le nombre de prototypes voulu n’est pas atteint faire

% AVétape mona: Ym = {Ymatses Yon} %

Eclatement ou perturbation ("Splitting”) de tous les prototypes.

L’ensemble de prototypes devient :

Von = {Ymt = 6; Unt +E; oon}

€ est un vecteur de faible norme

”K-means”

Les nouveaux prototypes qu’on obtient aprés perturbation ne sont pas forcément

ceux qui introduisent le moins d’erreurs de quantification. On affine cette hy-

pothése par application de l'algorithme des "K-means” sur les 2” prototypes.

Fin

Cet algorithme prend beaucoup de temps (le codage de chaque vecteur nécessite 2?

comparaisons; p étant le nombre de prototypes), c'est en fait la partie "K-means” qui de-

mande énormément de comparaisons car a chaque étape il faut recoder tout le corpus.

On remarque aussi que les prototypes obtenus sont des centres de gravité, ils n’ont donc

pas d'existence physique. Ce sont des vecteurs (comme on le verra plus loin) obtenus par

"moyennage” des vecteurs qui constituent la classe. Pour éviter ces prototypes artificiels on

peut garder par exemple pour chaque classe le vecteur réel le plus proche du centre de gravité.

L’exploitation des prototypes qu’on obtient est coiiteuse car il n’y a aucune hiérarchie

entre les prototypes. Il faut faire 2? comparaisons pour trouver le plus proche voisin dans un

ensemble de p prototypes. Au dela de p=10 J’ensemble de prototypes devient inexploitable

surtout pour les applications temps réel.

Si on n’utilise pas un grand corpus d'apprentissage il risque d’y avoir des classes vides,

on peut par exemple convenir de supprimer le représentant de ces classes,

Pratiquement, si on choisit un seuil raisonnable la convergence est obtenue au bout d’une

dizaine d’itérations pour chaque nouvel ensemble de prototypes (figure 3.16), mais le nombre

de comparaisons croit de fagon exponentielle.
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Enfin une amélioration possible de cet algorithme consiste 4 perturber davantage les
prototypes des classes ayant une forte agglomération ou les classes réalisant une grande dis-

torsion moyenne.

6.3 Algorithme ” Arbre binaire”

Cet algorithme est une variante hiérarchisée de l'algorithme de "LBG”. Par rapport & ce

dernier on gagne en rapidité mais on perd en précision.

Le début de cet algorithme peut se résumer ainsi :

1. YO = {y} centre de gravité du corpus d’apprentissage.

ie] . Aprés perturbation on obtient :

¥'L = {yori}
3. Répartition du corpus par rapport & yj et yi. on obtient deux corpus (corpus! et

corpus2)

4. Calcul de yo centre de gravité du corpusl et y; centre de gravité du corpus2.

L’ensemble de prototypes est donc :

Y1= {yo.y1}

. On recommence les opérations 2, 3 et 4 jusqu’a ce qu'on obtienne le nombre de proto-

types voulus (figure 3.11).

an

L'exploitation de l’ensemble de prototypes qu'on obtient est assez rapide (2p compara-
isons au lieu de 2? } mais rien ne permet d’affirmer qu’on n'a pas laissé le bon prototype

dans l’autre branche de l'arbre.

6.4 Conclusion

Tous ces algorithmes de classification automatique acceptent toutes les formes de pa-
ramétrisations et de distorsions. On trouve d'autres variantes de ces algorithmes les uns
hiérarchisant les prototypes, les autres étudiant le probléme d’allocation des bits (16,8,57,53]
Le probléme qui se pose, comme on le verra plus loin, est le calcul du centre de gravité,
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Ensemble de prototypes

Figure 3.11: Y = {yooo.yooi-..yrir} est l'ensemble de prototypes obtenus par recherche

binaire.
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7 Distorsions

Pour qu’elle soit utilisable une distorsion doit se préter aux études théoriques et étre
facilement calculable. Ce qu’on attend le plus d'une distorsion est que tout changement de
sa valeur corresponde concrétement A un changement de qualité de parole.

La plupart des distorsions utilisées proviennent de la forme générale suivante :

a(x, y) = (x —y)'M (x - y)

=) YE (ai — x) mylz; - y)
Jj?

oux = (xl,... ,2) ety =(yl,..., Yp ) et

M est une matrice définic positive.

La matrice M a pour effet d'introduire une pondération et donc de rendre la contribution
de certains éléments plus importante que d'autres,

Parmi ces distorsions on peut citer :

1. Le carré de la distance euclidienne

p

d(x. y) = (2 — y)'T(x —y) = San = yx)”
kok

Bien qu’eile ne soit pas subjectivement signifiante, c’est la distorsion la plus utilisée
car elle se calcule facilement et elle est mathématiquement maniable.

La forme générale de cette distorsion est :

BP

d{z,y) =~ |e ~ yl?
kel

2. La distance de Mahalanobis

D(z,y) = (e- y)' Bc —y)
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ou B est la matrice des covariances de la variable aléatoire X :

B= El(X —m)(X -m)'] avec m= E[X]

. La distorsion d’Itakura-Saito

Cette distorsion est spécifique 4 la paramétrisation par LPC. Elle minimise la différence

entre le spectre d'une fenétre d’analyse et le spectre du modéle autorégressif. Cette dis-

torsion admet plusieurs versions, les unes utilisées pour leur maniabilité mathématique,

les autres pour leur facilité de calcul.

Cette distorsion & la forme suivante [6,41] :

_ 1 of? Sin(w) Sw) _

ott Sin (w) est le spectre de la fenétre d'analyse (ou signal d’entrée) et S(w) est le spectre

d’un modéle (LPC), modéle de référence par exemple. Le spectre d’un modéle LPC

est donné par :

a

S(w) = ————____

¥) Jl + aye +... + ape3TM |?

Cette méme distorsion peut étre utilisée pour mesurer la différence entre les spectrea

de deux modéles (LPC) Sr(w) et Sr(w). Elle peut étre calculée par :

t

apRra o2,
Dig = BS + log F -1

2
oR

ot ar= (1,01, -.-5 dp)’
Rr la matrice des autocorrélations de Sr(w)

or et op les gains respectifs de Sr(w) et Sr(w).

L’'inconvénient de cette distortion est qu’elle est sensible au gain du modéle. La dis-

torsion entre une forme et la méme forme amplifiée est non nulle :

2

log 2 #0
oR
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Cet inconvénient peut étre la source de beaucoup d’erreurs dues aux conditions d’en-

registrement de la parole.

Pour remédier & cela on utilise une autre forme de cette distorsion oi l'on élimine l’effet

du gain. C'est la distorsion connue sous le nom de la distorsion d'Itakura-Saito & gain

normalisé dont l’expression mathématique est :

S, i
Don = Dys (S82), &

oR

Ilexiste encore une autre forme appelée distorsion d'Itakura-Saito & gain optimisé :

ig
Doo = l0g(1 + Don) = log BP

z

Pour ces deux derniéres formes de la distorsion d’Itakura-Saito, on peut regretter le

fait qu'on perde toute information pouvant provenir du gain. Il existe d'autres formes

de cette distorsion combinant d'une certaine maniére le gain [47,41,39].

La distorsion Dey est la distorsion la plus utilisée car il n'y a pas de calcul de loga-

rithme. Nous utiliserons pour la génération de l'ensemble de prototypes la distorsion

Dex qui admet la version calculable suivante :

»

0) (0) +25 Org (i) —1Dew(X,A) :
is Ce

ott r;(i) sont les coefficients d'autocorrélation du vecteur X,

ra(i) les coefficients d'autocorrélation du modéle A et

gz le gain du modéle LPC du vecteur X.

Les expressions mathématiques de r;(t) et ra(é) sont :
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ott x(k) est un point du signal numérique et

N la longueur de la fenétre d'analyse.

Etant, donnée la forme de cette distorsion il convient de paramétrer le corpus d’appren-

tissage par ses coefficients d’autocorrélation normalisés par le gain et les prototypes par

les coefficients d’autocorrélation du modéle.

7.1 Calcul du centre de gravité

Nous avons vu que pour la génération des prototypes il fallait A chaque fois remplacer les

anciens prototypes par le centre de gravité de la classe dont ils sont le représentant. Le calcul

du centre de gravité dépend de la distorsion utilisée. Donnons l’expression mathématique

pour deux distorsions :

1. Carré de la distance euclidienne

Le centre de gravité est l’élément u qui minimise :

Sei ~u)?
isl

En annulant la dérivée par rapport & u on obtient :

e 1 Ble Ma zt

1

Le vecteur centre de gravité est obtenu tout simplement par moyennage de tous les

vecteurs qui forment la classe.

2. Distorsion d'Itakura-Saito 4 gain normalisé

Cette fois, pour des raisons de commodité du calcul, on utilise pour la distorsion

@Itakura-Saito & gain normalisé la forme quadratique [25] :

_ u _

don(Sr,Sr) = fener) Rplon ~ ar)
T

ou Rr est la matrice des autocorrélations du modéle Sz . Cette matrice est symétrique

définie positive.
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Le vecteur centre de gravité est le vecteur qui minimise la fonction :

Ona:

flu + du) = flu) +2 (warren + du AE auoF oF

Minimiser cette quantité revient & annuler la dérivée premiére par rapport & u, soit :

Rr _Yu ar) aa =0

qu’on peut écrire encore :

Rr ow Rr
= ie bs ape (3.4)

et donc :

Rr =] Rr

Le calcul de u & partir de la formule (3.5) est compliqué et demande beaucoup de

temps. Il suffit de remarquer que la relation (3.4) est justement le systeme LPC (2.8)

du chapitre 2. Les coefficients LPC du vecteur centre de gravité sont obtenus, malgré

la complexité de la distorsion, par simple moyennage des coefficients d'autocorréla-

tion de tous les vecteurs qui forment la classe, et par application de la procédure

Levinson /Durbin.
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8 Choix des paramétres 4 quantifier

Parmi les étapes que comportent les algorithmes d’apprentissage automatique on trouve

Topération de perturbation ("splitting”) des vecteurs. Cette opération demande quelques

precautions car les vecteurs qu’on perturbe vérifient souvent une ou plusieurs propriétés et

il faut que les vecteurs aprés perturbation continuent a vérifier au moins la propriété princi-

pale. Par exemple on ne peut pas perturber les coefficients LPC car la propriété de stabilité

risque de ne plus étre vérifiée. Pour mieux cerner ce probléme on va étudier les paramétres

qui résistent mieux aux perturbations et donc & Ja quantification.

Rapppelons qu'un modéle autorégressif utilisé dans un systéme de prédiction linéaire a

une fonction de transfert de la forme :

H(zj= Ww = yz”

ot A(z) est le filtre inverse donné par :

P

A(z} =14 » a,z”

n=l

et G le gain

On va donner une liste de paramétres qui caractérisent uniquement le filtre H(z) :

1. Les coefficients LPC (1, a1,....,@p)

2. La réponse impulsionnelle du filtre A,

3. Les coefficients d’autocorrélation de {a,/G} :

Sop-|

b M
1 .

7 Ge Bz Aj ata ag=1, O<i<p
It7=0

4, Les coefficients d‘autocorrélation de {h,}

oO

rt = SO hy hy pp) O<i<p
=0

qn . Les coefficients cepstraux de {A(z)/G} :
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Pp oe
2Rij

P=b +25 b; cos

° =i 2p +i
O<i<p

les 6; sont les mémes que dans 3.

6. Les coefficients cepstraux de A(z) :

1 * jut) prymaze | log ate yelTM day

Ces coefficients peuvent étre calculé a partir des coefficients LPC par les
telations suivantes :

Cc] = a;

Sm
Ch = On Sy omen m 2<on<p

mal}

7. Les péles de H(z) (ou 2éros de A(z))

8. Les coefficients de réflexion {kj 1<i <p}

9. Les rapports d’aire :

L+h;

1—k,
A, = Aisi Apt =1 l<ic<p

Les coefficients du filtre LPC peuvent étre retrouvés & partir de tous ces ensembles de
paramétres

Dans un but de quantification il est souhaitable qu'un ensemble de paramétres possdde
les deux propriétés suivantes :

1. Le filtre reste stable aprés quantification.

2. Les coefficients sont dans un ordre naturel

La stabilité du filtre signifie que les péles de H(z) doivent rester & l'intérieur du cercle
unité.

Les coefficients sont dans un ordre naturel si leur fonction de transfert change quand on
permute deux cocfiicients.

Exemple :

La fonction de transfert d’un modéle LPC peut s’écrire :
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1 1

4) = Tyee —w
ot a; sont les coefficients LPC et p; les péles de H(z)

Les coefficients LPC sont dans un ordre naturel car la fonction H(z) change quand on

permute a; et a; . Par contre les péles ne sont pas dans un ordre naturel car H(z) reste la

méme quand on inter-change deux péles p; et p, .

Quand un ensemble de paramétres posséde un ordre naturel il est possible d’étudier statis-

tiquement le comportement individuel de chaque paramétre et d’utiliser ainsi un codage plus

économique et mieux adapté pour chaque paramétre.

Les coefficients a, et hy peuvent causer l’instabilité du filtre aprés quantification. Les

coefficients b, et r; forment une matrice définie positive, or cette propriété n’est pas assurée

aprés quantification. Les coefficients hy, et ry peuvent étre utilisés mais avec un minimum

de quantification et donc avec un fort débit de transmission.

Parmi tous ces paramétres seuls les coefficients de réflexion et les péles assurent la sta-

bilité aprés quantification mais seuls les coefficients de réflexion possédent un ordre naturel.

Cette derniére propriété étant surtout nécessaire pour la transmission & bas débit. On peut

cependant ordonner les poles & l'aide des formants mais cette solution demande un calcul

complexe et cotiteux.

On peut se demander quelle serait la quantification optimale donnaat la meilleure qualité

d’écoute quand on synthétise la parole 4 partir des coefficients de réflexion quantifiés. La

quantification optimale des coefficients de réflexion a été largement étudié dans [56,18,17,32].

Pour étudier mathématiquement cette quantification optimale il faut définir un critére de

choix ; comme notre oreille est sensible au cété spectral ce critére doit étre fondé sur une

analyse spectrale.

Viswanathan et Makhoul (56) ont défini la déviation spectrale dite 4 la perturbation du

k-iéme coefficient de réflexion (kj 1<i<p) par:

AS = < |log P(k;,w) — log P(k; + Ak;,w){dw
—7

_i [ lo P(k,,w)

~ On de © Ply + Aku)

ot P(.,w) = |H(e!)|?

et la sensibilité spectrale par :
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as . AS

am = oh olaR!

aa P(ki,w)

= kim lagloy [Vos pa cab, ay ll

La figure 3.12 montre 12 courbes de déviations spectrales (10 1ogio( #2) tracées par
Viswanathan et Makhoul. Ces courbes sont obtenues & partir de modéles LPC d’ordre 12

estimés sur des fenétres de 20 ms ; la fréquence d‘échantillonnage du signal est de 10 Khz.

Chaque courbe représente la sensibilité spectrale d'un coefficient &; quand sa valeur varie

entre -1 et 1 et les autres coefficients maintenus constants. On remarque que :

1. Chacune des 12 courbes correspondant aux 12 coefficients de réflexion a la méme allure,

indépendamment du numéro du coefficient et des valeurs des autres coefficients.

2. Chaque courbe a une forme en U et est symétrique par rapport & k, = 0. De plus la

sensibilité est beaucoup plus grande lorsque |k,| est proche de 1 que de zéro. Lors du

codage, une erreur, aussi faible soit elle, de quantification de l'un des coefficients de

réflexion proche de l'unité peut introduire des variations spectrales importantes.

La figure 3.12 montre la sensibilité spectrale pour chaque coefficient de réflexion, or il

est intéressant de connaitre en moyenne le comportement de l'ensemble des paramétres

et sur plusieurs fenétres successives.

La figure 3.13 montre la sensibilité moyenne de tous les coefficients de réflexion et sur

N fenétres, cette sensibilité moyenne est donnée par :

ds_1¢

oe ~ pW
Q

Q

p

2
5

y

kj, est le i-eme coefficient de réflexion ( &; ) pour la fenétre j.

On remarque que la courbe (10 log we) constitue une bonne approximation de la

courbe de sensibilité spectrale moyenne.

En conclusion une quantification linéaire des coefficients de réflexion n’est certaine-

ment pas une solution satisfaisante surtout pour les valeurs qui approchent 1. Ii faut

adopter une quantification non linéaire qui autorise plus d’espacement autour de 1 que

CHAPITRE 3, QUANTIFICATION VECTORIELLE

57

SPECTRAL SENSITIVITY ¢€ 08)
* v T Tv ¥

ef

Figure 3.12: Courbes de déviation spectrale pour les coefficients de réflexion d’un modéle &

12 péles estimés sur une fenétre de 20 ms.
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Figure 3.13: Courbe dela sensibilité spectrale moyenne pour les coefficients de réflexion et

une fonction qui en constitue une approximation
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de 0. Cette quantification non linéaire revient 4 quantifier linéairement des paramétres

obtenus par transformation non linéaire des coefficients de réflexion.

