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Résumé

Face aux techniques globales dont il est désormais difficile d’améliorer sensiblement les per-
formances, I'approche experte en décodage acoustico-phonétique de la parole continue multi-

locuteur semble trés prometteuse. Ce travail présente plusieurs aspects de cette approche.

Le premier aspect abordé est celui de I'environnement logiciel offert au chercheur en pa-
role. 1I doit étre & la fois convivial et puissant et c’est dans cet esprit qu'a été développé le
logiciel Snorri qui fournit & la fois les outils classiques en traitement de la parole (acquisition,
restitution de signaux temporels, calcul de spectrogrammes, étiquetage manuel...) mais aussi
un certain nombre de fonctions qui aident 'utilisateur & compléter et & valider son expertise
(exploration automatique de corpus, suivi de formants dans le plan F1-F2...).

Pour pouvoir exploiter I'expertise phonétique il est indispensable de disposer de bons dé-
tecteurs d'événements acoustiques. Le suivi de formants est sans doute le plus important
d'entre eux. Aprés un panorama des différents problémes liés & extraction des formants deux

algorithmes sont proposés :

e le premier pour construire les pistes formantiques en utilisant des techniques classiques
en traitement d'images (notamment la morphologie mathématique),

o le second destiné & affiner les résultats obtenus avec l'algorithme précédent en interpré-
tant les pistes formantiques en termes de formants ; le principe de cet algorithme est de

maximiser I'énergie du spectrogramme expliquée par les formants.

Les différentes approches du décodage acoustico-phonétique (DAP) sont ensuite replacées par
rapport aux connaissances actuelles des phénoménes de la parole continue. A partir des faib-
lesses des systémes experts en lecture de spectrogrammes une approche originale est proposée
en DAP : le triplet phonétique, c'est-a-dire un prototype en termes d'événements et d'indices
acoustiques d'un son en contexte. Les perspectives qu'ouvre l'utilisation de ce grain de con-
naissance sont évoquées avant de décrire un systéme de DAP & base de triplets en cours de
développement. Ce systéme opére en deux étapes. Dans un premier temps on effectue un dé-
codage local, triplet par triplet, en recherchant les meilleurs candidats sur la base des indices et
des événemnets acoustiques détectés dans le signal de parole. Ensuite on accroit la consistance
de la solution globale sur la phrase en utilisant des techniques de relaxation discretes faisant

appel aux contraintes acoustiques qui existent entre deux triplets.
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Chapitre 1

Introduction

La parole est sans doute l'expression la plus manifeste de I'intelligence humaine.
La toute jeune intelligence artificielle a donc relevé le défi : permettre a I'ordinateur
de dialoguer avec I'homme grice & la parole. Il serait d'ailleurs séduisant de proposer
la variante suivante du fameux test de Turing [Turing 50] : un homme et un ordina-
teur sont dans une pitce; un troisiéme sujet, l'interrogateur, est dans une autre piece
et s’entretient par la parole avec les premiers en essayant de démasquer l'ordinateur.
Imaginer qu'il soit possible de concevoir une machine capable de copier & ce point
1'étre humain est trés troublant philosophiquement. En fait si I'homme est déja ca-
pable, dans une certaine mesure, de copier la nature humaine c’est plutot dans le
domaine des sciences biologiques. Car il faut bien reconnaitre que comprendre la
parole (qui ne soit contrainte d’aucune maniére) est tout & fait hors de portée d’une
machine. Il n'y a pourtant pas si longtemps, le but a semblé un instant tout proche.
Delattre n’écrivait-il pas en substance [Delattre 48] que le spectrographe ! devait
permettre aux sourds de "lire” une conversation. Ces espoirs se sont vite estompés
et jamais plus depuis, sauf peut-étre dans le cadre d’applications trés contraintes, le
but n'a paru aussi lointain.

Aujourd'hui, douce revanche de la naturc humaine, la voie qui conduit aux
meilleurs résultats est celle qui consiste & modéliser la parole par des "sources de
Markov”...mais il s'agit tout au plus de reconnaitre (et non pas de comprendre)
les phrases produites & partir d'un vocabulaire limité & 1000 mots avec de sévéres
contraintes syntaxiques. Serait-ce & ce prix seulement qu'il est possible de reconnaitre
la parole continue multilocuteur??

Delattre et d'autres aussi (Potter 47], ont fait émerger 1'idée qu'il est sans doute
possible de décoder la chaine de sons & partir des spectrogrammes. Mais cette idée
repose sur I'hypothése que nos connaissances de I'acoustique et de 'articulatoire (et
de beaucoup d'autres domaines commne la petception) sont suffisantes pour aborder
ce probléme. S’inspirant des phonéticiens qui parviennent & décoder assez facilement

'Le spectrographe est un appareil qui fournit une représentation graphique temps x fré-
quence x énergie de la parole. appelée spectrogramine.

2Parole continue multilocuteur signifie qu'il 'y a aucune contrainte ui sur la maniére de parler
(donc notamment sans faire de pose entre les mots) ni sur les locuteurs.

w




6 Chapitre 1. Introduction

les spectrogrammes, les chercheurs en intelligence artificielle ont congu un certain
nombre de systémes experts destinés & lire les spectrogrammes. Si ces tentatives
ont prouvé la pertinence de la connaissauce des phonéticiens, leurs performances
sont néanmoins limitées et par les erreurs de détection d’événements acoustiques
et par le formalisme adopté pour stocker la connaissance de I'expert. Malgré tout,
face aux méthodes globales (notamment les modéles markoviens) dont les résultats
ne s'améliorent désormais qu'en déployant des trésors d’astuces, I'approche experte
représente a notre sens la voie la plus prometteuse. C'est dans ce cadre que s’inscrit,
bien modestement, notre thése.

Comme le lecteur le découvrira, cette approche conduit & aborder des sujets
assez €loignés les uns des autres, mais les efforts & consentir sont nombreux pour que
'approche experte porte ses fruits. C'est d’abord dans le domaine des outils offerts
au chercheur en parole que s'est dirigée notre attention. Les recherches en parole ont
souvent porté sur des points trés précis et il est nécessaire de les replacer dans un
contexte plus général. C'est justement l'objet du logiciel Snorri que nous décrivons
au cours du premier chapitre. Il doit permettre & l'utilisateur, en visualisant la parole
sous toutes ses formes, de mettre au point l'expertise qu’il compte utiliser pour le
décodage. Mais c'est aussi un bon outil pédagogique, entendez par 13 qu'il conduit
I'expert & exposer sur des exemples quelles sont ses connaissances et comment il en
tire parti. Il y a aussi la volonté d’offrir au chercheur un outil puissant et convivial lui
permettant d’augmenter "d’un ordre de grandeur” (pour reprendre les termes utilisés
par les concepteurs de Spire [Zue 86a]) sa puissance d'investigation des phénoménes
de la parole.

Vient ensuite un long chapitre consacré aux formants (les fréquences de résonance
du conduit vocal) et aux algorithmes de suivi de formants. Dans un premier temps
nous montrons I'importance des formants on décodage acoustico-phonétique (DAP)
qui sont une information capitale pour counaitre les sons prononcés i partir du si-
gnal de parole. Nous décrivons ensuite plusicurs algorithmes de suivi de formants
avant de proposer un nouvel algorithme faisant largement appel aux techniques de
traitement d'image. Comme les résultats d'un suivi de formants sont plus souvent
des lignes de pics de spectres que de véritables formants nous décrivons ensuite un
algorithme qui & partir des lignes de pics fournit le meilleur suivi possible en termes
d’énergie expliquée par les formants.