Soient g; les coefficients obtenus par transformation non linéaire des coefficients kj :

g = f(r)

Pour éviter les problémes posés par les coefficients de réflexion k; aux deux extrémités,

on impose que les nouveaux paramétres aient une sensibilité spectrale plate c'est a dire :

Os
—=L= LBo: constante (3.6)

On calcule de la méme maniére la sensibilité spectrale :

aS aS dk
89; = bk 89: = Uk) iy (3.7)

En remplagant (3.6) dans(3.7) on obtient :

df(kj) 10S

dk, = LOk, Ge)

Il suffit d’intégrer l’équation (3.8) pour obtenir la transformation optimale des coeffi-

cients k; . La relation (3.8) doit étre vérifiée pour tous les coefficients k; donc vérifiée

par la fonction de la sensibilité spectrale moyenne de la figure 3.13.

Une approximation de cette solution revient a intégrer la fonction tracée en pointillés

(figure 3.13) au lieu de la fonction de la sensibilité spectrale moyenne, donc :

af (Fi) 1
dk, L(1—F2)

La solution est :

Comme L est une constante arbitraire. avec L = $ on obtient :
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Ces coefficients sont les rapports d’aire logarithmiques associés aux k, ou LAR (Log
Area Ratio). La figure 3.14 montre que la sensibilité spectrale de ces nouveaux
paramétres est presque plate et qu’on n'a plus le probléme des extrémités.

12

8 i

a
i.

a ak.

-27

Les coefficients LAR sont les coefficients qui résistent mieux & la quantification. La

figure 3.15 montre lévolution des coefficients LAR en fonction des coefficients de

réflexion ( &; ). On remarque que pour les valeurs de h; inférieurs 40.7 une quantifi-

cation hnéaire est suffisante. En pratique les coefficients de réflexion k; pour 1 >3

ont généralement une amplitude < 0.7.
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Figure 3.15: évolution des coefficients LAR en fonction de &;. la courbe et la droite ont une

intersection en k, = 0.7.
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9 Algorithme proposé

Nous avons vu dans ce chapitre que la distorsion d'Itakura-Saito & gain normalisé est
distorsion qui a beaucoup d’avantages, en particulier du fait qu'elle est fondée sur la mid
imisation des spectres et donc tient compte de la perception humaine. On a aussi prowy,
que les coefficients LAR obtenus par transformation non linéaire des coefficients de réflexig,
sont les paramétres qui supportent mieux les effets de la quantification. j

Nous proposons un algorithme de quantification qui est une version de l’algorithme ”LBQ.
utilisant la distorsion d'Itakuro-Saito & gain normalisé. Pour éviter le calcul du logarithy,
et compte tenu de la figure 3.15 on a utilisé les coefficients de réflexion. Pour ne pas ave
de déviation spectrale importante au voisinage de 1 nots avons décidé de ne pas perturhy
les coefficients de réflexion ky et ky {on a remarqué expérimentalement qu’ils étaient |
seuls 4 approcher 1 et -1). 

}

Lalgorithme peut se résumer ainsi : |

|

:Initialisation 
|

Calcul du centre de gravité (yg,} de tout le corpus d'apprentissage.
L’ensemble de prototypes initial Yo ue contient qu'un seul élément : j
Yo={ yor}

Tant que le nombre de prototypes voulu n'est pas atteint faire

Perturbation

A Pétape m on dispose de lensemble de prototypes suivant :

Yn = {Ynrts Yoda ves Yan2TM }

Pour chaque prototype yj on transforme ses coefficients LPC (a,) en coeffi-
cients de réflexion (kj)

Pour chaque prototype on perturbe ses coefficients ky (3<t<p)
Pour chaque prototype, aprés perturbation. on transforme ses coefficients (k,) en
coefficients LPC (a,)

“K-means” sur Y,,

Fin
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La perturbation qu’on @ utilisé pour les coefficients de réflexion est la suivante :

koi = 0.999 ¥ k; perturbation gauche et

ka = 1.001 * k; perturbation droite pour tout i tel que

3<i<p

(Fi, ke, kya, + kop) et (ki, ka, kag, kdp) sont les deux vecteurs obtenus par perturba-

tion de (ky, ka, ..., kp).

L’étape de codage du corpus utilise les coefficients LPC (a;) et l’étape de perturbation

utilise les coefficients de réflexion (k,). On a besoin de deux procédures qui permettent

de passer des coefficients a; aux coefficients k, et vice-verca.

Cet algorithme malgré sa complexité ne donne qu’une solution sous optimale. En effet,

les prototypes obtenus varient en fonction de la perturbation choisie et du seuil utilisé

par lalgorithme "K-means”.

La figure 3.16 montre une exécution de cette algorithme. A chaque étape on donne

le nombre d’éléments constituant chaque classe ainsi que le nombre d’itérations pour

obtenir la convergence de l’algorithme ”K-means”.

10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en évidence les divers aspects de la quantification

scalaire et vectorielle. Nous avons proposé une version de l’algorithme de "LBG” qui

tient compte des problémes de stabilité aprés quantification. Nous avons aussi présenté

une liste de paramétres qui gardent le méme spectre malgré les déformations dues A la

quantification.

Dans Je chapitre suivant nous traiterons les problémes de transmission, en commencant

par préciser l'information & transmettre, c’est & dire une information non redondante

mais suffisante pour retrouver lé signal de départ avec un minimum de confort d’écoute.

CHAPITRE 3. QUANTIFICATION VECTORIELLE



2 distorsion
2 distorsion
2 distorsion
2229 2270

4 distorsion
4 distorsion
4 distorsion
4 distorsion
4 distorsion
4 distorsion
1236 1063 1012 1188

8 distarsion
8 distorsion
8 distorsion
8 distorsion
8 distorsion
8 distorsion
8 distorsion

602 615 361 557

16 distorsion
16 distorsion
16 distorsion
16 distorsion
16 distorsion
16 distorsion
16 distorsion

322, 314 274 «316

32 distorsion
32 distorsion
32 distorsion
32 distorsion
32 distorsion
32 distorsion
32 distorsion
32 distorsion
172,170 144 12)
150 128 126 132

64 distorsian
64 distorsian
64 distorsion
64 distorsion
64 distorsion
64 distorsion
64 distorsion

75 84 66 70
70 78 73 86
6l 77 61 79
81 68 89 &8

Figure 3.16: Exemple de genératio.
salle d'enregistrement. Mal

assez équilibré.

1.232783
1.220522

1.220295

1.220245
1.213309
1.208725

1.207035
1.206288
1.205939

1.205879
1.197374
1.194242
1.191665
1.190257
1.189620

1.189207
576 S54)

1.189143
1.179820

1.177172
1.175433

1.174388
1.173696

1.173181
319 244

1.173121
1.164402
1.161188
1.158980

1.157696

1.156863
1.156279

1.155809

142) 157
152 122

1.155745

1.147581
1.144122

1.142345
1.141258
1.140535

1.140025
67 =70

27ST

91 63

81 84

64

iteration
iteration
iteration

iteration
iteration
iteration
iteration
iteration
iteration

iteration
iteration
iteration
iteration
iteration
iteration
iteration

586 661

iteration
iteration
iteration
iteration
iteration
iteration
iteration

283 312 2

iteration
iteration
iteration
iteration
iteration
iteration

iteration
iteration

155 165
168 #138 3}

iteration
iteration
iteration
iteration

iteration
iteration
iteration

41 65

Bl 68
69 71
55 80

50

88

49

73

68

63

70

Du Swroe Whe
SOU ES wre
RP wre
WendoS ‘a

ANON Ere
112

be ww a

199

120

128

59

65

50

6l

166

139

142

64

82

67

73

314

145

130

a9

64

54

92

294 252 33)

136 134 145
125 142 164

68 62 70
72 72 ~«B4
57 67 | (59

89 67 92

n de prototypes. Le signal utilisé représente le bruit de lagré la ressemblance des spectres Valgorithme réalise un partage
CHAPITRE 3, QUANTIFICATION VECTORIELLE

—

Chapitre 4

SYNTHESE DE LA PAROLE

1 INTRODUCTION

i i nnées maisOn a vu dans le chapitre précédent quelques techniques de compression de do

encore faut il savoir restituer l'information initiale.

é tresLa synthése de la parole 4 partir d’un ensemble quelconque de Pe dene ppane Pe a i

ditif pour vérifier la validité de la para: 5PC, formants, texte, ...) est un moyen au ; ; RL

a et cela 2 condeibtre notre motivation essentielle pour ectte partie de notre travai
apatites est aussi une nécessité pour les transmissions & faible débit.

. . tution d

Dans ce chapitre nous donnons une liste non exhaustive des techniques oe

ion a i rivéla parole, en se limitant au cas de la restitution a partir de LPC ou de paramé a oe

LPC On terminera en proposant un synthétiseur qui réalise un compromis entre
de bits 4 transmettre et la qualité d’écoute.

Avant d’aborder le probléme de la synthése on va donner quelques rappels sur la théorie

du filtrage numérique (46,26,40].

2 DEFINITIONS

2.1 SYSTEME

é i i érique d’entrée etUn systéme de traitement numérique, ou systéme, agit sur wn signal ei geht

oduit un autre signal numérique 4 sa sortie. Le signal d’entrée est appelé signpr

ou excitation. Le signal de sortie est appelé réponse du systéme.

i i agi i entréeMathématiquement, un systéme est une transformation T qui agit sur un ee Fal

x(n) et le transforme en un signal de sortie y(n). Cette opération est représen
ment par :
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y(n) = T[z(n)]

Exemple : La transformation T peut étre la transformation de Fourier discrete TDF. Le

systéme correspondant est appelé transformateur de Fourier.

2.2 IMPULSION UNITE

L’impulsion unité est définie par :

_ f 1 pour k=0

ay= { Q pour k#0

Tout signal numérique peut étre exprimé comme une somme pondérée d'impulsions unité

décalées :

+00

x(k) = > z(Dd(k — 1) (4.1)
l=-co

2.3 TRANSFORMATION EN Z

La transformée en z est une généralisation de la transformée de Fourier 4 laquelle elle

peut s ‘identifier dans un cas particulicr.

La transformée en z d'un signal x(n) est définie par :

+00

A(z) = » a(n)z”
n=—-co

Ot z est une variable complexe et X(z) une fonction complexe de la variable z.

La transformée en z est surtout utilisée dans les problémes orientés vers l’analyse et la

synthése des systémes de traitement (par exemple en filtrage numérique). Pour ces problémes

les limites des capacités de la transformée de Fourier sont vite atteintes.

La transformée en z permet, par exemple, de représenter un signal possédant une infinité

d' échantillons par un ensemble fini de nombres. Ces nombres, caractérisant complétement
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le signal, permettent de le reconstituer entiérement.

La transformée en z d’une fenétre d’analyse {x(n), O<n<N-—1} est donnée par:

N-1

X(z)= >: z(n)jz~”
n=O

En donnant &z la valeur e?(*)* on retrouve la définition de la transformée de Fourier
discréte.

On appelle fonction de transfert d’un systéme la transformée en z de sa réponse impul-

sionnelle.

2.4 PRODUIT DE CONVOLUTION

Le produit de convolution de deux signaux numériques x(n) et y(n) est donnée par :

+oo

u(n)= $0 2(k)y(n —k)
kaon

Ce produit est souvent noté :

u(n) = x(n) * y(n)

2.5 SYSTEME LINEAIRE

Un systéme linéaire est défini par le principe de superposition. Soient deux signaux

numériques d’entrée 2x,(n) et 2(n), un systéme est linéaire si et seulement si pour toutes

constantes a et bona:

Tlax y(n) + br2(n)] = aT [x1 (n)] + bT [zo(n)]

= ay; (n) + bya(n)
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ot y,(n) et yo(n) sont les réponses aux excitations 2;(n) et x2(m) .

Un systéme linéaire est complétement caractérisé par sa réponse impulsionnelle. En effet,

par application de l’opération T 4 la relation (4.1) on obtient :

+00

w(k) = T[e(k)] = Yo 2)T[b(e -
l=-00

En posant hy(k) = T[6(k —2)] on obtient :

+00

w(k) = $7 a(t)hulk) (4.2)
l=-so0

On remarque que la réponse impulsionnelle Ay(k) dépend de k et 1. Cette derniére relation

devient plus maniable si on impose au systéme la condition d’invariance dans le temps.

2.6 SYSTEME LINEAIRE INVARIANT

Un systéeme linéaire est invariant sil vérifie la propriété suivante :

si y(n) est la réponse & l’excitation x(n) alors y(n-k) est la réponse & lexcitation x(n-k) .

La relation (4.2) devient :

y{k) = - a(htk —D
l=~50

= x(k) x h(k)

+00

= Yo A(ja(k-

i=-90

= h(k) x x(k)
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x dénote le produit de convolution

Donc un systéme linéaire invariant effectue tout simplement le produit de convolution

entre le signal d'excitation ct sa réponse impulsionnelle (figure 4.1). La transformée en z de

la réponse de ce syatéme se calcule facilement en utilisant la propriété :

La transformée en z d'un produit de convolution est le produit des transformées en z :

st y{n) =2(n)xh(n) alors Y(z) = X(z)H(2) (4.3)

x(n) h(n)

Figure 4.1: Systeme linéaire invariant

2.7 SYSTEME STABLE

Un systéme est stable si & chaque exitation bornée correspond une réponse bornée ou

encore, si les pdles de la fonction de transfert du systéme sont & lintérieur du cercle unité.

Liinstabilité du filtre [33] se traduit par une oscillation constante ou, une oscillation qui

croit de fagon exponentielle en réponse & l'impulsion unité.

Un systéme linéaire invariant est stable si et seulement si [40.26] :

+x

S= > |hth)| <x
ka-x
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h(k) étant la réponse impulsionnelle du systéme.

2.8 SYSTEME CAUSAL

Un systéme est causal, si sa réponse change aprés le changement de son excitation.

Autrement dit, si 2,(n)=a2(n) pour n< no alors y(n) =yo(n) pour n<ngo.

Un systéme linéaire invariant est causal si et seulement si :

h(n)=0 pour n <0

Ces systémes caractérisés par le fait que leur réponse ne précéde jamais leur excitation,

sont les seuls systémes physiquement réalisables.

2.9 EQUATION AUX DIFFERENCES

Dans un systéme quelconque le signal d’entrée et le signal de sortie sont liés par des

relations mathématiques. L'excitation x(n) et la réponse y(n) d'un large sous-ensemble de

systémes linéaires satisfont une équation aux différences d'ordre p du type :

agy(n)} +... + apy(n ~ p) = bor(n) +... + byx(n — g)

ou encore :

P 4

es ayn —i)= \, bjx(n— 3) (4.4)
2=0 J=0

Cette équation exprime le fait que la réponse y(n) du systéme dépend de lexcitation x(n)

et des p réponses et des q excitations précédentes (passé et présent).

Une telle équation est appelée équation aux différences linéaire & coefficients constants

dordre p. Dans cette équation, l'ensemble des coefficients a; et b; teprésente le com-

portement du systéme & l’instant o. La relation (4.4) est la version discréte des équations

différentielles linéaires caractérisani les systemes linéaires continus ou analogiques.

Les statisticiens appellent ce systéme un modéle ARMA (modéle autorégressif 4 moyenne

mobile) les coefficients a; caractérisant la partie AR et les coefficients 6; la partie MA.
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La fonction de transfert d’un tel systéme est donnée par :

Lica bez
ag—t

1=0 22

H(z) =

3 MODELISATION DE L’EXCITATION

Pour un modéle autorégressif, la sortie y(n) est une combinaison linéaire des sorties

précédentes et d’une entrée up :

Pp

Ya = > CkYn—k + Gun (4.5)
k=l

En appliquant la transformée en z aux deux membres de cette équation on obtient d’aprés

(4.3) :

C(z)¥(z) = GU(z)

Ou encore :

Done ce systéme a pour fonction de transfert H(z) :

G G

4O)= oy TFS ar

G étant le gain du filtre.
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La figure 4.2 montre la représentation schématique de ce modéle dans les domaines

fréquenciel et temporel.

+

Ug ——>X)-—_> 
Sy

_

Ahk Prédiction linéaire
d'ordre p

(b)

Figure 4.2: représentation fréquentielle et temporelle d'un modéle autorégressif

En comparant la relation (4.5) et la relation (2.3) du deuxiéme chapitre on remarque que :

1. L’analyse par prédiction linéaire (LPC) peut étre vue comme le filtrage d’un signal

s(n) par un filtre (filtre inverse du modéle) dont la fonction de transfert est A(z), suivi

dune minimisation (au sens des moindres carrés} de l’erreur en (figure 4.3a).

2. Pour retrouver le signal de départ il suffit d'exciter le filtre dont la fonction de transfert

est wey par une entrée u, proportionnelle au gain (Gu, = en) (figure 4.3b).
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e(n),§ <a ———_._ + s(n)

Figure 4.3: Analyse-synthése

CHAPITRE 4. SYNTHESE DE LA PAROLE



74

La procédure de Durbin/Levinson permet de calculer les coefficients a; du modéle, mais
il reste & déterminer G.

Pour la détermination du gain G on impose que pour tout signal d'entrée l'énergie du
signal de sortie soit égale & l’énergie du signal original.

Cette contrainte est appliquée & deux signaux particuliers : Pimpulsion unité et le bruit
blanc stationnaire. Dans les deux cas [30,29] l’expression de G est donnée par :

@=r(0)+ x agr(k)
k=L

d’aprés l’équation (2.10) on a:

@=E,

Le carré du gain G est donc l'erreur de prédiction. Ainsi pour toute fenétre d’analyse
on peut déterminer par la procédure de Durbin / Levinson les coefficients du filtre a; et le
gain G.