Apreés avoir montré comment il était possible d'extraire automatiquement I'un des
indices acoustiques les plus importants, en 'occurrence les formants, nous abordons
dans le chapitre suivant le décodage acoustico-phonétique proprement dit. Nous com-
mengons par passer en revue quelques uns des phénomeénes de la parole en montrant
quels sont les points bien maitrisés, sur lesquels peuvent donc s’appuyer les systémes
de décodage acoustico-phonétique, et ceux qui relevent encore du domaine de la re-
cherche. Nous présentons ensuite les approches actuelles du DAP les plus marquantes,
c’est-a-dire les systémes i base de sources de Markov, les modéles connexionnistes
et les systémes experts.

En considérant les faiblesses d'un systéme expert en DAP (Aphodex [Fohr 86])

7

constatées tant par notre expert phonéticien F. Lonchamp 2, que par D. Fohr, auteur
d’Aphodex, nous proposons dans le dernier chapitre une nouvelle approche experte
de DAP: les triplets phonétiques. A partir d'unc idée lancée initialement par F.
Lonchamp. nous proposons une approche unifiée de la compréhension de la parole
s'inspirant du raisonnement hypothétique ¢t exploitant au maximum les contraintes
reliant les différents niveaux d’abstraction de la parole. Nous décrivons enfin le sys-
teme de DAP & base de triplets sur lequel nous travaillons i I'heure actuelle et nous
montrons comment il est possible de construire une solution globalement cohérente
sur la phrase en exploitant les contraintes acoustiques entre triplets de la solution.

“Professeur & I'Tustitut de Phonétique de Nancy




Chapitre 1. Introduction

Chapitre 2

Snorri: un systéme d’étude
interactif de la parole

1 Introduction

Les progrés en décodage automatique de la parole dépendent étroitement des
moyens d’analyse et d’observation mis 4 la disposition des chercheurs. Dans le cadre
de 'approche experte du décodage acoustico-phonétique il faut disposer des outils
classiques pour étudier la parole (acquisition, restitution, calcul et affichage de spec-
trogrammes, étiquetage manuel de la parole) mais aussi d’outils aidant a1’élaboration
de I'expertise et a la mise au point des algorithmes de décodage.

L'arrivée des moyens informatiques puissants et conviviaux (la machine Mass-
comp 5600 en ce qui nous concerne) nous a donné 'opportunité de développer un
logiciel -Snorri- répondant aux caractéristiques que nous venons d’évoquer.

Nous décrirons d’abord les outils de base de Snorri (voir aussi [Laprie 88] et
[Fohr 89]). Nous accompagnerons ensuite la description des outils spécialement congus
pour Snorri d’exemples mettant en évidence l'intérét ¢u'ils représentent.

Nous terminerons par une discussion portant sur la construction de Snorri, sa
place parmi les autres logiciels de parole et les perspectives qu’il ouvre.

2 Configuration matérielle et logicielle

Snorri fonctionne sur un poste de travail Masscomp 5600. 11 utilise une carte
dacquisition 12 ou 16 bits. Tous les calculs de traitement du signal sont effectués
sur un processeur vecioriel VA-1 qui muliiplie par un facteur supérieur 10 la vitesse
d'exécution. Les fichiers de parole sont stockés sur un disque de 400 Mo.

L’affichage a lieu sur un écran graphique couleur (4 ou 12 plans, 1152x910 pixels).
Les copies d'écran sont faites sur une imprimante Postscript avec une résolution de
400 points par pouce.

Snorri est écrit en C et fait appel au nultifenétrage et aux primitives graphiques

9




10 Chapitre 2. Snorri: un systéme d'étude interactif de la parole

de Masscomp. Toutes les primitives de traitement du signal sont programmées avec
les commandes du processeur vectoriel mais une version sans appel au processeur
vectoriel (sauf pour le calcul des cepstres) est aussi disponible.

3 Organisation de Snorri

Snorri est un systéme dont toutes les fonctions sont accessibles avec la souris.
Ces fonctions sont regroupées par grandes classes. Chaque classe est liée soit & une
représentation du signal de parole (signal temporel, spectrogramme), soit & une des
utilisations possibles de Snorri (étiquetage de la parole, copies de fenétres et multi-
fenétrage ... ).

Il faut distinguer deux types d’utilisation de Snorri:
1. études d'élocutions isolées,

2. étude d'un corpus déja enregistré et commun & plusieurs chercheurs ; 1'utilisa~
teur dispose alors d’outils d’exploration du corpus.

Nous n'avons pas limité la taille des fichiers de parole contrairement & certains
environnements de traitement de parole comme par exemple le projet SPAR [ea 87].
Snorri étant développé depuis le début i L'intérieur de notre équipe n’a pas eu i
intégrer des modules d’origines diverses imposant des contraintes de longueur sur les
fichiers manipulés. Néanmoins nous avons défini toute une classe de fonctions qui
permettent au programmeur de s'affranchir de la gestion des déplacements dans le
signal de parole.

Snorri exploitant largement les ressources du multifenétrage associe une fenétre
au signal temporel, au spectrogramme, mais aussi & certaines fonctions (zoom, suivi
de formants ... ). L'utilisateur peut facilement modifier 'environnement dans lequel
il évolue en changeant la disposition des fenétres, en en créant de nouvelles, ou en
sélectionnant une autre palette de couleurs.

Snorri dispose aussi d'une fonction de copie de fenétres qui permet de conserver
une trace écrite de toute fenétre existante. L'utilisateur peut régler de nombreux
parametres (copie noir et blanc, en niveaux de gris, dimensions de I'image, titre,
modification du contraste, affectation d'un niveau de gris & une couleur quelconque).
Les images produites sont au format Postscript. Toutes les figures de ce chapitre ont
été obtenues avec cette fonction,

4 Outils de base en traitement de la parole

4.1 Signal temporel

La figure 2.1 montre le signal temporel tel qu'il est acquis par Snorri . La fré-
quence normale d'échantillonnage est 16 kHz, pour 1'acquisition comme pour la res-

'L'unité de temps dans toutes les figures est la milliseconde.
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Figure 2.1 : signal temporel ¢t zoom sur une partie du signal

titution, mais il est possible de I'augmenter jusqu'i 330 kHz. Chaque acquisition est
automatiquement sauvegardée. L'utilisateur peut redéfinir les début et fin du signal
& étudier et mettre cette séquence aprés lui avoir donné un nom.

L'utilisateur peut examiner avec précision une partie du signal grice & un zoom
dont il précise I'étendue avec la souris. De méme, le début et la fin de phrase sont
marqués automatiquement par Snorri mais peuvent &tre déplacés pour n’étudier que
la partie la plus intéressante du signal.

1l est évidemnment possible de relire des fichiers de parole déja enregistrés : ['uti-
lisateur n'a besoin que de la souris pour les sélectionner.

Comme la communauté scientifique de parole a été trés féconde cn standards (et
méme en sous-standards) de fichiers de parole, l'utilisateur peut décrire le format des
fichiers de parole qu'il veut utiliser. Suorri peut lire tous les fichiers de parole dont il
connait le descripteur de format. Le descripteur contient les informations suivantes:
nombre de bits par échantillon, fréquence d'échantillonnage. indicateur d’échange
d’octets haut et bas dans les échantillons temporels, début de parole par rapport
au début de fichier, taille de la phrase. Les directives du descripteur donnent soit
directement la valeur de ces paramdtres, soit le moyen de les extraire & partir des
fichiers de parole. Aucune limite n'est imposée concernant la taille des fichiers. Le
systeme de descripteurs permet aussi de live les fichiers contenant plusieurs phrases
(comme les fichiers de la base de dounées BDSONS).
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Figure 2.2 : spectrogramme bande large " Chacun assurant qu'il était le plus fort”

4.2 Spectrogrammes

Snorri calcule et affiche des spectrogrammes de trés bonne qualité avec une pa-
lette de couleurs que I'utilisateur peut modifier. Le spectrogramme normal est un
spectrogramme & bande large (fig. 2.2) ? (fenétre de Hamming de 4 ms et déplacement
de 2 ms), mais Snorri peut aussi générer les spectrogrammes suivants :

e spectrogramme calculé sur les coefficients LPC et qui renforce les fréquences
formantiques,

e spectrogramme  bande étroite (fig. 2.3) (fenétre de Hamming de 32 ms) pour
séparer les harmoniques de la fréquence fondamentale,

o spectrogramme lissé cepstralement (avec le filirage de [Rabiner 69a]). L utili-
sateur peut régler le lissage suivant la fréquence fondamentale du locuteur.