3.1 SYNTHESE DE LA PAROLE

Le modéle LPC, estimé par une quelconque méthode de paramétrisation, est figé, le choix
de lexcitation du modéle est déterminant dans la qualité de la synthése obtenue.

I existe plusieurs techniques pour déterminer entrée d'un filtre. Ces techniques provi-
ennent essentiellement de deux modeles :

1. le modéle ” bruit blanc + impulsions périodiques ” [33].

2. le modéle multi-impulsionnel d’Atal [2,20].

L'objectif commun des différents types d’excitation est de réaliser un compromis entre
qualité et débit de transmission.

3.2 MODELE "BRUIT BLANC ET IMPULSIONS PERIODIQUES”

Pour retrouver le signal original (figure 4.3) il suffit d'exciter le filtre dont la fonction de
transfert est H(z) par Verreur e(n). Cette solution demande en plus de la transmission (ou
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stockage) des paramétres des filtres la transmission de erreur. Dans ce cas précis il est plus

économique de transmettre le signal original.

Pour que le codage par LPC soit économique il faut que le débit de transmission soit le

plus faible possible. I] faut donc utiliser trés peu d'excitations non nulles ou un signal connu

d'avance.

Une technique consiste 4 combiner les deux solutions, mais elle demande la séparation

de la parole en sous voisés et non voisés. Le signal d'entrée est constitué de deux sortes

dexcitation ; un train d'impulsions dont la fréquence est celle de fermeture de la glotte dans

le cas voisé et. dans la situation contraire, un bruit blanc permettant de modéliser les sons

que produit l'air turbulent (figure 4.4).

Période du pitch

-~_

> Synthétiseur

LPC

NV
Bruit blanc

Figure 4.4) Schéma d'un synthétiseur LPC. Les sons voisés sont syuthétisés a partir d'un

train d'impulsions périodiques et les sous nou voisés & partir d'un bruit blane.

Signal

|—_—__»

synthétisé
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Le achéma de la pare 4.4 montre que si la fenétre d'analyse (ou trame) est constituée
de N points on aura 7 excitations; I étant la période du pitch.

Nous Boe vu que le gain G du filtre est calculé de manidre & ce qu'il égalise l’énergie
du signal d’entrée. Si on représente l’excitation périodique par e(n) on doit avoir :

7 e%(n) = 4

et donc:

e(n) -{ ove sin =0,J,2I,...

sinon

Si on pre-accentue le signal ul faut que la synthése soit suivie par une étape de ost~

Le fet willines une excitation e(n) de moyenne non nulle risque d'introduire un biais
pendant l’étape de post-accentuation [33]. Une solution revient & compléter le signal e(n) par
sia signal d’amplitude C, de facon Ace que les deux contributions soient en moyenne
nulles :

7 e(n) +C(N - =) =0

d’ot le nouveau signal de moyenne nulle e(n) :

sin =0,J,2I,...

sinon

_| Gx
e(n) = Jak

De la méme maniére il faut que l’énergie du bruit blanc soit égale au carré du gain. Si le
bruit blanc g(n) a une variance Gi on doit avoir :

G2

Ne?(n) = Fa 0%(n)
g
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et donc l'excitation pour les sons non voisés est donnée par :

Le modéle idéal de la figure 4.4 a été pendant longtemps le seul moyen de synthétiser la

parole avec un faible débit de l’ordre de 2400 bits par seconde. Mais les inconvénients d’un

tel modéle sont, d'une part, le manque de naturel de la parole synthétisée, d’autre part le

manque de robustesse au bruit ambiant.

Le fait que la parole synthétisée manque de naturel est di essentiellement 4 :

1. La rigidité du modéle

Les excitations étant périodiques, 41a sortie on récupére un signal périodique manquant

de naturel.

. La séparation voisé, non voisé

Le probleme de détection des sons voisés et non voisés est en pratique trés difficile

& résoudre surtout dans les zones de transitions oi les deux modes d’excitation sont

présents.

3. Le choix du train d'impulsions

Méme quand le signal de parole apparait clairement périodique Vintroduction d’un

seul point d’excitation durant toute une période fondamentale est une hypothése trop

simplificatrice.

4, La période du pitch

Pour générer le train d’impulsions il faut connaitre avec précision la valeur de la fréquen-

ce fondamentale. Les algorithmes qui existent actuellement donnent souvent une valeur

moyenne du pitch prise sur plusieurs fenétres; en plus la fiabilité de ces algorithmes

dépend pour beaucoup de la qualité de la parole traitée.

A cause de l’architecture figée du modéle, il est difficile d’améliorer la qualité de la

synthése méme en augmentant le débit de transmission ou en changeant la forme d’excitation

[52]. Atal et al [2] ont proposé une autre technique d’excitation qui remet cumplétement

en cause le modéle précédent. Cette méthode consiste a remplacer le modele bruit blanc et

impulsions périodiques par un seul modéle oii les excitations sont produites de maniére 4 ce

que la sortie du filtre "ressemble” le plus possible au signal original.
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4 Le MODELE @ATAL

4.1 MODELE MULTI-IMPULSIONNEL

Comme nous venons de le voir, le découpage du signal de parole en sons voisés et sons non
voisés ne permet pas d’obtenir une synthése de bonne qualité, méme en augmentant le débit.
Il existe, en effet, des zones pour lesquelles le voisement n’apparait pas clairement. De plus,
méme lorsque le signal est nettement périodique lintroduction d’un seul point d’excitation
durant toute une période du pitch est souvent insuffisant.

Atal a proposé un modéle d’excitation qui n’utilise ni l'information du voisement, ni un
bruit blanc ni Ja connaissance du pitch. Chaque excitation est caractérisée par sa position
et son amplitude. La détermination des excitations est faite de maniére & minimiser l’erreur
entre le signal original et le signal synthétisé.

Si erreur & minimiser est égale & la différence entre le signal synthétique et le signal
original fe principe d’un tel modéle est illustré par la figure 4.5.

Minimiser la différence (simple ou au carré) entre le signal original et le signal synthétisé
n’a pas de sens concret pour l'oreille. Cette erreur est modifiée de fagon & tenir compte de
la perception humaine.

Si on minimise l’erreur énergétique E :q

f= e*(n)

la plus grande contribution provient des zones ayant une forte énergie et donc la min-
imisation de cette erreur ne concernerait que ces régions. Pour que cette erreur puisse tenir
compte des autres zones Atal a proposé de filtrer l'erreur e(n) par un filtre linéaire. L’effet
de ce filtre est de diminuer l'énergie de l’erreur dans les zones formantiques.

Les équations régissant le schéma de la figure 4.5 forment un systéme non linéaire & 2 M
inconnus; M étant le nombre d’excitations. La résolution de ce systéme, revenant au calcul
simultané de toutes les positions et amplitudes, est trés complexe. Une fagon de résoudre
ce systéme consiste 4 déterminer & chaque fois la position et amplitude d’une excitation
(figure 4.6). Ainsi le systéme & 2 M inconnues est ramené & un systéme 4 2 inconnues
(position, amplitude).

L’algorithme de cette méthode, illustré par le schéma de la figure 4.7, consiste, au début
& engendrer le signal synthétique sans aucune excitation (juste la mémoire du filtre). Ondétermine ensuite Verreur perceptuelle entre la réponse du filtre et le signal original. La
minimisation de cette erreur permet de déterminer la position et amplitude de la premiére
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signa! original

. ; filtre de | $(n) :impulsions > thése @(n)
théoriques syn

minimisation | <—————_—___|

de l'erreur

impulsions j;@

effectives

Figure 4.5: Schéma général pour la cl¢termination globale des positions et des amplitudes de

Vexcitation multi-impulsionnelle.
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excitation. Une nouvelle erreur perceptuelle est obtenue en retranchant la contribution

de limpulsion qui vient détre déterminée. Ce processus est réitéré, pour l'estimation des

autres impulsions, jusqu’a ce que lerreur perceptuelle soit inférieure 4 un seuil donné, ou bien

jusqu’a ce que le nombre d‘impulsions souhaité soit atteint. L’erreur perceptuelle diminue

quand le nombre dimpulsions augmente, mais au dela d'une certaine limite la contribution

de nouvelles impulsions est négligeable.

{a) (b) (c)

= Nut, Ne Ne A
EXCITATION

impulsions filtre de | §&(n) —

meconauss “_ a(n) | smo Ay 7s. VN A AR atSPEECH

| ERROR NAR IO ARIE RRR LN

Signal original

s(n)

minimisation de filtre Figure 4.7: Illustration du principe de la méthode. Le signal original, l’excitation, le signal
"erreur perceptuelle|* —— synthétique et les signaux derreur sont tracés. (a) au début sans excitation, (b) avec une

perceptue! impulsion, (c) avec deux impulsions, (d) avec trois impulsions, (e) avec quatre impulsions

[2].

Figure 4.6: Schéma de la procédure d'analyse par synthése pour déterminer les positions etles amplitudes des impulsions de l'excitation multi- impulsionnelle. 
E PERCEPTUELt 4.2 FILTR

Le réle essentiel de ce filtre est de pondérer l’erreur e(n). Cette pondération est choisie

de facon a tolérer une erreur plus grande dans les zones formantiques, cest & dire les zones

' qui possédent une forte énergie, que dans les autres.

Atal a propose un filtre dont la fonction de transfert est la suivante :

Deo az

Pl) 7 Vhsp ayyiz—!
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qui peut s‘écrire encore :

ott A(z), défini par les coefficients LPC (a,. 0 <i <p) designe le filtre inverse du filtre de
nyuthése. A* designe la transformée en z de la séquence des coefficients (ary, O<i <p).
7 est un parametre déterminé & partir de testa auditifs.

60

SPEECH UPECTRUM

& T

AMPLITUDE (dB)3 | T

MCISE- “WEIGHTING
FILTER

QO J. L L l L L Il

FREQUENCY (kHz)

Figure 4.8: exemple du spectre d'un signal de parole et de la réponse fréquentielle du filtre

perceptuel associé [2).

Comme nous avons signalé précédemment la détermination des excitations se fait une

par une. La figure 4.9 explicite le schéma de la figure 4.6.
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minimisation

19 de e*(n) A*(z)

Figure 4.9: Schéma de la procédure d’analyse par synthése. On suppose qu'il y a une

excitation d’amplitude (7 ala position 7.

La détermination d'une excitation revient & exciter le filtre de synthése par une entrée

e(n) d’amplitude @ ala position 7.

La différence entre le signal original et le signal synthétisé est filtrée par un filtre per-

ceptuel dont la fonction de transfert est :

_ A(z)

_ AR(z)
H(z)

C'est la minimisation de l'erreur perceptuclle qui fournit les valeurs 49 et fo de n et 8.

CHAPITRE 4. SYNTHESE DE LA PAROLE



84

Les notations utilisées sont :

P .

A(z) = 1+ $0 a2
1

P . .

AY(2) = 14 Dayz = Alz/)
1=1

e(n) = f6(n ~n)

E(z), E*(z), S(z) et § (2) sont respectivement la transformée en z de e(n), e*(n), s(n)
et § (n).

e*(n) : erreur perceptuelle

signal original

e(n) : signal d’excitation

s(n) :

)§(n) : signal synthétisé

4.3 DETERMINATION DE L°ERREUR PERCEPTUELLE

La figure 4.9 montre qu’on utilise deux filtres :

1. Le filtre de synthése dont la fonction de transfert est H(z) = AGr et

2. Le filtre perceptuel dont la fonction de transfert est H(z) = Be.

L’entrée et la sortie de chaque filtre sont liées par des relations mathématiques. D’apres

(4.3), excitation et la réponse du filtre de synthése sont liées par :

et du filtre perceptuel par :

Bie) = TS iste) ~ 50)

en remplacant $(z) par sa valeur on obtient :
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E(z)
EX(z)= Az)!

A(z)
wi) OF) -

ou encore :

(4.6)

on peut traduire cette derniére relation par le schéma de la figure 4.10.

On désigne par h(n) la réponse impulsionnelle du filtre dont la fonction de transfert est

Tur En prenant la transformée en z inverse de chaque membre de la relation (4.6) on

obtient :

En remplacant e(k) par sa valeur on obtient :

e*(n) = Do A(n — k)[r(k) -— B5(k — n)]
k

Cette derniére relation peut s’écrire encore :

e*(n) = J h(n — k)r(k) — h(n — 1) (47)
k
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s(n) A(z) in. ity

* 1 e*(n)

C ) A*(z)

e(n)

Figure 4.10: schéma du calcul de l'erreur perceptuelle, h(n) est la réponse impulsionnelle du

filtre de fonction de transfert Fur
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Pour simplifier les notations on pose :

r(n)= IG — k)r(k) (4.8)

k

En reportant la relation (4.8) dans (4.7) on obtient :

e*(n) = r*(n) — Bh(n — n) (4.9)

On minimise l’erreur globale suivante :

B= 0 e(n)

= or (n) +8? Yo W7(n— 9) — 28 Do r*(njh(n — 9) (4.10)

En annulant la derivée de E par rapport & f on obtient :

Ear (n)htn~n) wan
B= Sn =a)

La premiére solution consiste & remplacer §@ par sa valeur dans (4.10) et annuler la

dérivée de E par rapport & 7. On obtient une équation dont il est difficile de trouver les

solutions,

La deuxiéme solution est une optimisation de la premiere, elle consiste & remplacer (

dans (4.10) et minimiser E.

En remplagant £ dans (4.10) on obtrent :

* _ ny?
B= Dr) arian =
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Comme E est une quantité toujours positive ou nulle, minimiser B revient & maximiser

le rapport :

[Xn T*(n)h(n ~ n)I

Yn h(n — 1)

On commence par déterminer la position 7 qui maximise ce rapport puis on calcule

Vamplitude par la formule (4.11).

Pour la détermination de l’excitation suivante (M-iéme excitation) on peut procéder de

deux maniéres.

1. Aprés avoir retranché la contribution de la nouvelle impulsion qu’on vient de déterminer

on calcule la position et amplitude de l’impulsion suivante par (4.11).

» On considére correctes les M positions trouvées précédemment et on recalcule globale-

ment les M amplitudes (fj, 1<i <M); cela revient & annuler les dérivées partielles

de E par rapport & §; :

B= Sen)

La relation (4.9) donne lerreur perceptuelle correspondant & une seule impulsion, si

on a M impulsions cette erreur devient :

M

e*(n) = 1*(n) ~ YBA(n — mi)
re

On pose :

a(i,j) = Sa(n—n)h(n—n) et

& = SOr(n)a(n—n)
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En annulant la dérivée de E par rapport & f, on obtient :

M

SY Bjali,j)-b) =0 pour tout i=1,...,M
j=

Ce qui peut s’écrire sous la forme matricielle suivante :

| a(11) — a(1,2) a(lM-1) a(1M) | | Bi | [oh |

| a(2,1) (2,2) a(2,M-1) (2M) Ba | by

| l. | |= | |
| 1 | | | |
| || | | |
| a(M1) a(M,2) a(MM-1) a(MjM) | | Bu | | bw |

Lutilisation de la deuxigme méthode est plus précise mais demande beaucoup de calculs.

Une solution intermédiaire consiste 4 déterminer par la premiére méthode toutes les positions

et amplitudes et résoudre seulement & Ja fin le dernier systéme pour la ré-estimation globale

des amplitudes.

5 QUELQUES TECHNIQUES DE CODAGE SCALAIRE

Le codage d’un signal quelconque est une nécessité qui apporte beaucoup d’avantages tels

qu'une diminution de la redondance de l'information ainsi que des facilités de transmission

et de stockage sans oublier les transmissions & caractére confidentiel. L’objectif visé, dans le

domaine des communications est de transmettre le signal de parole avec la meilleure qualité

possible et le plus faible débit; cela explique l'intérét des recherches dans ce domaine.

5.1 PCM

La méthode dite PCM (Pulse Code Modulation) est sans aucun doute l'une des plus

élémentaires, elle consiste & échantillonner le signal avec une fréquence d’au moins 2 W Hz

oii W est la fréquence la plus haute contenue dans le signal initial. Chaque amplitude est

quantifiée de maniére uniforme en l'un des 2 niveaux, B étant le nombre de bits par

échamillon. Le décodage consiste & transformer chaque niveau en amplitude et pour ue pas

avoir des fréquences supérieures 4 W on filtre la séquence des amplitudes par un filtre passe-

bas dont la fréquence de coupure est W. La figure 4.11 montre les erreurs introduites par

un tel provédé.
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INPUT WAVE (1)

QUANTIZEO OUTPUT (2)

AMPLITUDE —e-
CURVES 1&2:E

Bt)=m3ox2

==
TIME —»OIFFERENCE BETWEEN

Figure 4.11: Signal original, signal quantifié et l'erreur de quantification par la méthode

PCM [23].

Il existe d'autres variantes de cette technique exploitant la corrélation des échantillons

et la régularité du signal de parole comme : DPCM (Differencial Pulse-Code Modulation)

ou DM (Delta Modulation) [23].

5.2 CODE DE FANO

La caractéristique commune & toutes les techniques de codage qu'on vient de citer est

Vintroduction d'une erreur de quantification ou distorsion. Il est possible de réduire le débit

de transmission sans aucune dégradation du message initial. parmi ces techniques on en cit-

era deux : codages de Fano et de Huffman.
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code de Huffman nécessitent une connaissance de la distribution de probabilité du signal &

trausmettre.

Le principe de base de ce procédé de codage [49] est de représenter les valeurs du signal

(ou messages) les moins probables par les éléments les plus longs du code. Ainsi on transmet

moins de bits pour les valeurs qui se répétent souvent.

Supposons qu'une source ne puisse produire que 8 messages : A, B, C, D, E, F, G et H.

Les probabilités de ces messages sont les suivantes :

A B Cc D E F G H

0.1 0.18 0.4 0.05 0.06 6.1 0.07 0.04

La réalisation pratique de ce codage revient A classer les messages par ordre de probabilité

décroissante et faire deux groupes de probabilité & peu prés égale. Ces groupes sont eux-

mémes divisés en deux sous-groupes et le processus se répéte jusqu’a ce que chaque message

soit isolé. A chaque division les messages du premier groupe se voient attribuer le symbole

0 et ceux du second le symbole 1 (figure 4.12).

5.3 CODE DE HUFFMAN

Huffman [21] a développé une méthode de codage qui est en général plus efficace que

la méthode de Fano. Les deux plus faibles probabilités sont isolées et on attribue a l'une

le symbole 0, & l'autre le symbole 1. On regroupe en une seule ces deux probabilités et la

probabilité simultanée remplace dans la liste les deux probabilités précédentes. On combine

de nouveau les deux probabilités les plus faibles de la liste et ainsi de suite jusqu’a ce que

toutes les probabilités aient été combinées (figure 4.13).

Pour obtenir le code correspondant & chaque message, en écrivant de droite & gauche, on

part de la gauche du diagramme et on suit la ligne partant de ce message jusqu’a l’extréme

droite, en écrivant un 1 ou un 0 comme cela est indiqué & chaque embranchement.

On obtient finalement le code suivant :

Message Cc B A F G E D H

Frobabilité 040 0.18 0.10 0.10 0.07 06.06 0.05 0.04

Code 1 001 O11 6000 0100 0101 00010 00011

Il est & noter que ces deux derniers codes sont des codes sans distorsion (pas d’erreurs
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Message C UB A F G 5 D H

Probabilité 0,4 | 0,18) 0,10} 0,10 | 0,07] 0,06 | 0,05] 0,04

0 1 0 1
‘natn, reed

0 1 0 ls 0 1

| 0 L
——— Sy

0 t

Code 00 Ol 100 101 1100 1101 1110 L111

Figure 4.12: schéma illustrant le principe du codage de Fano
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0

0,40 —0,40— 0,40—0,40—0,40—0,40_ 0,60

+ 1,00
0

0,23 (0,375/0,40

0

0,10—0,10 0,13 |0,18. |0,19-|0,23

0,18—0,18—0,18 -0,19

1

1

0,10—0,10 {0,10 |0,1310,18

0

0,07 ,0,09_ |0,10—]0,10

0

0,06. |0,075|0,09

1
0

0,05 | 0,06

1

1

0,04

1

Figure 4.13: Principe du codage de Huffman.
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z; et y sont des éléments du code.

5.4 LPC-10

Cette technique (55] fondée sur la méthode de LPC LPC consiste 4 transmettre lesoe d'un nouveau modéele d’ordre 10 toutes les 22.5 millisecondes. A la réceptiona om ue du oe est faite & partir d'un train d'impulsions pour les sons voisés et
un bruit blanc pour les sons non-voisés (chapitre 3.3). Cette t i

ain taken 
(chap: ). e technique demande donc la

1. Des coefficients du filtre

2. Des valeur du pitch pour les sons voisés sur 6 bits et la décision du voisement (1 bits)

3. De la valeur du gain

4. D’un signal de synchronisation

; Pour des raisons de quantification le filtre est représenté par les coefficients de réflexion(ky, ko, ...., Rig). La repartition des bits alloués & chaque paramétre est la suivante :

voisé non voisé

Pitch/voisement

Gain

synchronisation

ocr ok cr en 4g
7

5

1

5

5

k( 5

k(4) 5
k( 4

4

4

4

4

4

Total 54 33
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La transmission de chaque trame du signal nécessite 54 bits, soit un débit de 2400 bits

par seconde.

6 CODAGE VECTORIEL

On remarque que pour LPC-10 sur les 54 bits alloués a chaque trame 41 bits sont utilisés

uniquement pour la transmission des coefficients du modéle LPC. En utilisant les techniques

de quantification vectorielle on peut coder les paramétres d'un filtre par un indice (exemple

10 bits si on a 1024 prototypes) d’ot un gain considérable de bits. En utilisant cette derniére

technique on peut tranamettre la parole avec un débit de 800 bits par seconde [58}.

6.1 CODAGE VECTORIEL ”MULTI-ETAGES”

La synthése de la parole & 800 bits par seconde manque de naturel pour les raisons suiv-

antes; d’une part, la rigidité du modéle et d’autre part, l’erreur de quantification introduite

lors du remplacement du vrai modéle par son plus proche voisin. Pour compenser ce manque

de précision Gray [19] a proposé un quantificateur 4 deux ou plusieurs étages.

Le principe de cette méthode consiste & coder un vecteur d’entrée x par le premier ensem-

ble de prototypes, ce qui se traduit par la sélection d’un vecteur y;. Ensuite une erreur de

quantification est évaluée. Cette erreur & son tour est quantifiée par un deuxiéme ensemble

de prototypes et ainsi de suite pour les autres étages (figure 4.14). Finalement le vecteur x

est quantifié par :

yteterti.¢e

e est la sortie du quantificateur du j-éme étage.

p étant le nombre d’étages utilisés,

Voici une solution pour générer les ensembles de prototypes 4 chaque étage : 4 partir

d’un ensemble d’apprentissage de N vecteurs {z,, i=1, ..,N} et par application d’un

algorithme quelconque de classification automatique, on obtient le premier ensemble de pro-

totypes. Ensuite tout le corpus d‘apprentissage est quantifié par ces prototypes et pour

chaque vecteur une erreur de quantification est évaluée ce qui permet d’élaborer 4 partir de

ces vecteurs d’erreurs un deuxiéme quantificateur vectoriel et ainsi de suite pour les niveaux

supérieurs.
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1-er ensemble

de prototypes

ca

Xx 1-er {
——*! quantiticateur 2-eme ensemble

yj de prototypes

any, 2-eme j

aXY | | quantificateur_ -—

Figure 4.14: Quantification vectorielle & deux étages. Le vecteur x est codé par le premier
quantificateur, ensuite l'erreur qui en résulte est quantifide par un deuxiéme. Le vecteur x

¢ —_

est codé par les deux indices i et j.
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7 SYNTHETISEUR PROPOSE

Nous avons vu que la synthése a partir d’un modéle bruit blanc et impulsions périodiques

permet d’atteindre un débit de 2400 et méme 800 bits par seconde en utilisant la techni-

que de quantification vectorielle. Cependant la qualité de la synthése manque de naturel et

surtout cette méthode manque de robustesse dans les milieux bruités. Par contre la synthése

roulti-impulsionnelle permet d’avoir une synthése proche de la parole humaine mais le cott

de transmission est élevé de l’ordre de 9600 bits par seconde.

Le synthétiseur que nous proposons est fondé sur la quantification vectorielle pour le

codage des paramétres du modéle et sur la technique d’Atal pour l’excitation du filtre.

Nous avons choisi la quantification vectorielle parce que d'une part la motivation initiale

de ce travail était la validation de cette technique et d’autre part parce que la quantifica-

tion vectorielle permet une grande réduction du débit de transmission. Le choix du modéle

d’excitation d’Atal bien que coiteux nous parait justifié puisqu'il permet de réduire l'erreur

de quantification. En effet, si par la régle du plus proche voisin un "mauvais” filtre a été

sélectionné alors la méthode multi-impulsionnelle permet de rattraper cette erreur puisque

les excitations sont placées 18 ott il faut, de maniére 4 minimiser l’erreur perceptuelle et donc

la position des excitations dépend du filtre utilisé.

Nous avons élaboré a partir de plusieurs phrases échantillonnées a 8 Khz un ensemble de

prototypes ayant 512 éléments. L’ordre de prédiction utilisé est 10. La fenétre d’analyse ou

trame est de 16 ms ce qui correspond 4 128 points du signal échantillonné.

Nous avons utilisé un codage logarithmique pour les amplitudes (5 bits), par contre les

positions dont dépend la qualité de la synthése sont transmises presque directement sur 6

bits (chaque position est codée par le nombre pair le plus proche).

Si on utilise trois excitations pour chaque trame de 16 ms alors la répartition des bits est

la suivante :

8 excitations

amplitudes 48

positions 40

filtre 9

total 75

On utilise 97 bits pour la transmission ou le stockage de chaque trame soit un débit de

6062 bits par seconde.
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Les figures (4.15, 4.16) montrent le signal original, le signal d’excitation et le signal

synthétisé pour différents débits de transmission. La figure 4.17 montre la synthése d’un

son non voisé,

8 Conclusion

Il est difficile de quantifier les résultats de la qualité de la synthése. La qualité de

la synthése que nous obtenons dépend du nombre de prototypes et surtout du nombre

d'impulsions utilisées par le modéle d’excitation. Le timbre, le rythme, l'intonation sont

déterminés par le signal d’excitation. En effet, on a essayé de faire dire 4 une personne

X une phrase prononcée par une personne Y. Les prototypes ont été obtenus & partir de

plusieurs phrases prononcées par X. On a synthétisé la phrase prononcée par Y avec ces

prototypes. Le signal de sortie correspond aux caractéristiques de la personne Y.

La thése, récemment publiée, de J. G. Fritsch [14] constitue une étude détaillée sur ce sujet.
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Figure 4.15: synthése dune zone voisée. Signal original. signal d'excitation et signal

synthetisé pour un débit de 6062 bits par seconde
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Figure 4.17: synthése d'une zone non-voisée. Signal original, signal d’excitation et signal

synthétisé pour un débit de 6062 bits par seconde
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Chapitre 5

RECONNAISSANCE DE LA

PAROLE

1 INTRODUCTION

De facgon générale la reconnaissance de la parole consiste & transcrire l’onde acoustique

en symboles.

La grande complexité de la reconnaissance automatique de la parole provient essentielle-

ment de certaines caractéristiques spécifiques du signal vocal. La parole est caractérisée

par une grande variabilité & la fois interlocuteur et intralocuteur. En effet, le conduit vocal

présente des différences physiologiques d’un locuteur 4 un autre. Par ailleurs, les limitations

d’ordre mécanique de l'appareil phonatoire conduisent & une forte dépendance contextuelle

des sons émis. Les phénoménes articulatoires, le contréle des cordes vocales, le volume sonore

ne sont pas précis. Ils varient en fonction du contexte, l’émotion et la fatigue. Lorsque la

vitesse d’évolution est trop élevée, Jes positions articulatoires normales ne sont pas atteintes.

Tl en résulte de grandes variations difficiles 4 analyser.

Pour une méme personne, |’évolution d'une phrase ou d’un mot n’est jamais parfaitement

répétitive. En effet, la diction fluctue avec l’humeur, l'état de santé, l'environnement dans

lequel évolue le locuteur. Ainsi, la vitesse d’évolution, la fréquence fondamentale du signal

we parole, l’énergie du son émis et le rythime sont susceptibles d’évoluer de facon significative.

La variabilité est augmentée lorsque |’on passe d’un locuteur )’autre. Parmi les facteurs

introduisant de grandes différences de prononciation entre différents locuteurs on peut citer:

e Lage

e Le sexe

o L’accent régional

103



104

Une autre caractéristique du signal de parole est l’absence de marques de segmentation

entre les mots d'un méme énoncé. De ce fait, la localisation des mots dans le signal vocal est

une opération difficile et indéterministe nécessitant le recours & des connaissances linguis-

tiques.

Comme nous l’avons signalé dans les chapitres précédents la numérisation de l’onde acous-

tique nécessite un grand débit; ceci est di en partie au fait que le signal de parole véhicule en

plus du message sémantique un grand nombre d'informations telles que les caractéristiques

du locuteur (age, sexe, ...), l'intonation de la voix, |’évolution, le rythme, etc .

Les applications potentielles des systemes de reconnaissance de la parole sont nombreuses

et variées (par exemple machine & dicter automatique [7], le dialogue homme-machine par

la voix, etc. ). Aussi un systéme de reconnaissance combiné avec un synthétiseur de parole

fournit un systéme de communication 4 faible débit.

On peut classer en deux groupes les approches utilisées en reconnaissance de la parole :

© Les méthodes globales et

e Les méthodes analytiques ou phonétiques

Les méthodes globales, limitées en général & la reconnaissance d’un vocabulaire de mots

isolés ou enchainés consistent comparer globalement le mot inconnu avec tous les mots du

vocabulaire. Le mot du vocabulaire qui satisfait au mieux le critére de comparaison avec

le mot & identifier est retenu si le taux de ressemblance dépasse un certain seuil. Un in-

convénient de ces méthodes est qu’elles nécessitent le stockage de plusieurs références pour

chaque mot du vocabulaire et le temps de réponse du systéme augmente avec la taille du

vocabulaire.

Les méthodes analytiques, fondées sur une analyse trés fine du signal de parole consistent

& représenter chaque mot par une séquence d’unités phonétiques : phonemes, diphonémes,

syllabes, etc. Les unités sont décrites une fois pour toutes 4 l'aide des formants, énergie

dans les hautes et basses fréquences, passages par zéro etc. Un avantage de ces méthodes

est qu’elles ne nécessitent aucun apprentissage, ni le stockage de plusieurs représentants de

chaque mot du vocabulaire.

Les méthodes analytiques sont facilement adaptables en reconnaissance de la parole con-

tinue et elles sont peut-étre les plus satisfaisantes pour ce probléme.

Les méthodes stochastiques sont largement utilisées en reconnaissance de mots. Chaque

mot est représenté par un automate composé d’états et d’arcs. Le passage d’un état vers un

autre se fait selon des lois de probabilité, en particulier, chaque arc reliant l'état i & létat j

est caractérisé d'une part par une probabilité de transition de l'état i vers l'état j, et d’autre
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part par une probabilité de trouver un spectre donné en suivant cet arc. Ces méthodes sont

efficaces surtout en reconnaissance multi-locuteurs [44] et pour le vocabulaire des chiffres

francais [24].

Nous présentons dans ce chapitre plusieurs algorithmes de reconnaissance fondés sur

la quantification vectorielle. Nous proposons diverses variantes d’algorithmes ainsi que

l'architecture d’un systéme de reconnaissance & deux niveaux correspondant & une exploita-

tion optimisée des propriétés de la quantification vectorielle et de la comparaison dynamique

: un premier étage, fondé sur la quantification vectorielle, permet de sélectionner rapidement

un sous-ensemble de mots candidats qui sont ensuite comparés finement par programmation

dynamique au mot inconnu. Nous terminons en proposant une approche de reconnaissance

de la parole continue par une méthode globale.

2 RECONNAISSANCE DE MOTS ISOLES

Le fonrtionnement d’un systéme de reconnaissance de mots comprend deux phases : une

phase d’apprentissage et une phase de reconnaissance.

Pendant l’apprentissage chacun des mots du vocabulaire de !'application est prononcé

isolément par un ou plusieurs locuteurs selon que le systéme est mono ou multi-locuteur.

Les formes acoustiques de chaque mot sont alors mémorisées dans un dictionnaire de formes

ou de références.

Lors de la reconnaissance la forme (le mot) inconnue est comparée a toutes les formes de

référence qui constituent le vocabulaire. La forme de référence qui aura satisfait au mieux

les critares de comparaison (sans dépasser certains seuils de rejet) sera considérée comme le

mot reconnu par le systéme. Dans le cas contraire la forme inconnue sera rejetée. La figure

1 montre schématiquement le principe de ce systéme de reconnaissance.

Les principales difficultés que I’on rencontre en reconnaissance de la parole par des

méthodes globales proviennent essentiellement de la variabilité trés importante de certains

paramétres caractérisant ]’évolution comme :

@ Le debit de la parole

« La hauteur de la voix.

La conséquence immédiate de la non-constance de la vitesse d'élocutiou est Pobtention

de formes vocales ayant des longueurs différentes lors d’élocutions d'un méme mot par un

méme locuteur. Ce phénoméne est encore accentué par l'état de fatigue du méme locuteur

ou quand les locuteurs sont différents.
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Figure 5.1: Principe général de la reconnaissance de mots isolés.
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Pour résoudre le probléme de la vitesse d’élocution il y a deux solutions : une normali-

sation temporelle linéaire ou une normalisation non linéaire.

3 NORMALISATION TEMPORELLE LINEAIRE

Cette technique consiste & imposer une longueur fixe pour toutes les élocutions. Les

formes sont normalisées linéairement & une méme longueur. On peut opérer une normalisa-

tion linéaire par mot, ou par vocabulaire, dans le premier cas la normalisation est variable

et dépend de la longueur moyenne de chaque mot du vocabulaire alors que dans le deuxiéme

cas tous les mots du vocabulaire ont la méme longueur. Comme on le verra plus loin cette

normalisation n’est pas réaliste.