Les algorithmes utilisent tous le processeur vectoriel ce qui permet d’obtenir un
temps de calcul trés court (0.5 seconde pour le calcul d'un spectrogramme de 2
secondes de parole et une dizaine de secondes d'affichage).

Nous avons choisi de fixer la durée par défaut des spectrogrammes & 2 secondes de
telle maniére que l'utilisateur n'ait pas & s'adapter & plusieurs formats d'affichage. Le
choix d’une palette de couleurs (du blanc au noir en passant par jaune et rouge) s’est
révélé a l'usage trés satisfaisant selon 1'opinion unanime des utilisateurs de Snorri.

L'utilisateur peut déplacer la fenétre de 2 secondes ol il veut dans les fichiers de
parole dont la longueur excede 2 secondes. Comune les affichages du signal de parole

2Les traits horizontaux indiquent les fréquences en kHz.
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Figure 2.3 : spectrogramme bande étroite

et du spectrogramme sont synchronisés il cst possible de calculer un zoom sur le
spectrogramme simplement (et donc d'échapper & la contrainte de la durée fixe.des
spectrogrammes) en effectuant le zoom correspondant sur le signal temporel.

4.3 Etiquetage de la parole

Snorri avec les visualisations de la parole décrites précédemment est un bon outil
de segmentation et d’étiquetage. L utilisateur pose ses marques temporelles avec la
souris, soit sur le spectrogramme initial (fig. 2.4), soit sur le zoom d'une partie du
spectrogramme. Pour 'aider, il peut écouter un morceau de parole autant de fois
qu'il le veut. D'auires options permettent, cn cas d'erreur, de modifier a limite du
segment ou son étiquette, et méme de supprimer le segment créé.

L'utilisateur peut se déplacer dans le signal avec la souris et se positionner sur
une étiquette existant déja.

'Les marques temporelles et les étiquettes phonétiques sont sauvegardées dans un
fichier qu'il est ensuite possible de rappeler pour le consulter ou le modifier.
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Figure 2.4 : spectrogramme et étiquetage ("La bise et le soleil se disputaient™)

5 Aide al’acquisition des connaissances acoustico-
phonétiques

5.1 Utilisation de corpus de parole

Snorri est avant tout congu comme outil d’acquisition de connaissances acoustico-
phonétiques et c’est donc dans cet esprit due nous avons organisé les accés aux corpus
étiquetés.

Afin de bien étudier les variations inhérentes au locuteur et celles lides au contexte
(ex: plusieurs réalisations du phonéme /b/) il faut pouvoir avoir accés rapidement
a toutes les occurences d'un phonéme d'un corpus, et pouvoir repérer facilement le
contexte dans lequel ce phonéme a 6té extrait. 1l faut disposer de corpus communs
a l‘ex’xsemble des chercheurs, mais aussi de corpus de test directement lids a Iétude
menée.

Ces exigences nous ont donc amené & choisir Porganisation suivante :

1. L'utilisateur peut choisir soit le corpus “public” soit son propre corpus. Il lui

suffit ensuite de cliquer pour choisir le fichier de parole sur lequel il souhaite
travailler.

2. L'utilisateur peut extraire soit un phonéme particulier (ex: les /if), soit une
séquence de phonemes (ex : les /i/ précédés d'nne labiale), soit une séquence de
classes phonétiques (ex: les voyelles antérienres) dans tout le corpus étiqueté.
Snorri construit alors un fichier de parole avec les séquences correspondantes
présentes dans le corpus ainsi que I'étiquetage qui va avec (ex: la figure 2.5
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Figure 2.5 : extraction du contexte (labiale + /i/)

montre les /i/ précédés d’une labiale). Ces deux fichiers (signal ¢t étiquetage)
sont placés dans le corpus de 'utilisateur. Il est alors plus facile de découvrir
les corrélats acoustiques avec ces fichiers grace a la visualisation successive de
toutes les séquences (1'écoute est également possible).

La figure 2.5 montre les spectrogrammes fins de 3 occurrences du contexte (labiale
+ /i/). Une observation rapide permet de tirer les conclusions suivantes:

¢ élévation rapide (dans le sens du temps) des formants F2 et F3 au début de la
voyelle,

apparition plus rapide de F2 quc de F3 au début de /i/f.

5.2 Autres outils

1. Outre les outils généraux de manipulation et d'étiquetage de parole, Snorri offre
d’autres outils destinés & 1’étude détaillée d'un spectre. Le spectrogramme ne
faisant pas apparaitre suffisamment clairement les niveaux d'énergie, Snorri
calcule et affiche (fig. 2.6) pour une fenétre choisie sur le signal temporel, une
FFT bande large, une FFT bande étroite, un spectre calculé & partir des coef-
ficients LPC et un spectre lissé cepstralement.

2. Snorri calcule et affiche le pitch calculé en utilisant une fonction d'autocorrela-
tion [Rabiner 78].

3. Snorri calcule et affiche 'énergie dans une bande de fréquence quelconque.
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Figure 2.6: de bas en haut: spectre lissé ccpstralement, spectre LPC, FFT bande
étroite

4. Snorri estime et affiche les trajectoires formantiques en utilisant soit les spectres
LPC soit les spectres lissés cepstralement [Folir 88].

5. L'utilisateur a souvent besoin de décrire les phénoménes de coarticulation en
étudiant le chemin que suivent les formants et en le situant par rapport aux
cibles que sont les sons qui auraient du apparaitre. Snorri permet de suivre dans
le plan F1-F2 les deux premiers formants (estimés grace aux pics de LPC) sur
un segment de parole (fig. 2.7). Les cibles de référence des phonémes du francais
pour un locuteur masculin sont indiqués et permettent de se repérer.

La figure 2.7 montre le chemin que suivent F1 et F2 lors de la prononciation
en série des voyelles /e//e//a//o/[u/ pour deux locutrices (spl sp2) et deux
locuteurs (sp3 sp4). On découvre cluirement sur la figure 2.7 que la position
du triangle dépend trés sensiblement du locuteur. Ainsi pour la voyelle /e/ les
formants des locutrices sont nettement supérieurs a ceux des locuteurs (400 Hz
pour F2 et 100 Hz pour F1). Le triangle vocalique apparait donc comme un
outil efficace de normalisation des références vocaliques.

6 Origine et développement de Snorri

Les outils puissants (multifenétrage, carte d’acquisition, Unix et C) qu'offraient
le Masscomp en comparaison des machines précédemment disponibles dans "équipe
ont permis & D. Fohr d'écrire une "préversion” de Snorri. Cette version, méme si
elle comportait déja un certain nombre des fonctions actuelles de Snorri, n’était pas
trés conviviale et n'utilisait pas encore toutes les ressources matérielles du Masscomp
(notamment le processeur vectoriel).