4 NORMALISATION TEMPORELLE NON LINEAIRE

La normalisation temporelle linéaire suppose que tous les sons élémentaires qui composent

un mot sont linéairement comprimés ou dilatés en fonction de la vitesse d’élocution. Or la

figure 2 montre que la transformation est non linéaire. En effet, alors que certains phonémes

ne sont guére altérés lors d'une évolution rapide, par rapport 4 une élocution normale,

d’autres par contre sont fortement comprimés ou déformés. Les figures 5.2a et 5.2b mettent

en évidence les distorsions temporelles apparaissant lors de deux élocutions du mot ” chapeau”

prononcé par un méme locuteur. En comparant celles-ci on observe que la fricative sourde

/ch/ (prélévements 1 & 8 sur 2a et 1 & 4 sur 2b) et la voyelle /a/ (prélévement 8 14 sur 2a

et 5 49 sur 2b) ont été considérablement comprimées tandis que la plosive /p/ (prélévement

15 4 20 sur 2a et 10 4 15 sur 2b) n’a subi aucune déformation temporelle.

La représentation spectrographique du mot “chapeau” sur la figure 5.2 est fournie par un

vocodeur & 16 canaux couvrant la plage de fréquences 0-5000 hz. Chaque colonne correspond

& 20 ms de parole. L’intensité sonore dans chaque canal est codée de 0 4 7, soit 8 valeurs

représentées graphiquement par 8 caractéres depuis /blanc/ (pour 0) jusqu’a /%/ (pour 7).

5 DETECTION DES FRONTIERES D’UN MOT

Un probléme indépendant de la vitesse d’élocution et dont dépend le résultat du systéme

de reconnaissance est la détection du début et fin de chaque mot. En effet, pour la normali-

sation linéaire ou non linéaire, il est nécessaire de connaitre avec précision les frontiéres des

mots afin d’effectuer la transformation envisagée. Le probleme de détection des frontiéres se

pose surtout pour les mots qui commencent ou se terminent par des phonémes faiblement

énergétiques. Ces phonémes sont difficiles 4 dissocier du bruit ambiant [27]. Une mauvaise

détection des frontiéres se traduit par une troucature du mot, ce qui peut par la suite fausser

la reconnaissance.
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Figure 5.2: Distorsions temporelles apparaissant lors de deux élocutions différentes du mot

“chapeau” [34].
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6 RECALAGE TEMPOREL

Les techniques de recalage temporel sont utilisées pour compenser les distorsions intro-

duites par les variations de la vitesse d'élocution. Le réle essentiel de ces techniques est de

synchroniser les échelles de temps entre deux formes vocales 4 comparer (figure 3a).

Les deux formes vocales s’expriment comme deux séquences de vecteurs.

Soit :

A= Gy, 42, ....,Q7 la premiére forme

B= by, bo,....,b7 la deuxiéme forme

ou:

e Let J représentent respectivement les longueurs en nombre de fenétres (ou trames) des

formes vocales A et B.

e a; et b; sont des paramétrisations quelconques de la i-eme trame de Ja forme A et de

la j-eme trame de la forme B.

Comme le montre le schéma de la figure 3b le recalage temporel consiste & trouver le

chemin F qui donne la meilleure similitude entre les deux formes. Pour pouvoir différencier

deux chemins qui ont la méme allure on associe par lintermédiaire d’une distance un cout

ou wie mesure de similitude & chaque chemin. Autrement dit, si les deux formes acoustiques

A et B sont associées respectivement 3 un axe i et j du plan de comparaison le recalage

temporel se raméne & la recherche d’un chemin F :

F = c(1)c(2) ... e(K)

ott c(k) = (i(k), j(k)) représente un point de comparaison par lequel passe le chemin F.

F est appelé la fonction de recalage temporel. Quand il n’y a pas de différence entre les

deux formes A et B le chemin F coincide avec l’axe diagonal j = i.

A chaque chemin F est associé un coat C(F) :

C(F) = So atets))

ot d(c(k)) = d(aicn),;(4)) est la distance inter-trames.
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Pour pouvoir favoriser certaines transitions par rapport & d’autres les distances inter-

trames sont pondérées.

Finalement, la distance entre A et B est le cotit normalisé associé au chemin optimal :

D(A, B) = ming Sir LEW) 20) (5.1)

¢ K est le nombre de points du chemin de recalage

© p(k) est la fonction de pondération

# N(K) = Df, p(k) est un facteur de normalisation dont Veffet est de rendre la distance

D(A,B) indépendante de la longueur du chemin de recalage.

Le chemin de recalage tel qu'il a été décrit jusqu’ici est une courbe quelconque pouvant

contenir des retours-arriéres et des circuits. Pour que le chemin de recalage soit réaliste

et tiene compte de l’évolution dans le temps du signal vocal Sakoe et Shiba [Sak-78] ont

introduit les contraintes suivantes :

1. Monotonie croissante

i(k — 1) < i(k)

J(k- 1) < i(k)

2. Continuité

i(k - 1) — i(k) <1

j(k=1)~ jk) <1

Ces deux contraintes montrent que deux points successifs du plan de comparaison c(k-

1) et c(k) = (i(K),j(k)) sont liés par les relations :

(i(k), 9(k) — 1)
e(k-1) = ¢ (i(k) — 1,5(F) - 1)

(i(k) — 1,3(8))

3. Conditions aux frontiéres

a(1) = 1,9(1)

{K) =1,3(K) = J
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Cette contrainte est trés importante puisqu’elle peut fausser complétement lalgorithmedu recalage temporel si elle n'est pas vérifiée. En effet, en mettant en correspondance lesdébuts et fins des deux formes & Comparer, on suppose implicitement que Valgorithmedétermine avec une grande précision les frontiéres de chaque forme vocale.

. Domaine de définition du chemin de recalage

i(k) — 3(k)| <r
our est un entier positif.

Cette condition permet de restreindre le recalage temporel dans des zones réalistes.

. Contraintes locales

Le réle essentiel de ces contraintes locales est d’empécher le chemin de recalage d’évoluertoujours dans le méme sens horizontalement ou verticalement. Un chemin de recalagevertical ou horizontal se traduit par des compressions ou des dilatations irréalistes.

Sakoe et Shiba [51] ont défini une mesure de Pévolution du chemin de recalage par :

P=n/m

ot m représente le nombre de déplacements successifs verticaux ou horizontaux et n lenombre de déplacements successifs diagonaux. Le rapport P est souvent choisi entre 0et 2, 51 P= oo (m= 0; seuls les déplacements diagonaux sont autorisés) le cheminde recalage coincide avec l'axe diagonal j = i.

ly a plusieurs facons de choisir les contraintes locales. On interdit par exemple auchemin de recalage d’aller consécutivement deux fois dans la méme direction si le sensde déplacement est horizontal ou vertical. Les contraintes de Sakoe et Chiba [51], lescontraintes d'Itakura [22] et les contraintes simples sont les contraintes les plus utilisées.
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DETERMINATION DES COEFFICIENTS DE PON-

DERATION

7

Les coefficients de pondération sont de deux types : symétriques ou asymétriques. Les

pondérations utilisées habituellement sont les suivantes : -

p(k) = (i(k)-i(k-1)}+((k)-j(k-1))} pour la forme symétrique e

p(k) = i{k)-i(k-1)

p(k) = j(k)-j(k-1) pour la forme asymétrique.

En appliquant ces pondérations aux contraintes simples on obtient :
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Contraintes symétriques Contraintes asymétriques

Avec ces nouveaux paramétres la relation (5.1) devient :

1 K

D(A. B) = ymine YX ae(k)).p(k) (5.2)
kal

© N=TouJ pour la forme asymétrique et

© N=I+J pour la forme symétrique.

Ainsi. pour toute fonction de recalage F le chemin associé & celle-ci a une longueur con-
stante. On remarque que pour la forme symétrique les déplacements verticaux ne sont pas
pris en compte. ce qui implique que certains vecteurs de la forme B pourraient étre exclus
dans le calcul de la distance D(A.B). Par contre pour la forme symétrique la contribution
de tous les vecteurs aussi bien ceux de la forme B que ceux de A est prise en compte dans le
calcul de D(A.B).

8 PROGRAMMATION DYNAMIQUE

Aprés toutes ces simplifications l"équation (5.2) peut étre résolue par programmation

dynamique & Vaide du principe doptimalité local introduit par Bellman (3). Pour les con-
traintes symétriques on obtient la solution :

a(1.1) = 2d(1.1) (On suppose une transition depuis le point fictif (0,0))
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g(i,5 ~ 1) +d(i, 3)
g(i.j) = min) g(i~ 1,5 -1) + 2d(é, 7)

g(t ~ 1,5) + dj)

La distance normalisée est donnée par :

D(A, B) = pa J) ot N=I4J (5.3)

Ces équations permettent de construire l’algorithme de programmation dynamique suiv-

ant :

1. Initialisation ; g(1,1) = 2 d(1,1)

2. Evaluation de g(ij) pour 1<i¢I et 1<j<J

3. Détermination de D(A,B) par la relation (5.3)

La programmation dynamique est sans aucun doute la technique qui apporte la meilleure

solution au probléme de recalage temporel mais la méthode est coiiteuse en temps de calcul.

Pour le réduire on limite le domaine de recherche du chemin de recalage optimal (figure 4).

A partir de cet algorithme de base de nombreuses versions ont été proposées les unes

pour la reconnaissance de mots isolés [42,45,43,36], d’autres pour la reconnaissance de mots

enchainés (50,37,38,48]. On trouve aussi des algorithmes qui résolvent le probléme de la

détection des frontiéres de mots par l'introduction de zones floues aux frontiéres de chaque

mot [45]. La thése de J.Di Martino [34] constitue une étude plus détaillée sur ce sujet. La

programmation dynamique est aussi appliquée avec succés pour la reconnaissance de treillis

de phonémes [7].

9 RECONNAISSANCE DE MOTS ISOLES PAR QUAN-

TIFICATION VECTORIELLE

La reconnaissance de mots multi-locuteur par programmation dynamique demande d'une

part beaucoup de calculs et d’autre part le stockage cle plusieurs références pour chaque mot

du vocabulaire. La difficulté qui en résulte est le choix des références & stocker pour chaque

mot : il faut que ces références reflétent indépendemment du locuteur toutes les pronon-

ciations possibles du méme mot. Cette contrainte est en pratique difficilement réalisable

puisqu’elle demande le stockage de beaucoup de références pour plusieurs locuteurs. La

quantification vectorielle fournit une solution au probléme du stockage des références. En

effet, la QV donne une représentation statistique de chaque mot du vocabulaire. Cette

représentation, obtenue & partir de plusieurs répétitions de chaque mot du vocabulaire, est
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Figure 5.4: Limitation des zones de recherche du chemin de recalage. (a) domaine proposé

par Sakoe et Chiba [51] et (b) domaine proposé par Myers [36]

CHAPITRE 5. RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

11?

assez fine car les prototypes sont de lordre d'une vingtaine de millisecondes, en plus ces

prototypes sont indépendants les uns des autres.

9.1 DESCRIPTION DE LA BASE DE DONNEES

La base de données utilisée pour les expériences de test est composée des 10 chiffres de

0 & neuf, prononcés par 24 locuteurs (12 masculins et 12 féminins), chaque locuteur ayant

prononcé 4 fois le vocabulaire. Tous les mots sont quantifiés sur 12 bits. La fréquence

d’échantillonnage utilisée est de 12 Khz. La paramétrisation choisie du signal est la méthode

de prédiction linéaire (LPC) d’ordre 16. La distorsion utilisée aussi bien pour lapprentis-

sage que pour la reconnaissance est celle d’Itakura-Saito a gain normalisé. Chaque fenétre

d’analyse ou trame est une suite de 128 points soit 10,66 ms. A chaque trame est appliquée

une pré-accentuation de 0,94 puis une fenétre de Hamming. Toutes les méthodes de recon-

naissance sont évaluées d’abord sur le corpus masculin, puis sur le corpus féminin et enfin

sur la totalité de la base. Pour le corpus féminin et masculin les six premieres personnes

servent pour l’apprentissage du systéme et les six autres pour le test. Pour l’évaluation de la

méthode sur toute la base les douze premiéres personnes (6 féminins et 6 masculins) servent

pour l’apprentissage.

La détection de début et fin de mot aussi bien pour lapprentissage que pour la recon-

naissance est faite automatiquement : & partir d'un grand échantillon on garde 8 prototypes

représentatifs du bruit ambiant de la salle d’enregistrement. Chaque trame du signal 4 anal-

yser est comparée a ces prototypes et la trame dont la distorsion dépasse un seuil § donnée

est considérée comme étant le début du mot. La détection de fin de mot est faite de maniére

similaire. Tl est & noter que le succés des méthodes globales dépend entiérement du résul-

tat du détecteur, la plupart des erreurs commises par le systéme provenant de mauvaises

détections des frontiéres de mots.

9.2 UN SYSTEME DE RECONNAISSANSE A BASE DE QV

Un tel systéme est schématisé par la figure 5. Chaque ensemble de prototypes est obtenu

par QV & partir de plusieurs répétitions du méme mot. Le mot inconau est comparé &

tous les ensembles de prototypes et sera identifié au mot du vocabulaire dont lensemble de

prototypes fournit la meilleure similitude.

Un mot inconnu X peut étre exprimé comme une suite de vecteurs 2;, les 7; représentant

une paramétrisation quelconque de la trame X; du mot X:

X= LjLg....0N

N étant le nombre de trames constituant le mot X.
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Figure 5.5: Principe général d'un systéme de reconnaissance de mots isolés & base de quan-

tification vectorielle
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La distorsion moyenne correspondant au codage du mot X par l’ensemble de prototypes

Cy est:

1) N

D(X,Ck) = a > minid(x;, Cri)
ea

d étant une mesure quelconque

Cue = {ck1Ck2s--, Ck} l'ensemble de prototypes représentant le mot k du vocabulaire

Le mot inconnu X sera affecté a la classe du mot r du vocabulaire, si :

D(X,C,) = ming D(X, Cx)

D(X,C,) < §

L’ introduction du seuil S permet d’éviter que le systéme ne prenne des décisions dans

des situations ambigués.

Les résultats de cette premiére méthode de reconnaissance appliquée & notre base de don-

nées sont fournis dans la table 1.f pour le corpus féminin, la table 1.m pour le corpus mascuiin

et la table 1.mf pour la totalité du corpus. Chaque mot du vocabulaire est représenté dans

ces expériences par 16 prototypes.
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Locuteurs masculins Locuteurs féminins

de 95 | cf 85

pd 100 | da 75

jp 90 | ab 92

fl 92.5 | cb 85
fa 97.5 | nc 72.5
pn 85 | bw 92.5

Total 93.33% 83.75%

Table 1.m Table Lf

Locuteurs mixtes

dc 95 | cf 95

pd 97.5 | da 75

jp 95 | ab 92.5

fl 95 | cb 87.5
fa 90 | ne 80
po 80 | bw 92.5

Total 92.08% 87.08%
Moyenne 89.58%

Table I.mf

On peut penser que l’augmentation du nombre de prototypes par mot du vocabulaire
pourrait améliorer le score final. Les tables 1.2.f et 1.2.m montrent le résultat du systéme
ge reconnaissance avec 32 prototypes pour chaque mot du vocabulaire. On remarque que
Yaugmentation du nombre de prototypes ne se traduit pas par une amélioration significative
du score final.
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Locuteurs masculins Locuteurs féminins

de 95 | cf 82.5

pd 97.5 | da 77.5

jp 87.5 | ab 92.5

fl 97.5 | cb 85

fa 100 | nc 80

pu 77.5 | bw 95

Total 92.5% 85.41%

Table 1.2.m Table 1.2.f

Cette premitre méthode ne nécessite aucun alignement temporel (contrairement aux tech-

niques qu'on verra par la suite), ni aucune normalisation des mots et donne des résultats

satisfaisants. L'inconvénient de cette méthode est qu'elle fait intervenir dans le calcul de la

distorsion D(A,B) des comparaisons inutiles. En effet, les prototypes qu’on obtient par QV

ne sont pas ordonnés et chaque trame du mot inconnn est comparée & tous les prototypes,

aussi bien ceux qui proviennent du début de mot que ceux qui proviennent de la fin des

répétitions de chaque mot du vocabulaire.

Pour réduire le nombre de calculs inutiles, il est nécessaire d’établir un ordre de compa-

raison tel que nous le proposons dans la deuxiéme méthode exposée ci-aprés.

9.3 METHODE UTILISANT UN ORDRE DE COMPARAISON

Cette méthode consiste A considérer un mot comme une suite de sections, chaque sec-

tion étant formée de n trames. Les comparaisons se font section par section ce qui réduit

énormément le nombre de calculs.

e CONSTRUCTION DE L’ENSEMBLE DE PROTOTYPES POUR LE MOT Kk DU

VOCABULAIRE

Cette construction s’appuie sur la méthode de Burton et al [54,5], dont le principe est

le suivant :

Soient r1,72,...,7r des répétitions du méme mot k du vocabulaire. On découpe toutes

ces répétitions en sections de longueur fixe un. Chaque section est une suite de n trames.

En classifiant & aide de l’algorithme présenté au chapitre 3 (paragraphe 9) toutes les

premiéres sections de chaque répétition on obtient le premier ensemble de prototypes
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Cer , et ainsi de suite pour les autres section: i
, 

‘s. On obtient final xg

Ce = {Car Cha, 5 Ces, }

Chg = {e451 C8525 00 Ce}

Sk étant le nombre de sections du mot k et
L le nombre de prototypes pour chaque section

En fait, pour la génération de l'ensemble de prototypes, il y a au moins deux ap-Proches possibles, soit un alignement & gauche, soit une normalisation linéaire & uneméme longueur de toutes les répétitions du méme mot.