6. Origine et développement de Snorri 17
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Figure 2.7 : suivis de formants daus le plan F1F2
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Nos efforts ont donc d'abord porté sur la convivialité de Snorri. Tous les choix
de fonctions se font grace & la souris qui est dans la plupart des cas suffisante pour
rentrer les paramétres que demande Suorri (choix des fichiers, modes de caleul ...).
Nous avons aussi développé une copie d’écran adaptée au Masscomp (et générant
des fichiers Postscript) qui permet au chercheur de couserver la trace de son travail.
Comme Snorri est le volumineux noyau (environ 20 000 lignes de C) de nombreux
programmes de notre équipe nous nous sommes efforcés de rendre le code aussi lisible
et accessible que possible. C'est évidemmient U'exigence la plus difficile & satisfaire
mais les chercheurs ne rencontrent pas trop de difficultés pour élaborer leur propre
version.

L’architecture d'une machine temps réel et les extensions ajoutées au Masscomp
induisent un autre type de convivialité trés important: les autres utilisateurs du
Masscomp ne doivent pas désespérément attendre pour disposer d'une ressource
unique (carte d’acquisition, processeur vectoriel mais aussi mémoire dans la mémoire
centrale). Nous avons donc implanté une gestion de ces ressources évitant autant que
possible de géner les autres utilisateurs.

Ces aspects purement techniques ct sans rapport évident avec la recherche en
parole ne doivent pourtant pas étre négligés: s'ils ne sont pas pris en compte le
travail de recherche devient vite impossible.

7 Comparaison de Snorri aux autres systémes des-
tinés a la parole

II existe un certain nombre de logiciels utilisables par les chercheurs en parole. A
Porigine de chaque logiciel correspondent des motivations particuliéres qui impliquent
un domaine d’application assez précis comme nous allons le voir avec les quelques
exemples qui suivent.

ISP [Kopec 84] est congu comme un poste de traitement du signal. Les objets
abstraits de base sont le signal et l'affichage auxquels sont attachés tous les opéra-
teurs classiques pour les manipuler. ISP gire les instances de ces types grace i une
pile auquel l'utilisateur a accts. Ce dernicr peut aussi facilement (du moins pour
les signaux) enrichir son systéme en définissant de nouveaux types et les opérateurs
associés. Néanmoins, le fait que le seul type abstrait de haut nivean soit le signal
limite séverement ISP,

ASSIA [Gong 85) repose aussi sur la définition de types abstraits mais fournit
un environnement de base beaucoup moins fruste que celui d'ISP. Comme les opéra-
teurs sont disponibles directement sous UNIX, ccla permet d'utiliser les ressources
d'UNIX notamment pour enchainer les opérateurs ou accéder aux fichiers. Il reste
que ces deux systemes sont essentiellement congus comme postes de travail destinés
au traitement du signal. C'est au chercheur de faire I'effort d‘ajouter ses propres
types abstraits pour véritablement créer un environnement adapté i la recherche en
parole, ce qui est d ailleurs sans doute plus simple avee ISP qu'avec ASSIA car ISP est
implanté sur une machine LISP (Symbolics 3600) tandis qu’ASSIA est programmé
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en C sous UNIX.

Dans le domaine du traitement du signal appliqué & la parole, la démarche inverse
a celle adoptée pour créer ISP ou ASSIA - définir les fonctions de traitement du si-
gnal avant de mettre & jour les types abstraits et leurs opérateurs - s'est révélée,
commercialement du moins, beaucoup plus fructueuse. Le fait que le chercheur fasse
d"abord porter ses efforts sur I'élaboration des algorithmes de traitement du signal,
de synthése ou de reconnaissance plutét que sur les types abstraits manipulés expli-
que sans doute ce succes. Ainsi ILS [Technology 86] a d’abord été congu comme une
vaste bibliothéque de sous-programmes (écrits en Fortran) de traitement de signal
et de conversion de données. Par la suite (avec 'apparition des postes de travail avec
multifenétrage et souris) ILS s’est curichi d'une "coquille” interactive permettant
’acces & toutes les fonctions existautes.

ESPS [Shore 87], quant a lui est une collection de commandes UNIX avec la
librairie correspondante offrant toutes les opérations classiques de traitement du si-
gnal ainsi qu’un certain nombre de fonctions de visualisation. Il reste au chercheur
& construire & partir de ESPS son poste de travail orienté vers le traitement de la
parole, ce qui demande un certain travail.

Au dela d'une librairie sophistiquée de traitement du signal le chercheur en parole
et notamment dans le domaine de 1'approche experte du décodage automatique a
besoin d’un véritable poste de travail adapté aux études qu'il méne. Reprenant les
idées de Schwartz [Schwartz 76], W. Shipmann et S. Cyphers du MIT ont développé
SPIRE {Zue 85] (Speech and Phonetics Interactive Research). A la différence des
systémes précédemment cités, Spire est spécialement congu comme environnement
de recherche pour 'approche acoustico-phonétique de la parole. Qutre les fonctions
classiques (acquisition, restitution d'un signal, calcul et affichage de spectrogrammes,
étiquetage manuel ...) Spire offre la possibilité de définir de nouveaux "attributs”
(paramétres acoustiques) du signal de parole ct de rechercher quels sont les segments
de parole vérifiant une condition exprimée avec ces attributs. En ajoutant quelques
fonctions statistiques [Shipman 83] il devient possible d'explorer une base de données.

Comme Spire est implanté sur machine Lisp (Sywmbolics 3600) 1'utilisateur peut
étendre Spire avec ses propres attributs pour construire I'outil de travail adapté a
ses recherches personnelles. En plus de la richesse de I'environnement logiciel, Spire
dispose de moyens matériels adaptés & la parole: une carte d’acquisition-restitution
avec filtre, un processeur vectoriel pour le traitement du signal et une imprimante
¢lectrostatique pour produire des spectrogrammes de bonne qualité. Spire satisfait
donc parfaitement aux exigences de ses créateurs: augmenter d'un ordre de grandeur
Pefficacité du chercheur en parole, aider & mettre & jour les connaissances acoustico-
phonétiques pour la reconnaissance de la parole continue.

D’autres systémes reprennent particllenient le concept de poste de travail en
parole, c'est notamment le cas d’Audlab [oE 86] écrit en C et tournant sur Masscomp.
Audlab reprend les mémes fonctions de base que Spire mais sans offrir la définition
d’attributs acoustiques et I'exploration statistique de corpus. En fait Audlab se veut
plus généraliste,

Situer Snorri par rapport aux systémes que nous venons d'évoquer peut se faire
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en prenant en compte les buts recherchés par Snorri :

e fournir les outils de base en parole (acquisition, restitution, spectrogramme et
étiquetage manuel).

e étre trés puissant comparé aux moyens précédents. Ainsi grice au processeur
vectoriel (sur lequel toutes les opérations de traitement du signal sont effec-
tuées) le calcul d’un spectrogramme de 2 secondes de parole ne demande plus
une demi-seconde (cela équivaut environ & une puissance de calcul de 10 Mflop).

¢ é&tre utilisable par les phonéticiens sans programmation. Ainsi F. Lonchamp et
J. Vaissiére nous ont beaucoup appris avec Snorri qui leur permet d'illustrer
leurs idées.

constituer le noyau acoustique des applications de parole du Crin (cf § 9).

permettre d'enrichir I'expertise acoustico-phonétique en isolant un contexte
phonétique donné pour tout un corpus (cf § 5.1). Cela permet aussi de tester
les algorithmes de reconnaissance dans un contexte phonétique donné.