* RECONNAISSANCE D’UNE FORME INCONNUEComme bs) de Papprentissage, le mot inconnu est découpé en sections de mémelongueur. On compare ensuite chaque section la section correspond,que mot du vocabulaire, Plus précisément : Pondente de cheeSoit a reconnaitre la forme X décrite par une suite de vecteurs = :

X = am975......0N

N étant la longueur (en trames) de la forme inconnue.

Pour simplifier les notations considérons uniquement la comparaison de X avec le motK du vocabulaire dont l'ensemble de prototypes associé est Ci.

:

La distorsion correspondant au codage de la trame zy par la j-8me section Cy dumot k est :

dmmy = mini dtm, cK;i)

d étant la distance inter-trames,

a distorsion pour coder Ia j-8me secti de la forme inconnue
j-éme section (r,(;),...., 2, 1(tus). 0g) me inconnue par

vG)

43,03) = > din;
m=u(j)
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La distorsion moyenne pour coder la forme inconnue par l'ensemble de prototypes Cy

est finalement :

w(N)

X 4G,C43)
ja

D(X,Ck)

w(N) étant le nombre de sections de la forme X.

La forme X sera reconnue comme étant Je mot r du vocabulaire si :

D(X, Cr) = ming D(X, Cy)

D(X,C,) <8

Pour l’évaluation de cette deuxiéme méthode nous avons choisi une normalisation linéaire

de tous les mots 4 une longueur fixe NW. Avant de donner les résultats de cette méthode nous

avons testé J'influence de la normalisation linéaire. Les tables 1.3.f et 1.3.m représentent les

résultats des tables 1.f et 1.m, c’est a dire les résultats de notre premiére méthode décrite

au paragraphe 9 aprés normalisation de tous les mots.

Locuteurs masculins Locuteurs féminins

de 95 | cf 85

pd 97.5 | da 175

ip 85 | ab 92.5

fl 95 | cb 82.5
fa 100} nc 82.5

pn 90 | bw 92.5

Total 93.75% 85.41%

Table 1.3.m Table 1.3.f

Comme on peut le constater le taux de reconnaissance a été amélioré, surtout pour les

locuteurs féminins. Ceci s'explique par le fait que les mots du vocabulaire sont courts et, par

suite, en moyenne, les variations de longueur de tous les mots du vocabulaire resies faibles.

Les tables 2.f, 2.m et 2.mf représentent les résultats de la reconnaissance multi-sections

oi tous les mots sont normalisés & une méme longueur (N = 60). Chaque section est une

suite de 6 trames successives. Pour la reconnaissance, 8 prototypes ont été utilisés pour
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des normalisations variables. Les valeurs sont obtenues par moyennage des longueurs des

répétitions de chaque mot du vocabulaire.

Lors de la reconnaissance, pour chaque mot du vocabulaire de longueur moyenne Nj, le mot

inconnu est normalisé linéairement 4 cette méme longueur puis un calcul de score est évalué

entre ce mot inconnu et l’ensembe de prototypes représentant le mot du vocabulaire. Pour

que ce score soit indépendant de la longueur on le normalise par Nj.

Cette méthode permet de gagner quelque comparaisons car les mots du vocabulaire n’ont

pas tous la méme longueur. Par contre, elle nécessite autant de normalisations du mot in-

connu que de mots dans le vocabulaire. En général cette derniére opération ne demande pas

beaucoup de temps.

Les résultats de cette méthode sont données dans la table 2.2.f pour le corpus féminin, la

table 2.2.m pour le corpus masculin et la table 2.2.mf pour la totalité du corpus. Pour pou-

voir comparer les résultats, chaque section est également représentée par 8 prototypes.

Locuteurs masculins Locuteurs féminins

de 100 | cf 95

pd 100} da 90

Jp 90 | ab 92.5

fl 97.5 | cb 100

fa 100 | ne 95

pn 100 | bw 100 |

Total 97.91% 95.41%

Table 2.2.m Table 2.2.f

Locuteurs masculins Locuteurs féminins

de 95 | cf 90

pd 97.5 | da 75

Jp 90 | ab 92.5

fl 95 | cb 82.5
fa 97.5 | ne 80

pu 100 | bw 87.5

Total 95.83% 89.16%

Table 2.m Table 2.f

Locuteurs mixtes

de 90 | ef 85

pd 97.5 | da 80

jp 90 | ab 82.5

fl 85 | cb 95
fa 97.5 | nc 85
pn 92.5 | bw 90

Total 92.5% 86.25%,
Moyenne 89.37%

Table 2.mf

L’avantage de cette méthode par rapport & la premiére est que pour pratiquement le

méme score, le nombre de comparaisons a diminué de moitié. En effet, pour la premiére

méthode chaque mot de référence est représenté par 16 prototypes et pour la deuxiéme cha-

que mot est une suite de sections. Chaque section est représentée par 8 prototypes. Par

conséquent chaque trame du mot inconnu nécessite 16 comparaisons pour la premiére alors

que pour cette méthode elle n’en demande que 8 pour chaque mot du vocabulaire, pour le

méme taux de reconnaissance.

Dans la deuxiéme méthode nous avons normalisé tous les mots du vocabulaire & une

longueur fixe. Ceci ne serait ni possible ni réaliste pour un autre vocabulaire dont la longueur

des mots differerait beaucoup, Dans ce but nous avons repris la deuxiéme méthode en opérant
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Locuteurs mixtes

de 100 | cf 92.5

pd 100 | da 90

jp 90 | ab 92.5

fl 95 | cb 97.5
fa 100 | nc 90
pa 92.5 | bw 100

Total 96.25% 93.75%

Moyenne 95%

Table 2.2.mf

On remarque que méme dans le cas de notre vocabulaire le score de reconnaissance a

augmenté de facon significative. Ceci permet de conclure que la normalisation variable est &

utiliser méme si les mots du vocabulaire ont des longueurs assez proches.

Nous avons montré [11] que pour la reconnaissance mono-locuteur un seul prototype

est suffisant pour représenter une section. Par moyennage de toutes les trames formant la

section, on arrive 4 n’effectuer qu’un seul calcul de distance pour chaque section. En recon-

naissance multi-locuteur, et par rapport & la méthode précédente, au lieu de traiter chaque

trame d’une section on ne traite que le vecteur obtenu par moyennage de toutes les trames

constituant la section.

Les résultats de cetie variante sont données dans la table 2.3.f pour le corpus féminin, la

table 2.3.m pour le corpus masculin et la table 2.3.mf pour la totalité de la base. Chaque

section étant représentée par 8 prototypes.
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Locuteurs masculins Locuteurs féminins

de 95 | cf 97.5

pd 97.5 | da 95

jp 90 | ab 92.5

fl 97.5 | cb 97.5

fa 100 | nc 95

pa 100 | bw 100

Total 96.66% 96.25%

Table 2.3.m Table 2.3.f

Locuteurs mixtes

de 97.5 | cf 95

pd 100 | da 90

Jp 90 | ab 92.5

fl 97.5 | cb 87.5
fa 100 | ne 95

pp 100 | bw 100

Total 97.5% 93.33%
Moyenne 95.41%

Table 2.3.mf

Lavantage de cette méthode est que, en plus d’une légére augmentation du score de

reconnaissance pat rapport & la méthode précédente, on obtient une grande réduction du

nombre de calcul de distances. Si chaque section est formée de n trames le nombre de com-

paraisons est divisé par n. Pour le cas particulier de notre paramétrisation LPC, on evite

ainsi (n-1) résolutions d'un systéme d’équations linéaires 4 p inconnues.

9.4 RECONNAISSANCE PAR PROGRAMMMATION DYNAMIQUE

(dtw)

Afin de comparer les performances des méthodes fondées sur la quantification vecto-

rielle nous avons répété la méme expérience en utilisant une méthode de programmation

dynamique. Les tables 3.f, 3.m et 3.mf montrent les résultats de la reconnaissance. A cha-
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m=2n-2N+M-5
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Figure 5.6: Zone de recherche du chemin de recalage optimal
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que fois on a utilisé 12 références pour chaque mot du vocabulaire.

Cette méthode donne de bons résultats mais elle reste handicapée d'une part par la place

mémoire qu'elle occupe pour stocker les différentes références pour chaque mot du voca-

bulaire (ce nombre peut étre diminué par des méthodes de clustering [43]) et d’autre part

le nombre de calcul de distances. Pour minimiser le nombre d‘opérations on a restreint la

recherche du chemin optimal a la zone indiquée par la figure 6.

Locuteurs masculins Locuteurs féminins

de 106 | cf 92.5

pd 100 | da 97.5

jp 95 | ab 100

fi 100 | cb 82.5

fa 100 | ne 100

pa 100 | bw 100

Total 99.16% 95.41%

Table 3.m Table 3.f

Locuteurs mixtes

de 100 fl 875
pd 97.5 | da 92.5
ip 95 | ab 97.5
fl 95 | cb 95
fa 100 | nce —«:100
pn 100 | bw 100

Total 97.91% 95.41%

Moyenne 96.66%

Table 3.mf

9.5 COMPARAISON DE DTW ET QV

Sans aucune contrainte sur le chemin de recalage, !'algorithme de comparaison dynamique

nécessite évaluation de toute la matrice soit M.N comparaisons.
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M ct N (figure 7) étant les longueurs (en trames) des deux formes 4 comparer.

En limitant la recherche du chemin de racalage a la zone définie par la figure 6, le nombre

de comparaisons est :

nedtw = M.N-2($1+52+S3)

Figure 5.7: Zone de recherche du chemin de recalage optimal utilisée

Pour simplifier le probléme et donner juste un ordre de grandeur on suppose que tous les

mots du vocabulaire ont une longueur n et donc : :

M=N=n et $1=83

Aprés ces simplifications on a:
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nedtw = n? — 2($2+4 281)

Les deux droites dl et d2 (figure 7) se coupent en (mo, ma) :

2nts
may

no = a=s

A partir de ce point on calcule facilement les surfaces $1 et $2, on obtient :

4n? + 50n — 125

9

Done, l'utilisation de ces contraintes permet de diminuer 4 peu prés de moitié le nombre

de comparaisons. Cependant cet algorithme reste en o(n”).

2anedtw = an wn

Pour reconnaitre un mot il faut effectuer :

2
n .

ave comparaisons

V étant la taille du vocabulaire et

R le nombre de références pour chaque mot du vocabulaire,

Par contre, en utilisant l’algorithme fondé sur la quantification vectorielle multi-sections

la reconnaissance du méme mot nécessite seulement :

n.V.P comparaisons

P étant le nombre de prototypes représentant chaque section.

Un calcul similaire permet de mettre en évidence le gain en place mémoire d’ou l'intérét

des méthodes fondées sur la quantification vectorielle.

9.6 COORDINATION DE DEUX METHODES DE RECONNAISSANCE

1. PRINCIPE

Malgré la restriction de recherche du chemin optimal l’obtention des résultats des tables

3.{, 3.m et 3.mf demande un temps important. Par contre, les méthodes fondées sur

la quantification vectorielle sont rapides et moins précises par rapport aux méthodes

de programmation dynamique. Une solution permettant de gagner en rapidité et en

précision consiste & faire coopérer ces deux méthodes de reconnaissance.

La premiére méthode est l'une parmi celles fondées sur la quantification vectorielle.

Dans cette méthode le mot inconnu est comparé 4 une suite de prototypes reflétant
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les caractéristiques spectrales du mot. On introduit ainsi implicitement une dan Pour cette raison, la deuxiéme méthode travaille directement sur desré i hon quantifiées. Cette méthode permet d’affiner la décision de la premieremais demande le stockage de plusicurs références pour chaque mot du vocabulaire.Par la suite, on appell é i
la } ppeilera pré-processeur la premiére méthod ~deuxigme comme I indique la figure 8. a i

prototypes fétérences |

liste de
mot

mot
\ écisionré-processeur

finale

ost-processeur

inconnu
candidats reconnu

[Po

Figure 5.8: Architecture d'un systéme de reconnaissance 4 deux étages (a . le post-proce:

devient inutile quand le pré-processeur transmet un seul candidat). Pees PR CESSENE

2. CHOIX DU POST-PROCESSEUR

Le post-processeur peut étre soit -

(a) Le pré-processeur lui-méme, aprés remplacement des prototypes par de vraies
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a

références.

(b) Un modéle de programmation dynamique (DTW)

3. REGLES GERANT LE COMPORTEMENT DES DEUX PROCESSEURS

(a) Pré-processeur

Soit 7 le mot du vocabulaire réalisant la plus petite distorsion :

D,, = min, (D,)

et # le mot réalisant la seconde plus petite :

Dg = Mitizn (D;)

Deux cas peuvent se présenter :

e Réglel (un seul candidat 7)

Dy < 81

Dg = D, > So

La premiére condition teste l'appartenance du mot inconnu au vocabulaire.

La deuxiéme permet la prise en compte de l’ecart entre le premier et le

deuxiéme candidat.

« Régle2 (plusieurs candidats)

La liste contiendra tous les candidats j tel que :

D, — Dy < 43

(b) Post-processeur

Le post-processeur doit agir en fonction de la régle appliquée par le pré-processeur

e Réglel > Rien

e Régle2 —————> Régle des K-plus proches voisins

(c) Choix des seuils 31, s2 et s3

On choisit ces seuils de maniére & ce que quand le pré-processeur ne peut pas

trausmettre un seul candidat alors il en élimine au moins 70% (on a remarqué

expérimentalement que pour le vocabulaire des 10 chiffres le bon candidat se

trouve toujours parmi les trois premiers candidats).
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4. CALCUL DES DISTORSIONS PAR LE POST-PROCESSEUR

Pour effectuer ce calcul il y a trois possibilités, soit :

(a) Quantification de la forme de référence et de la forme & reconnaitre

(b) Quantification uniquement de la forme de référence par ;

© Son propre ensemble de prototypes

¢ Tous les ensembles de prototypes

(exemple : on peut exprimer la forme de référence “cing”, soit comme une

suite de prototypes apppartenant tous & l'ensemble de prototypes cing, soit

appartenant 4 tous les ensembles de prototypes.)

(c) Pas de quantification

5. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Pour évaluer les performances de cette derniére méthode nous avons utilisé la méthode

fondée sur la quantification vectorielle multi-sections avec normalisation variable des
mots pour le pré-processeur et la programmation dynamique pour le post-processeur.

Les tables 4.f, 4.m et 4.mf montrent les résultats de cette derniére méthode. Le post-

processeur utilise des formes non quantifiées. Ces résultats montrent qu’i! est possible

d@obtenir un score final supérieur & celui obtenu par la méthode de programmation
dynamique qu’on a cité dans ce chapitre et pour un nombre réduit de calculs. En effet,
dans cette expérience le pré-processeur transmet au plus 3 candidats et par conséquent
3 calculs de score par programmation dynamique sont évalués au lieu de 10.
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Locuteurs masculins Locuteurs féminins

dc 100 | cf 95

pd 100 | da 97.5

jp 95 | ab 97.5

fl 100 | cb 92.5

fa 100 | ne 97.5

pn 100 | bw 100

Total 99.16% 96.66%

Table 4.m Table 4.f

Locuteurs mixtes

dc 100 | cf 95

pd 100 | da 92.5

jp 95 | ab 92.5

fl 97.5 | cb 100

fa 100 { ne 97.5

pu 100 | bw 100

Total 98.75% 96.25%

Moyenne 97.5%

Table 4.mf

La table 5 est la matrice de confusion de notre systéme de reconnaissance. On remarque

que les chiffres 5 et 6 ont été confondu respectivement trois et cing fois avec le chiffre z

Ceci est peut-étre di aux confusions entre /k/, /s/ et /t/. Par contre le chiffre 7 n’a

jamais été confondu avec aucun autre chiffre. Ces erreurs ne sont pas toutes Epanaies parle

post-processeur puisque le pré-processeur ne trausmet pas parfois le bon candidat. Ea effet,

sur 12 erreurs 3 sont dues 4 ce que le bon candidat n’a pas été transmis et 3 nce que le

pré-processeur a transmis un seul candidat. Par contre le post-processeur @ faussé 1 fois la

décision correcte du pré-processeur.
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Table 5: matrice de confusion

9.7 CONCLUSION

Nous avons présenté l'utilisation de la quantification vectorielle en reconnaissance au-
tomatique de mots. Cette technique permet d’obtenir des résultats de bonne qualité, avec
une réduction des temps de calcul et de la place mémoire , notamment en LécctinTmioaiinGe
multi-locuteurs, par rapport aux techniques classiques de type programmation dynamique.
Un premier systéme décrit dans ce chapitre est fondé sur la quantification vectorielle multi-
sections avec moyennage de toutes les trames de signal constituant une section. Nous avons
ensuite proposé un systéme 4 deux étages, un pré-processeur fondé sur une quantification
des formes et effectuant une premiére sélection rapide de candidats, et un post-processeur de
comparaison fine par programmation dynamique. Ce dernier systéme a permis d’obtenir un
taux de reconnaissance de 97.5% pour le vocabulaire des chiffres francais multi-locuteurs.
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10 RECONNAISSANCE DE LA PAROLE CONTINUE

10.1 INTRODUCTION

En reconnaissance de mots isolés il existe beaucoup de méthodes utilisant la quantification

vectorielle. Pour pouvoir appliquer ces méthodes en reconnaissance de la parole continue

nous avons choisi le phonéme comme unité de reconnaissance. Comme le phonéme est

fortement influencé par son contexte gauche et droit, nous avons retenu pour chaque phonéme

uniquement sa partie spectralement stable (au sens d’une certaine mesure).