Ces caractéristiques rapprochent donc Snorri de Spire. La différence lIa plus sen-
sible entre les deux logiciels découle sans doute de I'effort & accomplir pour enrichir le
noyau de base. Ce qui est trés simple voire naturel avec Spire (écrit sur une machine
Lisp) I'est nettement moins avec Snorri qui oblige I'utilisateur & jouer de l'éditeur
de texte, du compilateur et du "débogueur” pour ajouter une nouvelle fonction.
Spire permet de plus de sélectionner les segments de parole d’un corpus vérifiant une
propriété acoustique définie par I'utilisateur.

Pour résumer comparé & ISP et ASSIA qui se veulent postes de travail destinés au
traitement du signal, & ILS et ESPS qui se veulent de vastes et conviviales librairies
de traitement du signal, Snorri & I'inage de Spire peut étre qualifié de poste de
travail destiné a l'expertise acoustico-phondtique.

8 Comment continuer I’effort entrepris avec Snorri?

L’expérience apportée par le développement et 1'utilisation de Snorri permet, 3
la lumigre de I’évolution de I'environnement matériel et logiciel actuel d'esquisser &
grandes lignes ce que devrait étre le successeur de Snorri. Appelons le Snorri2.

8.1 Aspect matériel

Snorri2 doit étre quasiment indépendant de la machine sur laquelle il se trouve.
L'utilisation de cartes spécialisées (acquisition et traitement du signal) semble né-
cessaire & moins que d'autres constructeurs suivent I'exemple de NeXT. Comme
ces ressources peuvent &tre uniques et distantes de la machine sur laquelle tourne
Snorri2, Snorri2 doit pouvoir choisir la machine sur laquelle il éxécute les entrées
sorties parole et le traitement du signal.
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8.2 Aspect logiciel

Une des premiéres vertus de Snorri a été de fixer bon nombre d'algorithmes de
traitement du signal développés par plusieurs chercheurs de 'équipe. Qui plus est,
cela permet a chacun de disposer d'un noyau relativement stable et fiable.

L'ensemble du noyau (Snorri représente environ 20 000 lignes) et des autres ver-
sions dépasse 100 000 lignes de C et commence & poser certains problémes de génie
logiciel (exemple: Quelqu'un a-t-il déja programmé la fonction & laquelle je tra-
vaille?). Par ailleurs il faut bien reconnaitre que I’adjonction de nouvelles fonctions
n'est pas trés simple car malgré I'effort de structuration et de documentation le lan-
gage C est trop souple pour permettre de pouvoir réutiliser les programmes de toute
une équipe.

Une solution est sans doute d’adopter un langage & objets comme Eiffel qui satis-
fait bien a ces critéres de génie logiciel. De nombreuses classes concernant I'interface
graphique sont déja disponibles et les modifications sont grandement facilitées par le
mécanisme des classes qui aident & formaliser les objets manipulés par le programme.
Enfin Eiffel est facilement interfagable & C ¢t permet donc de récupérer une partie
des fonctions déja écrites.

8.3 Aspect acquisition des connaissances

Comme la vocation initiale de Snorri est I'acquisition des connaissances acoustico-
phonétiques, il faut donner & Snorri les indispensables outils d’analyse de données qui
permettent d’aider & la découverte de corrélats acoustiques fiables. Il faut d’ailleurs
sans doute étre plus ambitieux et envisager les moyens de pouvoir réaliser une cer-
taine forme d’apprentissage automatique pour dégager I’expert phonéticien du dé-
pouillement des essais de paramétres acoustiques. Ces quelques remarques doivent
guider les réflexions qui accompagueront la poursuite de l'effort déja engagé pour
développer Snorri.

9 Utilisation de Snorri au CRIN

Snorri sous la forme qui vient d'dtre présentée est utilisé comme outil d'étiquetage
(corpus GRECO “La bise et le soleil” et un corpus de phrases météorologiques) et
comme outil d’analyse acoustico-phonétique de corpus. Par ailleurs il sert de base &
plusieurs projets:

1. Dominique Fohr a réimplanté le systéme expert en décodage acoustico-phoné-
tique Aphodex [Carbonell 86] en utilisant les modules de Snorri.

L’une des extensions les plus intéressantes pour I'avenir concerne I'étiquetage
semi-automatique de la parole grace & systtme de segmentation du projet
Aphodex. C'est en effet une tiche assez fastidieuse pour un expert phonéti-
cien de segmenter et d'étiqueter manuellement un grand nombre de phrases,
d’autant plus que cela introduit d'inévitables erreurs humaines. De simples
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techniques de programmation dynamique permettent de réaliser 1'alignement
de la segmentation produite par I'algorithme de segmentation d’Aphodex avec
la transcription phonétique de la phrase & étiqueter. Durant 'alignement seules
les grandes classes phonétiqués (occlusives, fricatives, voyelles et sonantes) sont
prises en compte.

Aprés cet alignement P’étiquetage phonétique est beaucoup plus rapide puisqu'il
ne reste plus qu'a corriger légérement les limites de la segmentation sans chan-
ger les étiquettes. D’autre part cela évite la plupart des erreurs de manipulation
puisqu'il 0’y a plus & choisir les étiquettes phonétiques, Cette technique a été
employée avec succés pour étiqueter un corpus de 340 phrases prononcées par
plusieurs locuteurs.

2. Les résultats du décodage acoustico-phonétique sont exploités par le systeme
de reconnaissance lexicale de Bernard Mangeol [Haton 86].

3. Une version de Snorri (intégrant le calcul de FO0) est destinée & 1'étude de la
structure prosodique de la phrase et permet de localiser les fins de mots et les
fins d'unités syntaxiques.

4. Une autre version de Snorri est destinée 3 1'étude de la parole énoncée en milieu
bruité et porte plus précisément sur la reconnaissance d’un vocabulaire d'une
cinquantaine de mots anglais.

10 Conclusion

Snorri a demandé environ un an de travail et continue réguliérement 4 étre mis
a jour. L'an prochain sera réalisée une version tournant sous X et permettant donc
a Snorri d’étre utilisé sur une large gamme de machines.

Snorri s’est révélé &tre un trés bon outil d'étude pour I'expertise acoustico-phoné-
tique et nous permet de faire progresser notre connaissance des phénoménes de la
parole et de mieux les prendre en compte pour le décodage automatique. C'est aussi
un irremplagable outil pédagogique dans le domaine de la parole.

De nombreux visiteurs ayant montré un vif intérét pour ce logiciel il a été donné
a plusieurs équipes en France (CNET a Lannion, ICP & Grenoble, CERFIA & Tou-
louse) et aussi a I'étranger (1'Institut de Phonétique de Bruxelles et Matshushita au
Japon). Cela renforce la conviction qu'il est nécessaire d'adopter une démarche de
programmation prenant en compte plus efficacement les concepts de génie logiciel
car cela permettrait sans doute de bénéficicr en retour de l'effort de programmation
des autres équipes utilisant Snorri *.

*Ce n'était pas la peine de chercher quelle abréviation se cache sous Snorri car c’est en fait le nom
d'un hérojs de 1'une des plus célébres sagas islandaises “Snorri le Godi” faisant partie des "Sagas
islandaises” traduites par Régis Boyer et parues dans la collection de la Pléiade

Chapitre 3

Le suivi de formants

1 Introduction

Avant d'aborder le probléme du suivi de formants nous allons définir le terme
formant.

Parmi toutes les composantes d’un systéme de reconnaissance de la parole, la
composante de décodage acoustico-phonétique est la seule qui doive manipuler un
signal d’origine physique, le signal de parole, pour en extraire une information lin-
guistique, une chaine de phonémes. Un des enjeux de la reconnaissance de parole,
est donc de trouver les paramétres physiques liés le plus étroitement possible & la
nature linguistique du signal de parole.

En premiére approche le conduit vocal peut étre modélisé par un tube de forme
inconnue excité par le passage de l'air entre les cordes vocales. Le fait que la forme
d'un tube puisse étre correctement représentée par ses fréquences de résonance, incite
a rechercher les fréquences de résonance du conduit vocal. Ces fréquences portent le
nom de formant.

Les formants étant de fortes concentrations d’énergie, ils apparaissent sur un spec-
trogramme sous la forme de bandes sombres globalement orientées horizontalement,
comme le montre la figure 3.1.

Le terme de formant est réservé aux sons vocaliques pour lesquels le conduit vocal
est excité par la vibration des cordes vocales. Quand le conduit vocal est excité par
un bruit de friction, c’est-a-dire pour les sons fricatifs, les résonances du conduit
vocal apparaissent encore comme des bandes sombres mais localisées dans une zone
de bruit. Elles portent le nom de “formant de bruit” par analogie aux sons vocaliques.

La notion de formant conduit Delattre [?] 3 définir un triangle acoustique des
voyelles du frangais & partir des formants F1 et F2. Par la suite Fant [Fant 60] met au
point un modéle de parole & base de formants. Le terme formant prend donc comme
sens supplémentaire celui d’'un paramétre du modele de production de parole. Le dé-
veloppement du codage par prédictiou lindaire par Saito et Itakura, [Saito 66] puis
par Atal et Schroeder [Atal 67] procure, & la fin des années 60 un moyen efficace
pour extraire les formants.

23
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Figure 3.1 : Spectrogramme avec formauts bien visibles

L'importance des formants, sans doute la notion centrale pour tous les travaux
qui cherchent & lier le signal de parole & son origine plysique, a rapidement été validée
par les chercheurs en parole. D'une part les premiers synthétiseurs, utilisant les 3
ou 4 premiers formants, ont montré qu'ils produisaient un signal intelligible. D’autre
part tous les modéles acoustiques de production de la parole font généralement appel
a la notion de formant,

En ce qui concerne un systéme de décodage de la parole, la contribution des
formants est double. Ils permettent tout d’abord de définir les cibles vocaliques grace
& leur profil formantique tel qu'il serait si ces sons étaient prononcés isolément. Par
ailleurs les contraintes physiques inhérentes & la nature de I'appareil articulatoire
imposent que les sons d'un énoncé s'influencent mutuellement entre voisins. Ce phé-

noméne dit de “coarticulation” tend & écarter les trajectoires formantiques des cibles
des sons pris isolément.

Estimer avec précision les trajectoires formantiques est donc un enjeu crucial pour
qu'un systéme de décodage puisse tirer profit des connaissances acoustico-phonéti-
ques que lui ont données les experts phonéticiens.

Ce chapitre commence par la description des formants, en mettant en évidence
les points critiques pour un algorithme de suivi de formants, Ensuite nous présen-
tons le codage de la parole par prédiction linéaire et le lissage cepstral qui sont les
deux méthodes que nous avons utilisées pour évaluer numériquement les formants.
Nous étudions ensuite quelques algorithies marquants dans le domaine du suivi de
formants avant de présenter 'algorithme que nous avons développé.

"y
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2 Nature des formants

Avant de présenter les techniques d’extraction et de suivi des formants, précisons
comment il est possible de lier les formants & la forme du conduit vocal et comment
ils apparaissent sur un spectrogramme. Cela nous donnera l'occasion de mettre &
jour les difficultés que rencontrera un algorithme de suivi de formants.

2.1 Lien des formants avec ’articulatoire

La source de la parole est le passage de l'air des poumons entre les cordes vocales
au niveau de la glotte. Le signal correspondant, caractéris¢ par la fréquence fon-
damentale (onde glottale), est ensuite filtré par les cavités du conduit vocal. A ces
cavités correspondent des fréquences de résonance qui vont donc renforcer certaines
harmoniques du fondamental.

Les travaux d’acousticiens, notamment ceux de Fant [Fant 60] et de Stevens
[Stevens 68] permettent de connaitre 1'affiliation d’un formant & une cavité réson-
nante et de lier une modification du profil formantique & une déformation du conduit
vocal.

Le principe de ces études est d’étudier les fréquences de résonance d'un modéle
simplifié du conduit vocal. Le modéle est un assemblage plus ou moins compliqué de
tubes simulant les cavités, la forme des lévres et les points de resserrement.

Les résultats, sous forme de diagrammes bidimensionnels appellés “nomogram-
mes”, (I'axe des abscisses figurant I'un des paramétres du modele et 'axe des or-
données figurant les fréquences) représentent les variations fréquentielles des quatre
premiers formants en fonction du paramétre étudié. De tels diagrammes donnent
une explication articulatoire aux transitions formantiques qui apparaissent sur le
spectrogramme et permettent notamment de mieux comprendre le phénoméne de
coarticulation.

Exemple :

Lors de la prononciation de “doute”, noté /dut/ en API, les formants 2 et 3 du son
/u/ sont trés nettement décalés vers le haut. Les formants du /u/ isolé sont 320 Hz,
760 Hz et 2 020 Hz, dans le contexte /dut/ on observe couramment 320 Hz, 1 200 Hz
et 2 150 Hz. En se reportant au nomogramme de la figure 3.2 tirée de [Lonchamp 84},
il est possible de voir que les formants 2 et 3 s'élévent nettement quand on impose
une constriction correspondant & I'articulation de /t/ et /d/. Cette constriction sub-
siste lors de la production du son /u/ et déplace donc vers le haut les formants 2 et
3.

2.2 Formants et harmoniques du fondamental

Le conduit vocal est excité par la vibration des cordes vocales dont la fréquence
fondamentale est de I'ordre de 120 Hz pour les hommes ct de 200 Hz pour les femmes.
Comme la concentration d'énergie correspoudant & un formant s'étend en fait sur
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Figure 3.3 : Spectrogramme d’un /a/, avec un fondamental trés élevé

un intervalle de fréquence de l'ordre de 200 Hz, elle renforce suivant la valeur du
fondamental un ou plusieurs harmoniques.

Lors de la variation de fréquence d"un formant (c’est & dire de I'évolution de la
forme du conduit vocal) les harmoniques renforcés changent et les formants “sau-
tent” donc d’une harmonique & I'antre. Pour les locuteurs dont le fondamental est
faible (proche de 120 Hz) I'amplitude des sauts lors de la variation de fréquence
d'un formant est faible et il donc facile de “suivre” un formant. Au contraire si le
fondamental est élevé (plus de 220 Hz ce qui est fréquemuient le cas cliez les locu-
trices) les sauts sont plus importants et rendent difficile le suivi de formants (voir fig.
3.3). Nous nous sommes implicitement placés jusqu’ici dans I'hypothése favorable o
la fréquence fondamentale est constante. Quand la fréquence fondamentale change,
les effets des “sauts™ d’harmoniques (qui viennent d’étre décrits) et des variations
fréquentielles des harmoniques s'ajoutent et cela complique sensiblement le suivi de
formants. Sur la figure 3.4, illustrant ce phénomene, il devient difficile, méme pour
un expert humain, de découvrir la trajectoire des formants.

2.3 Changement d’affiliation & une cavité des formants

Un formant affilié & une cavité donnée peut changer de numéro, comme le montre
Fant [Fant 60], (sa valeur fréquentielle change relativement & celle des autres for-
mants) quand les cavités subissent de grandes modification de taille. 11 se produit
alors ce qu'on appelle abusivement un "croisement de formants®.