10.2 DESCRIPTION DE LA BASE DE DONNEES

Nous disposons d’une base de parole continue (corpus du texte lu "La bise et le soleil”

du Greco Communication Parlée), dont nous avons extrait les locutions de six locuteurs

masculins (BP, JB, FL, FC, GM et BG). Quatre locuteurs ont servi pour l’apprentissage du

systéme de reconnaissance et les deux autres pour le test. Chaque locuteur a iu une fois le

méme texte qui dure en moyenne une quarantaine de secondes. Toutes les locutions ont été

quantifiées sur 16 bits et échantillonnées avec une fréquence de 16 Khz.

10.3 APPRENTISSAGE

Chaque locution est étiquetée manuellement par un phonéticien (F. Lonchamp) en pho-

némes (début et fin de chaque phonéme dans le signal temporel). On découpe chaque

phonéme en trames de longueur fixe. D’aprés le chapitre précédent et (11,12], trés peu

de prototypes suffisent pour caractériser une section en reconnaissance mono-locuteur. Du-

rant l’apprentissage on parcourt toutes les locutions et pour chaque phonéme on calcule son

centre de gravité, puis on retient toutes les trames qui se trouvent 4 une distance inférieure

A un seuil S du centre de gravité. On obtient ainsi un nombre suffisant de trames pour

chaque phonéme. Par quantification vectorielle on garde un nombre limité de prototypes

pour chaque phonéme.

10.4 SEGMENTATION

La reconnaissance d’une phrase comprend d’abord la segmentation du signal en zones

stables. Cette segmentation se fait selon deux principes différents : segmenter pour re-

connaitre et reconnaitre pour segmenter. Pour faciliter ce travail on commence par identifier

les phonémes vocaliques.

1. Segmentation des phonémes vocaliques.

On calcule la courbe d’énergie dans la bande de fréquence [0..4000 Hz]. Aprés lissage

on détecte tous les sommets de la courbe. Chaque sommet ainsi que la trame qui le

précéde et la trame qui le suit sont pris pour représentants de la zone & segmenter. On

garde autour de ce sommet toutes les trames dont la distance par rapport & ces trois

représentants n'excéde pas un seuil donné.
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2. Segmentation du reste de la phrase

La segmentation du reste de la phrase se fait & son tour en deux étapes :

© Segmentation par reconnaissance.

On commence par comparer chaque trame du signal temporel aux représentants
de tous les phonémes non vocaliques. Chaque trame est identifiée au phonéme qui
réalise la plus petite distorsion. Apres lissage, cette comparaison fait apparaitre
une succession de sous-suites ayant la méme étiquette. Chaque sous-suite de
awe supérieure un seuil donné est considérée comme une zone spectralement
stable.

Segmentation du reste de la phrase

La segmentation du reste de la phrase se fait de la maniére suivante : toutes les
zones de longueur (en trames) supérieure & un seuil donné (longueur minimale
d'un phonéme) sont considérées comme étant des zones segmentées. Pour la suite
de ce chapitre on appelle ces zones des segments inconnus.

10.5 RECONNAISSANCE

; La reconnaissance d’une phrase segmentée en zones stables (segments vocaliques, sous-
suites et segments inconnus) se fait en trois phases :

Reconnaissance des segments vocaliques

Afin d’affiner la décision de la segmentation on augmente lordre de prédiction, Puis on
calcule de nouveau le centre de gravité de la zone en question. On prend le centre de
gravité, la trame qui précéde et la trame qui suit pour représentants de la zone. Seules
les trames dont la distance par rapport & ces trois représentants ne dépasse pas un
certain seuil sont retenues, En suite, on compare chaque trame de la nouvelle zone aux
prototypes représentant chaque phonéme vocalique. On garde pour chaque trame les
dix candidats qui réalisent les dix premiéres plus petites distorsions. On fournit pour
chaque zone les trois phonémes candidats qui réalisent les trois plus petites distorsions
moyennes.

Reconnaissance des sous-suites

La comparaison se fait de la méme manidre que précédemment, en ne considérant que
les phonemes non vocaliques.

Reconnaissance des segments inconnus

Lors des comparaisons on élimine tous les phonémes vocaliques ainsi que certains pho-
némes détectables avec une grande probabilité par la méthode des "sous-suites” comme
/3/, Ich/, /gh/ et /#/.
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10.6 RESULTATS

Nous utilisons le LPC pour la paramétrisation du signal vocal. L’ordre de LPC utilisé est

14 pour la recherche des zones stables et 20 pour la reconnaissance. La phrase 4 reconnaitre

est "La bise et le soleil se disputaient, chacun assurant qu’il était le plus fort, quand ils ont

vu un voyageur qui s’avangait” (figure 5.9 représente l’étiquetage manuel de cette phrase

pour les deux locuteurs servant de test). Nous avons utilisé 16 prototypes pour représenter

chaque phonéme. Pour la reconnaissance nous avons utilisé la distorsion d’Itakura-Saito &

gain normalisé (d;,) et pour la recherche des zones stables nous avons utilisé d, une forme

symétrique de cette distorsion :

A, 3) = 5 (dsl 9) + dis, 2))

x et y étant deux vecteurs LPC normalisés par le gain.

SEGMENTATION

La phrase a identifier contient 33 phonémes vocaliques. La segmentation automatique de

la phrase prononcée par le locuteur FL a fait apparaitre 33 phonémes correctement segmentés

en zones stables (Ie phontme /an/ (< 404,415 >) a été découpé en deux segments).

Pour le locuteur GM, 32 phonémes ont été correctement segmentés, le phonéme /a/ (<

791,797 >) a été détecté, mais fortement influencé par son contexte gauche. Le phoneme

/z/ (< 705,709 >) constitue la seule fausse détection de notre systtme. Le phonéme /i/

(< 54,67 >) a été découpé en deux segments (< 54, 58 > et < 59,67 >), ceci est sans aucune

importance pour le systéme de reconnaissance.

On remarque que, sans aucune connaissance préalable, pour beaucoup de segments le début

ou la fin coincident exactement avec l’étiquetage manuel du phonéticien.

RECONNAISSANCE MONO-LOCUTEUR

En plus des quatres locuteurs (BG, BP, JB et FC) les deux locuteurs (FL et GM) ont

participé a I’élaboration du corpus d’apprentissage mais ils n’ont pas prononcé la phrase

servant de test.

La figure 5.10 et la figure 5.11 représentent les résultats (mono-locuteur et multi-locuteurs)

de notre systéme de reconnaissance pour les deux locuteurs servant de test.

La table 1 et la table 2 fournissent le résultat de la reconnaissance des voyelles pour les

deux locuteurs. Chaque table fournit le pourcentage de reconnaissance quand le phoneme &

reconnaitre est le premier candidat, puis l'un des deux premiers candidats et ensuite l'un des

trois premiers candidats. On a porté sur ces tables uniquement les voyelles qui apparaissent

dans la phrase servant de test.

On‘remarque que, pour le locuteur GM, seul le phonéme /un/ n'a pas été reconau dans

les trois premiers candidats, ce phonéme a été confondu avec /ai in a /, donc le phoneme

/un/ a été confondu avec /in/ en deuxiéme position.
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Pour le locuteur FL trois phonémes n'ont pas été reconnus dans les trois premiers candidats.
Ces phonémes (marqués par * sur la derniére ligne) sont : /un/ qui a été confondu avec /in
da 4 le phonéme /)/ avec /ai a oe / et le phonéme /&/ avec /ai e a /. Cé sont des
phonémes proches l’un de l'autre.

Pour le locuteur GM sur 22 sous-suites détectées il y aeu une seule fausse détection d'une
voyelle, 20 correctement identifiées dans le premier choix et 21 correctement identifiées dans
les deux premiers choix. Par contre, pour le locuteur FL, sur 21 sous-suites détectées 17 ont
été correctement identifies par le premier candidat, 18 correctement identifies parmi les
deux premiers candidats et 3 n’ont pas été identifides parmi les trois premiers candidats,

11 3/2 /5/1]5]e6ej2[4[1]s3 33
__[ouJan [un [ile aila])|y| oe] & | pourcontage

jer candidat | 1 [2 [1 /5/1{3/4]1l4alola 69.69%
2 candidate 1/1 3/1 [5{1]s[6/il4lo]2 87.87%
3 candidats 1/3] 1lslifsfefil4a[ife 91%

¥ * ¥

Table 1: Reconnaissance mono-locuteur des voyelles (locuteur FL)

1/3 [2 [5][1[5][s];2ay;4yifa3 32
on [an {un [i fel ailal) [y | ce|& | pourcentage

jer candidat | 1 | 3 [1 [5/0]/1/3/1/4]111 2 68.75%
i candidats 1/3/i[sfols[sfifa[i ls 90.62%
3 candidats 1/3] i[sfils|sfelafils 96.87%

¥

Table 2: Reconnaissance mono-locuteur des voyelles (locuteur GM)

RECONNAISSANCE MULTI-LOCUTEURS

Les phrases formant le corpus d’apprentissage ont été prononcées par les quatre locuteurs
masculins (BP, BG, JB et FC). La phrase & reconnaitre a été prononcée par deux autres
locuteurs masculins (FL et GM). Les tables 3 et 4 fournissent les résultats de la reconnais-
sance multi-locuteurs pour les deux locuteurs FL et GM.

_On remarque que, pour le locuteur FL le score final est le méme que celui de la recon-
naissance mono-locuteur. Les trois phonémes non reconnus dans les trois premiers candidats
sont : le phonéme /)/ confondu avec /a ai in /, Le phonéme /y/ confondu avec /i e un
/ et le phonéme /&/ avec /ai e y /. Les deux derniers sont confondus avec des phonémes
spectralement voisins.
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Pour le locuteur GM les résultats de la reconnaissance multi-locuteurs ont été nettement

moins bons que ceux de la reconnaissance mono-locuteur. En particulier, sept phonemes

n'ont pas été reconnus dans les trois premiers candidats. Ces phonémes sont : le phonéme

/on/ qui a été confondu avec /an ) o /, le phonéme /un/ avec /ai a e /, le phonéme /e/

avec /eu y & /, le phonéme /)/ avec /un o on /, le phoneme /oe/ avec /eu & ai / et le

phoneme /y/ a été confondu une fois avec /e ai ) / et une deuxiéme fois avec /i ai e /.

Ces résultats montrent que le plus grand nombre de confusions sont faites entre phonémes

voisins.

Pour le locuteur FL, sur 21 sous-suites détectées il y a eu une seule fausse détection d’une

voyelle, 2 sous-suites n’ont pas été identifiées parmi les trois premiers candidats, 16 ont été

correctement identifiées en premiere position et 18 correctement identifi¢es parmi les deux

premiers candidats. Sur les 19 sous-suites détectées, en reconnaissance multi-locuteurs du

locuteur GM il y a eu deux fausses détections de voyelles, 14 ont été correctement identifiées

en premiére position et 17 correctement identifiées parmi les deux premiers candidats.

1] 3 [2/5/21] 5]6]2] 4] 1) 3 33,

on | an| un] i |e] ai| al) | y| oe | & | pourcentage

l-er candidat | 1 | 2] 2 {5/1]/ 1] 3/1] 3] 0][ 2 63.63%

2 candidats 1] 3] 2 /]5/1] 5] 5] 1/3] 1/2 87.87%

3 candidats 1{ 3] 2 [5/1] 5/6] 2/3] 1/2 91%
*/[* *

Table 3 : Reconnaissance multi-locuteurs des voyelles (FL).

1] 3] 2/]5]1]5/5/2/4] 1/3 32

on] an|un|ile| ail al) |y|oe| &| pourcentage

l-er candidat | 0 | 3 | 1 /5/0/4/]0/1/1]| 0] 2 53.12%

2 candidats o| 3] 1 [5/0] 5] 4]}2[1] 0/3 68.75%

3 candidats O{ 3/1 [5/0] 5]5]1/2| 0/3 87.12%
¥ 7 > *[ | *

Table 4: Reconnaissance multi-locuteurs des voyelles (GM).

10.7 CONCLUSION

Notre méthode fondée entigrement sur la quantification vectorielle permet d’obtenir un

bon résultat en reconnaissance des phonémes vocaliques et certains phonémes comme /s/,

/ch/, /z/, /j/ et /gh/. Les tables 5 et 6 résument les résultats de notre systéme de re-

connaissance pour les voyelles. Pour la reconnaissance mono-locuteur nous obtenons sur les

trois premiers candidats un score avoisinant les 94% et pour la reconnaissance multi-locuteurs

nous obtenons un score final de 85.5%. En plus la plupart des erreurs commises sont dues &

RECONNAISSANCE DE LA PAROLE



142

des confusions entre phonémes spectralement voisins.

Un large pourcentage des sous-suites détectées, aussi bien pour le locuteur FL que pour
le locuteur GM, ont été correctement identifiées. Malgré l’absence totale de toute informa-
tion provenant du pitch beaucoup de segments inconnus ont été aussi correctement identifiés.

ur FL | Locuteur GM

69. 68.

90.

69

89.24

Table 5: Reconnaissance mono-locuteur des voyelles

Locuteur FL | Locuteur GM! Total

l-er candidat 63.63% 53.12% 58.37%

2 candidats 87.87% 68.75% 78.30%

3 candidats 91% 78.12% 84.51%

Table 6: Reconnaissance multi-locuteurs des voyelles
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21> ia? < 33 MS> wet < 632 635 > “et
295 Ad «M8 38> anf « 635 644 > /an/
39> /a/ < 388 370 > fal « 4 647 > cee
52 > Pot < 37 386 > fs/ < 647 654 > a
67 > Ad < 386 395 > fy/ « 654 662 > Ad

Sh > faf < 395 403 > Re < 662 669 > Af

a7 > fof < 403 416 > fanf « 669 677 > fz /
91> ffs « 416 426 > fed © 677 694 > fonf

100 » fef «< 426 429 > if «694 704 > ivf
116 > fis < 429 436 > fi/ « 74 A> At
124 > Ads 43% 44> As 28 73> fons
127 > As 440 48> /si/ < WL 738 > if
138 > fal/ < 448 454> ft? <7 7425 fw f

149 > ‘is « 454 461 > 7 < 742 749 > fat

165 > ‘s/ « 461 469 > fais <9 758 > ‘yé
173 > fa f < 469 474 Ad < 758 768 > fat

179 + vad © 474 483 > fel «768 TI > /eh/

182 > ms «483 492 > fpf < 778 793 > foaf
189 > At < 492 495 > ws < 793 BOL > sR /

208 + fa? < 495 499 > Als < BOL 888 > fe?
227 > fps < 499 S87 > fy/ < 608 Bits fd,
29 > is « SO? 522 > ‘ts «Bit B17 > As

218 > ‘y/ < 922 Sa > AG < 617 83> fs /
229 > Aes < $44 557 > ai < 8% i> fa/
£33 > af < 387 BM > fal < BAL 7 > ‘vi
254 > /aif < 57 574 > “ad < 7? 860: fanf
M2> faf < S74 GOL > fa/ < 862 878 > jaf

326 > fehf < 61 619 > foal < 878 92> fat/
337 > fa/ < 619 625 > fet < 92 952 > fe /
w3> fet < 625 6325 fet

<LABISA. PL>

2» fu f «M6 64> Aes « 664 690 > At

2B> AL? < 34 BBs wt < 690 6% > ce
3B > fat < 38 SBT > fanf < 694 700 > Ad
49> fof < 387 397 > ‘af 6 708 TOL > Ad
5@ > ae < 397 414 > fa/ «704 715 > fa/
69 > if © 414 424 > ‘yt < 715 73t> font
82 > fet «424 432 > wa < 731 742 > wf
92 > fas «432 47> fant «TAZ 789 > ‘yf
97 > Ald < 447 455 > Met < 759 765 > 7

106 > ef © 458 461 > ee < 165 799 > fry
121 > ‘sf < 461 468 > fi? < 779 (186 > ‘vf

15h > Ad « 468 472 > As < 786 79 > Awl
137 > fs «472 483 > fais © 79 794 > fe/
149 > faif « 483 492 > fis « 794 B06 > fi/
156 > A\¢ © 492 496 > oy} < 86 1B > fa /
175 > ‘sf « 496 509 > faif « 816 829 > fen
183 > fet «$89 512> AL/ < 029 MI > /oef
191 > fad «$12 $21 > fe} < 847 859 > /a/

192 > Vga < 521 529 > fp? < 859 865 > fe f
200 » ‘ts < 529 532 > at « 865 868 > it
210 > ‘s/ < 532 535 > yay, < 88 B74 > fit
216 » fp/ 535 543 > ly t « 874 889 > fs f
219 » a < 543 560 > ‘t/ < 889 899 > fad
22B > Ay? < 56) Sat > Aft < 699 95 > is
239 > As « 56L 594 > sR / < 905 918 > /an/
BAS > my < 594 660 > jaf < 918 938> fs /

274 > fai/ < 662 668 > fe f < 935 96> fais
sw > fof « 668 673 > of «968 965 > Jabs
MS > fcnf < 673 684 > fan © 965 986 > ju f
386 3 faé

<LABISA..GM>

f&/ so met /*/ > burst fbf : souffle {uf z pause

fV4/ + inconne /'/o+ bruit

Biaque tage wanuel de lw phrase . “La blaa at ls sclail so disputaiont, checun

asaurant qu'il stait le plus fort, quand tls ont vu un voyageur qui s‘avancait".