Reprenons le nomogramme de la figure 3.2 pour expliquer ce phénoméne. Les
courbes en pointillés correspondent aux fréquences de résonance des cavités placées
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Figure 3.4 : Exemple de fondamental variant rapidement pendant /ize/ et [tai/

devant (courbes 1 et 2) et derritre (courbes 3, 4 et 5) la constriction. On constate
ainsi que le formant correspondant & la premidre fréquence de résonance de la cavité
antérieure est numéroté successivement F4, F3 et F2. Lorsque le point de constriction
franchit I'abscisse du point d’intersection des courbes 1 et 4, cela se traduit par un
“croisement de formants”; abus de langage signifiant en réalité que les formants
échangent leur ordre d'apparition en fréquence. Il est eu général difficile de détecter
ce genre d'événement ou du moins de savoir & partir du seul suivi de formants s'il a
lieu.

2.4 Sons nasalisés

Pour terminer ce panorama des points d'achoppement de tout algorithme d'es-
timation des trajectoires formantiques il faut évoquey Ies problemes de nasalisation.
En effet dans le cas des sons nasalisés, le couplage des cavités nasales et orales
perturbe le profil formantique en ajoutant des paires péle-zéro dans le spectre. La
grande variabilité de la configuration des cavités nasales et la pléthore d'hypotheses
divergentes émises par les chercheurs en parole (voir [Lonchamp 88]) empéche d'avoir
une idée précise de I'emplacement des formants d'origine nasale. Par ailleurs 'ordre
d’apparition des formants dépend des fréquences de résonance des conduits vocal et
nasal pris séparément.

En conclusion, il semble que les résultats d'un algorithme de suivi de formants
sont intéressants la ol justement ils sout le plus difficiles & obtenir.

—
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3 Extraction des fréquences formantiques

Les formants peuvent étre estimées dircctement sur le spectrogramme ; cette tech-
nique simple se heurte & deux problémes :

e si la fenétre choisie pour calculer la FFT est plus grande que la période du
fondamental, les harmoniques du fondamental apparaissent sur le spectre et il
est difficile & partir de la position et de 'amplitude des harmoniques renforcées
de trouver avec précision les fréquences de résonance (voir fig. 3.5),

e si la fenétre est plus petite que la période du fondamental, la détermination
des fréquences de résonance dépend de la position de la fenétre de calcul &
l'intérieur d'une période du fondamental (voir [Cheng 87}).

Les deux méthodes que nous allons présenter au paragraphe suivant permettent
de contourner ces problémes :

e le calcul par prédiction linéaire,

o le lissage cepstral du spectre.

3.1 Prédiction lindaire

1'idée de la prédiction linéaire est d'exprimer I'onde de parole, échantillonnée par
s(n), en fonction des p précédents échantillons; 3(n) étant le prédicteur :

3(n) = i ag * s(n—k)
k=1
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Les coefficients a; 1 < k < p sont déterminés en minimisant le signal d’erreur :
P
e(n) = s(n) - 3(n) = $(n) — Z as(n — k) (3.1)
k=]

L'erreur quadratique sur la fenétre de calcul est:

By = (salm) = §(m))? (3.2)
Nous reviendrons sur I'intervalle de sommation au §3.1.
b4
E, = Z(s"(m) - Z agsp(m — l<:))2
m k=1

L’erreur minimale est obtenue pour :

OE, _ .
dor =~ 01<i<p
8E, d :
sa. = 2 Y (sa(m) = Y cusa(m — k))su(m —i))
a; ™ k=1
P
= 20} Y. sl — k)ga(m — i) ~ 3 sa(m)sa(m — 1))
k=1 m m
En posant :

B(i, k) =Y sa(m — i)su(in ~ k)

m

Péquation précédente devient :

P
3 ou®(ik) =8(4,0) 1<i<p

k=1

1 est facile de résoudre ce systéme pour trouver les coefficients .

Prédiction linéaire et modeéle tout péle

L'expression 3.1 est en accord avee le modele de production de parole classique:
filtrage par le conduit vocal du sigual d'excitation glottale. En effet ce modele
s’exprime, pour les transformées en z de l'excitation (U (#)) et du signal produit
(S(2)), par :

S(z) = H(2)U(z)

ol la fonction de transfert H(z) modélise I'effet du couduit vocal et s’exprime par:

G

B =y o
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Soit en passant au signal temporel :

s(n) = i s(n — k) + Gu(n)

k=1
donc :

Gu(n) = s(n) - é:aks(n — k)

que l'on peut rapprocher de I'expression de e(n). Le modile classique de production
de parole n'étant correct que pour lcs sons voisés non nasalisés il faut s'attendre a ce
que cette méthode conduise & des résultats erronés dans les autres cas. La prédiction
linéaire donne cependant une bonne image du filtre qu'est le conduit vocal pour la
plupart des sons.

Les coefficients oy que nous avons calculés au paragraphe précédent permettent
donc d'estimer la fonction de transfert du conduit vocal H(z).

Comparaison des différentes méthodes de prédiction linéaire

Le mode de sommation sur m conduit & deux techniques différentes (voir par
exemple [Rabiner 78]) :

o sil'on définit E, par 7! e2(m) en imposant les mémes limites de sommation
pour les calculs des coefficients ®(i, k), cela conduit & la méthode de prédiction
linéaire par covariance. Cette méthode est utilisable avec un nombre de points
plus petit que la période du fondamental et permet donc de réaliser des ana-
lyses synchronisées sur le fondamental. Elle n'assure cependant pas la stabilité
du filtre auquel elle conduit (le filtre est dit stable si tous ses poles sont
l'intérieur du cercle complexe unité).

si Pon définit s,(m) par s,(m) = s(n + m)w(m), w(m) étant une fendtre de
longueur finie avec w(m) # 0 pour 0 < m < N—1, cela conduit 2 la méthode de
prédiction linéaire par autocorrélation. Elle nécessite une fenétre plus longue
que la période du fondamental et I'crreur quadratique induite est plus grande
que par la méthode précédente '. En revanche, cette méthode garantit que la
fonction H(z) est stable. Cette raison nous a conduit  la retenir pour extraire
les formants.

Les considérations de complexité (en terme de nombre d'instructions et donc de
temps), quant & elles, perdent de leur importance avec les machines actuelles.

'Notons d'ailleurs qu'elle est maximale pour une fenétre dont le nombre de points est un multiple
du nombre de points de la période du fondamental. Il ne faut donc pas tenter de synchroniser ce
calcul de LPC sur le pitch.
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Extraction des formants

Montrons comment obtenir le spectre de la fonction de transfert H(z) et les
formants. Pour cela, évaluons le logarithme de l'amplitude H(z) pour N points
régulierement espacés sur le cercle complexe unité.

2r E,
H(exp(j—=k)) = ——————p—
Ryt = S e ()
ol:
E, est I'erreur de prédiction (cf équation 32)
by=1

b=-a,pour1 <I<p
En étendant le domaine de sommation du dénominateur de H(k) nous obtenons?:

E,
Hf)= i
) T hexs(—i%H)
avec
bg =
by=—a, pour1 <1<p

=0pourp<I<N-1
H(z) = E,[B(k)

B(k) désignant les coefficients de Fourier de la séquence (b)o<ign—1. Par conséquent :
log | H(k) |=log E, — log | B(k) |

Un simple calcul de FFT (qu'il serait d'ailleurs possible d’élaguer puisque la plupart
des coefficients b sont nuls [Markel 71]) suffit donc pour évaluer le spectre de la
fonction H(z).

Pour estimer les fréquences formantiques & partir du spectre que nous venons de
calculer, il est possible soit de retenir les pics de cette courbe, soit de calculer les
racines du polynome associé.