Figure 5.9: Etiquetage manuel de la phrase servant de test. Chaque phoneme est repéré par

son début et sa fin dans le signal temporel.
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OL fa ana fame lo B& /a unin / sw a 8 fa af awe QT fat aa & fo eme
83 67 Ly feed 3 67 ft ey foment 4 58 Ly ef werk <4 By fk wy fat
282 87 fe alin/ se <B2 87% «= /e Inmat f eee <9 8% ft ey f set «59 6% ff @ y f asst
«91 98, /& aia / sak 91 98, /& ala / ark <4 93, feuy e / x21 <4 93 f/euy & / =e *
(118422. fata ce fam) « iB 122) fa alin / 2a) © “97 105 /& ou oe f wank (97 105) /k ane / amk
125° 133) fala / ema 425° 133, faba in / seal <1220 1287 fe ai) / 22s) «1220128: fun on / sas)
167172) fale & f emk © 167 172) faie y / wok © 41390: 15¢@, fe aka / we oad «139-156. fale a / =arai
185 189) /i 8 uf seed 185 1897 /L @ y f/f weed 177 182, fk al eu / ame 177) 182) /k ate / xark
«2120 2197 /y gud / sey <2a2 219 /y tof eey ; 49101977 fi yoo famed AGL 197 Ly 8 fF werd
1235 B51, fale of =nal 235 25ty fa aie f =eat 2a B87, fy 1 ef amy 2B 28k ay fo wey
<3260 3M fa akin / 218 <8 3M fa alin / ema «246 265) fe kia / aarak AB 265, fale a / e=ral
49 362) fin) a / serum M9 42 = fun ina / sapun ‘HG 33 /a aioe / ware M6 353. fata inf =e
«366 364> fa inat/ ==8 °366 0 «36> fun a in fovea eI 382s fai ina / =mune <9 382 = fais 6 fo aerune
<391 398> fy Le f/f ey <391 -398> fd ae un fey ® «3860 395) fina oun / sea <6 395, fun a in fern
400 4b) fan} on / aean 484 41t> fan) oon / e=pan e416 483, /y & al / amy «416 42% 0 fa ak) fo amy #
412 415) fan) on / zean <412 445) fan) on /- se>an 4330 444,00 /anon) / san 433° 444. fan) oo / eran
432 436) fi eo y fast 432 43> fi a y f sed «4620 472) fie y f mark 4620472) ft yo @ foamed
441 447> fe wi if savant 44L 4477 fe aid feral «473 460. fe at i / sssai 473 4B fake bf aat
462 469) fo aiy / werti «462 © 469) fo aiy / ==rel «497 = S1G> fe ala f/f serai «497 510) fo atan / s=.al
A975 478 fat ke un fark 475 478) f& aiun/ sesk 1d 51 foe & af wmk <5140 518) fon un & f/f =k
«499 5077 /y au fo amy 499 587) fy eu fo eny «536 542) fy sue f/f amy «536 642) /i aie f amy @
“525 546 /) anon / ==s) <525 $46) /) ana / en) «565 582) /) a on / ser) “S65 582 /} o an/ «=3)
637-642 fan} on / a=ran 2637) 642, fan) 0 f/f sean <675 68> fan on) f/f wanan <675 6805 /ano ) f/ asvan
<657 664> fk ey fo aesd 657 664. fi @ in/ eek «695 78@> 0 /i ey f swt <695 700; /1 e@ y / amt
«680 686) fon una / «s,0n 680 B86: fonunan / +00 705 79> fe oy & fF serz ow <705 789, fal & Lf waz ae
08 WS fy uv & fo mary 6708 «713» /y in ak fo sey 7 T35> fono an / sson <M? 73> fan) o f/f sponse

“190-729 fun) & f/ =eoun <9 729) funoe a f/f ==0un e743 T6l> fy @ auf ry ‘m3 761. /y cus / emy
s7450-75@> faba} fame 745758, fei a f/f zee <765 778) fon inoe / w=oun <765 0-778 = fun ou & f/ xapun
<756 767. fais @ ff woe «756 767) fai aoe f mae <TH, 797) fo A kf amsfa <791 «9977 fa A al / werfa Y/
<78Q—«791—s fais 00 / =m 08 (780 79t> «= fal cw a / aer08 | <687 B17, fake oe faa <0? B17, fata a / xmt
813 B18» /L ke foe iS B18 /L oO kf seek 635 BAS) foo & aif ae08 <833 BS feu & Bl / ence ®

«832-64, fa an in / awa B32 840 /a un in / see «871 B75, fL og y foward B72 87, fk ey f wwed

847 BEB» = /} anon fs +e>an 647 85G>—/}) an f/f wapan «B92 B99» fas oe aif zea <892 899 foeusta / are

(662 892) faba inf =srat «882-892, /a aie / earai <@4 9179 /anon) / seven «904 917% /anon) / ==an
Reconnaissance mono-locuteur des voyelles Reconnaissance multi-locuteurs des voyelles «939952 /ai a on / saat 939 (982. fake og f/f ==at

Reconnaissance mono-locuteur des voyalles Reconnaissance milti-locuteurs des voyelles

< 1a fee ff ane a 13> fae f f axe

41 BG fod p f amb «40 By fod p f sad 4 > ftp k / ave - 4 20s fuk p / ==
68 BL> jaa pf ame 68 > fea pf ana <2 89s Alon bf any] «22 29> flint / x1
(102 11> Js pz / ews <1@4 1t4> fs zp / xms BS 4D fod g f sab 40 49 fod g f mard

135 148> fig & / aay «AM 146) 43 @ ul/ a= = | fz tov f wer2 1 Bly fat pf wwe
«154 165> /s zp / eas <134 0 1655 /s zp / son «iit tig fs pz f/f x=s «162 171) fe pa / was

<193 199> fs 2 p f ams «194 28s fs gp / =ma 168 171> /s psf wns «183 189) fod g f and

(21 D> fe tf kf esom «258 27L> fe k f f/f mse <199 205» f2 53 p f/f =ar8 «198 285) {3 9 t f ==s

«315 327 /oh gh s / ~a=xch «276 W7> fa tik f/f wna <2iL 217> /p t 3 / asp <21L 2165 fp a t / amp

(374 386> /s 3 p / ses <315 326) /ch gh / eech "56 273> fg dom / e=yat we «266 272) JQ db f aera oo
6508 S21> /t @ p / aof <374 3B6> /s zp / sma +278 331> fe k p / seem 4278 331> fe ke f f sare
<549 556> /a pb / ak « «813 §21> if # p / ant «332 a> fen ght / ==xch <3I2 A> fchghf / ==>ch

<565 575> foe k f/f sae «551 558 fA pt / emk « 1356 364; fe # p / =k «355 362> Mev ft f werk

«578 6295 ie fk f sam <877 68% fe ft ik ff aaye <401 412> fs 2 f / =os <401 414> fens ch/ =s8

649 655> fs 2 BP f war* & «649 655> /s 2B p f/f aeo® a «424 432> /Ro ow ov f azR «544 55S) ff pk / anf

2665 671> fz chs / asl # «670 676) fas p f ==% «544 555> ‘ft # k f emf «608 668> fw fk / mert

£769 -779> fgichz / sgh «7697799 /gnchz / ==gh «S35 662+ fe fk / ssw «798 B06» fj do ul/ ==]
«792-798 ft kw f f ask <819 827) /zoa p f/f sas <798 BGEr fj ulch/ wag «878 8BS> faa ft / ess
<B21 829> /s 2 @ f wos <B65 876> fas p f/f wea 820 852> fenecbt / =sgh «954 962> fe lod f/f essai ow

<861 878> fs zp / x8 893 899» /e bom f ==al ow <847 B54> fRom w / zeR «974 1000 fe fk f/f ase
(91? 945> jw fk f ane «917 945> ja fk f wee «878 B85> /s @ 0 / ans Reconnaissance qulti-locuteurs des sous-suites

Reconnaissance mono-locuteur des scus-suites Reconnaissance multi-locuteurs dea sous-auites <926 93 fa fon f sas
<968 1000) few t / sare

Reconnaissance monc-locuteur des sous-suites 2108 149 fap @ f/f xae

6B Al at f =0l 16 2 Moa lf wt «153 159+ /t k p f mos

<175 182> /t do p / zd <175 182) fp td f/f sed <2 PASy /t pov f s=rt

(202 209> fp k t f sesp «203 29> /p tk / =p «16 28> /t @ lb / wal 447 459> /t kop f sek
(222 232s op k / sot (222 B32> ff ke p/ ant «175 182) fp td f ana 483 494> /t pik / saxt

B54 73> Mm tov fase <337 M6> ‘fk p / wesk 283 209» fp tk / sop 521 533> /p t bf =p
6337 6 i f pf ak 418 4299 ft pk / eek <222 2325 ff kop f amt «585 625> fob m ff naw

<41B 4295 /t kop f/f sack 450 459) fp tf t / ==" «337 46> ff kop ff s=ok . «683 692> fond f set

<45@ 459» /pt tf fo on” <481 496) fopd / amp s448 429) ft pk f/f eaok +781 78By fe tow f amv

«481 496) fo pd / xop <361 S74) fa Rt / nave 450 459) fp ft f nay B20 83> ff ko ov / esgh

+689 705) fe t p / sav «618 6345 ff kov fae «481 496> fo pd / sap «846 66> fp t k f/f sek

(732 74s fv tp fo row «689 765> ft vip / av <561 574> fe Rot / seow <928 936> ff pk f/ sas

+81 810) fp k f / =k <732 7425 fw pt f sav «618 634> fi ko ov f/f sew <S55 971» fot ef seek
<895 9145 lg td / =are «794 B1d> fe fo p / =ak 6689 788, ft vp fo wow Reconnaissance multi-locuteura du reste de la phrase

Reconnaissance mono-locuteur du reste de la phrase <2 FL4> Ak f f zee «P32 T4E> fp t f/f sov
Reconnaissance multi-locuteurs du reste de la phrase 794 818s fe fT p / sek

<2 91d> ft k Of f/f see

Reconnaissance mono-locuteur du reste de la phrase

Figure 5.10: Résultats du systéme de reconnaissance pour le locuteur FL. Figure 5.11: Résultats du systéme de reconnaissance pour le locuteur GM.
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Chapitre 6

CONCLUSIONS ET

PERSPECTIVES

1 CONCLUSIONS

Dans le deuxiéme chapitre nous avons présenté les différentes techniques usuelles de para-

métrisation du signal vocal. Nous avons justifié le choix de la paramétrisation par la méthode

de prédiction linéaire LPC.

Dans le troisitme chapitre nous avons surtout banalisé la technique de quantification

vectorielle. Cette technique, introduite pour la premiére fois dans notre laboratoire, est

largement utilisée par une grande majorité des chercheurs travaillant dans le domaine de

la reconnaissance de la parole. Nous avons aussi présenté plusieurs techniques de codage :

codage scalaire, codage vectoriel, codage avec distorsion et codage sans distorsion.

Daas le quatritme chapitre nous avons établi le lien existant entre la paramétrisation par

LPC et la théorie du filtrage numérique. Nous avons aussi traité les différents problémes liés

4 la transmission de la parole, surtout les problémes de stabilité et le probleme de recherche

d’un bon compromis entre débit de transmission et confort d’écoute. Nous avons réalisé un

synthétiseur 4 base de LPC et a débit variable.

Dans le cinquiéme chapitre nous avons présenté l'utilisation de la quantification vecto-

rielle en reconnaissance automatique de la parole. Cette technique permet d’obtenir des

résultats de bonne qualité, avec une réduction des temps de calcul et de la place mémoire

notamment en reconnaissance multi-locuteurs, par rapport aux techniques classiques de type

programmation dynamique.

Un premier systéme décrit dans ce chapitre est fondé sur la quantification vectorielle multi-

sections avec moyennage de toutes les trames de signal constituant une section. Nous avons

ensuite proposé un systéme & deux étages, un pré-processeur fondé sur une quantification

des formes et effectuant une premiére sélection rapide de candidats, et un post-processeur
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de comparaison fine par une deuxiéme méthode utilisant des formes non quantifiées. Ce

dernier systéme a permis d'obtenir un taux de reconnaissance de 97.5% pour le vocabulaire

des chiffres francais multi-locuteurs.

Nous avons aussi proposé une méthode de reconnaissance de la parole continue. Cette

méthode est fondée sur la quantification vectorielle. Les résultats obtenus surtout en seg-

mentation et reconnaissance des voyelles sont trés encourageants. L’atout majeur de cette

méthode est la procédure de segmentation des voyelles. Cette procédure est complétement

indépendante du contexte mono et multi-locuteurs. Les résultats expérimentaux montrent

que, le début ou la fin de plusieurs segments coincide avec l’étiquetage manuel du phonéticien.

2 PERSPECTIVES

Le codage vectoriel permet une grande réduction du débit de transmission ou de stockage,

il permet en particulier d’atteindre des débits de transmission impossibles avec la quantifica-

tion scalaire. L’inconvénient du codage vectoriel est que toutes les composantes d'un vecteur

recoivent le méme code indépendamment de leur importance. En effet, si les vecteurs a coder

représentent des coefficients de réflexion (k; ; 1<i<p) alors k, et ky sont proches de 1 ou

-1 alors que les autres sont plutdt proches de 0 et donc leur contribution est moins importante

que celle de ky et ko. Une solution mixte consiste 4 utiliser un codage scalaire adéquat pour

au moins &, et un codage vectoriel pour (kg, ......,kp). Cette solution augmente forcément le

débit de transmission, mais elle peut améliorer la qualité de reconstitution du signal original.

Pour les applications telle que la transmission de la parole l’étape de quantification est

suivie par une étape de synthése. La méthode qui donne une meilleure synthése moyennant

un débit de 9600 bits/s est la méthode d’Atal. Pour le synthétiseur que nous avons réalisé

les positions des excitations sont presque transmises sans aucun codage, un gain en débit et

en confort d’écoute est possible par l'utilisation du codage combinatoire proposé dans [4].

D’autre part, en examinant de plus prés le modéle d’excitation on constate que certaines

impulsions sont séparées par des intervalles qui ont presque tous la méme longueur. Une

concrétisation de cette remarque serait la détection du pitch par synthése de la parole. Si

cette méthode s’avére concluante, elle sera rapide et précise car elle ne uécessite ni la quan-

tification des paramétres du modele ni l'utilisation d’un filtre perceptuel.

Nous avons présenté différentes méthodes de reconnaissance fondées sur la quantifica-

tion vectorielle multi-sections. Nous avons surtout montré que la normalisation linéaire par

mot donne des résultats meilleurs que ceux obtenus par normalisation linéaire de tous les

mots du vocabulaire 4 une méme longueur. Ces résultats peuvent encore étre améliorés par

optimisation du choix :

1. des référerices

2, de la longueur d’une section

3. de la longueur 4 laquelle sont normalisées toutes les références du méme mot du voca-

bulaire
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4. du nombre de prototypes pour représenter une section.

En reconnaissance de la parole continue nous avons montré que la quantification vectorielle

permet d’obtenir des résultats satisfaisants surtout en reconnaissance et segmentation des

noyaux vocaliques. Le calcul seul des distorsions est insuffisant pour la reconnaissance des

autres zones, i] faut faire appel 4 d’autres sources d’information telles que :

e des connaissances linguistiques : & savoir que tel phonéme ne peut étre suivi que par

tels phonémes et précédé que par tels autres.

e des probabilités : statistiquement on peut, par apprentissage sur un corpus représentatif

établir pour chaque phonéme la liste de tous les phonémes qui le précédent et de tous

les phonémes qui le suivent avec leurs probabilités respectives.

e enfin une amélioration certaine de ce systéme est l'utilisation des procédures de seg-

mentation des fricatives et des plosives du systtme APHODEX (systéme expert de

décodage acoustico-phonétique, développé dans notre laboratoire).
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Résumé

Ce travail consiste 4 appliquer la quantification vectorielle aux divers domaines de la parole,

en particulier :

e codage de la parole

e restitution ou synthése de la parole

e reconnaissance de mots isolés

e reconnaissance de la parole continue

En codage, la quantification vectorielle permet de transmettre la parole a faible débit, en

particulier elle fournit une solution satisfaisante au taux de transmission élevé que nécessite

la méthode multi-impulsionnelle d’Atal. En reconnaissance automatique de mots, segmen-

tation et identification des phonémes elle permet d‘obtenir des résultats de bonne qualité,

avec une réduction des temps de calcul et de la place mémoire notamment en reconnaissance

multi-locuteurs, par rapport aux techniques classiques de type programmation dynamique.

Mots clés :

Trame, fenétre d’analyse

Quantificateur

Ensemble de prototypes L

Quantification scalaire, vectorielle et sphérique

Filtre perceptuel

Programmation dynamique

Section
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