La détection des pics sur le spectre ne conduit pas toujours & toutes les fréquences
de résonance. En effet les racines sont & l'intérieur du cercle complexe unité et le
spectre est évalué pour des points du cercle unité. Si deux racines sont proches,
il peut donc n'y avoir qu’un seul pic. I} est possible de remédier & ce probleme
en évaluant le spectre sur un cercle complexe dout le rayon est inférieur & Punité
([Markel 76] p 163).

La seconde technique consiste & extraire les racines du polyndme 1 — Thoaezk

grace a la méthode de Bairstow [Stoer 80]. Cette scconde approche est beaucoup
plus coiiteuse en temps.

*Par un abus de langage traditionnel, H{exp(j Z5k)) et H(k) représentent la méme expression.
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Figure 3.6 : Cascade homomorphique

3.2 Lissage cepstral

Comme les formants correspondent & des concentrations d'énergie dans le spectre,
une solution pourrait étre, pour les extraire, de rechercher les pics du spectre. Néan-
moins la multiplicité des pics, notamment les hannoniques du fondamental, voue
cette technique a I'échec. En revanche, si le spectre est suffisamnment lissé, mais en
respectant les pics d’origine formantique, cette technique devient applicable. Nous
allons donc présenter le lissage cepstral qui éliminc la plupart des pics du spectre
sans rapport avec les formants.

Le signal de parole est produit par filtrage du signal glottal par le conduit vocal,
c'est & dire dans le domaine temporel par un produit de convolution s(n) = f(n)xh(n)
(s(n) : signal de parole, f(n) : excitation, h(n) : conduit vocal). Afin de séparer les
deux contributions on cherche un systéme dans lequel la superposition s’exprime par
une somme. Un systéme obéissant au principe de superposition est appelé systéme
homomorphique. Pour déconvoluer le signal dorigine il faut donc passer d’un syste-
me homomorphique convolutif & un systéme homomorphique additif ot s’effectue la
séparation des deux composantes, puis reveuir au systéme homomorphique convolutif
de départ. Le signal z(n) subit donc les transformations suivantes (voir figure 36):

e D, passe d'une relation convolutive entre signaux i une relation additive. z(n)
est transformé par D, en &(n), le signal #(n) porte le nom de cepstre.

o L sépare les deux contributions de #(n); comme 2(n) est dans cet espace la
somme de ses composantes, |'opérateur L transformant (n) en §(n) est trés
simple.

e D! permet de revenir au systéme homomorphique convolutif. §, est transfor-
mé en y(n).

Pour obtenir un spectre lissé il semble donc qu'il faille appliquer une transformée
en z 2 y(n). En fait D,, comme nous allons le voir, passe par l'intermédiaire du
spectre de z(n) ; sa transformée inverse D! passe donc aussi par un spectre qui est
précisément celui que nous recherchons. En pratique, il suffira donc de n'appliquer
qu'une partie de 'opérateur D!

D. se décompose de la maniére suivante:

e une transformée en z pour passer d'une relation convolutive dans le domaine

temporel & une relation multiplicative. Nous choisissons comme transformée en
2 la transformée de Fourter.
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o un logarithme pour passer d'une relation multiplicative du domaine fréquentiel
a une relation additive de ce méme domaine.

¢ une transformée en z inverse pour revenir au domaine temporel. Il s’agit ici
d’une transformée de Fourier inverse.

On parle de cepstre ou encore de cepstre réel quand on ne tient compte que de
I'amplitude du spectre pour le calcul du logarithme, et de cepstre complexe quand
on prend aussi en compte la phase.

Pratiquement, nous obtenons donc :
e pour le calcul des cepstres réels :
i(n) = IDFT(log | DFT(z(n)) |)

(DFT : Transformation de Fourier discréte,
IDFT : Transformation de Fourier discréte inverse)

o Le filtrage {(n), correspondant i l'opérateurL 1nentionné plus haut, est défini
par :

n)y= 1, |n|<ny
0, |n|>ng

ol ng est choisi plus petit que la période du fondamental.

exemple :

si le cepstre est calculé avec 256 poiuts pour une fenétre de 16 ms et un fon-
damental de 250 Hz (4 ms) ng est majoré par 64. Pour obtenir un bon lissage
il faut prendre une valeur sensiblement plus petite (voir fig. 3.7).

¢ Comme nous voulons simplement le spectre lissé, nous calculons la transformée
de Fourier discréte sur 3, :

¥(2) = DFT(j(n))

Comme le signal d'origine est réel, il est possible d'optimiser les calculs avec
uniquement des transformeés de Fouricr rapides ([Markel 71]).

Problémes liés & I'utilisation du lissage cepstral

Formant glottal Le lissage cepstral conduit dans cortains cas & confondre F1 avec
un formant lié & la forme de I'onde glottale, appelé “formant glottal”. La forme
de I'excitation est approximativement triangulaire, et la base du triangle dési-
gnée par b sur la figure 3.8, correspond & la durée de l'ouverture de la glotte.

Le spectre de 'onde glottale (estimation de Rosenberg [Rosenberg 71]) montre
un premier pic d'énergie & la fréquence 2/b (voir fig: 3.9). Il arrive que ce
pic apparaisse clairement sur le spectre. Cela se produit dans les situations
suivantes (voir [Lonchamp 88] p 54-62 pour une explication plus compléte) :
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Figure 3.8 : Forme de I'onde glottale
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Figure 3.9 : Spectre de l'onde glottale

¢ voyelles nasales : F1 est affaibli par un zéro nasal voisin,

e voix faible : cela modifie la forme de l'onde glottale et renforce le formant
glottal par rapport aux autres formants,

o F1 est élevé : c'est le cas de /a/ ot souvent on peut nettement discerner
le formant glottal (fig. 3.10).

Fréquence des pics Les fréquences des pics surtont entre 0 et 1000 Hz ne sont
pas exactement celles auxquelles conduit la LPC. Cette différence peut étre
sensible (~ 100Hz) pour /a/ car le calcul LPC a tendance & fusionner le
formant glottal et F1 en dounant une valeur intermédiaire. Au contraire le
lissage cepstral sépare ces deux formants et il faut donc tenir compte de ce
phénomeéne en ce qui concerne les références formantiques des voyelles.

Pics supplémentaires A la différence du codage LPC qui fixe le nombre de ré-
sonances possibles donc le nombre de pics, le lissage cepstral ne subit pas de
contrainte analogue et suit avec antant de précision que possible le spectre. Il
reste donc de petits pics sans signification formantique qu'il faut éliminer.

Avantage du calcul cepstral

Le lissage cepstral, comme le codage LPC permet de séparer les contributions
de la source et du conduit vocal, mais & la différence du codage LPC il ne dépend
d'aucune modélisation implicite de la production de la parole. Cela est trds intéres-
sant pour les sons nasalisés qu'appréhende nal le codage LPC. La figure 3.11 illustre
cet avantage sur un segment de parole nasalisé. Un algorithme de suivi de formants
faisant appel au calcul LPC ne peut pas corriger I’erreur sur F1.
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Figure 3.10 : Spectre FFT et spectre lissé cepstralement d'un /a/
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Figure 3.11: Extraction des pics du spectre lissé cepstralement (& gauche) et extrac-
tion des racines de LPC (& droite) sur le scgment /uran/
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4 Quelques algorithmes de suivi de formants

Nous allons maintenant passer en revue quelques techniques de suivi de formants.
Avant d’aller plus loin il est bon de distinguer deux utilisations d'une analyse for-
mantique :

la synthése de parole 1l s'agit de produire de la parole de boune qualité. Le
suivi de formants permet d'extraire certains paramétres qui permettent en-
suite d’engendrer, en tenant compte de l'excitation, le signal de parole. La
pertinence de l'analyse est mesurée par la qualité (en termes d’intelligibilité)
de la parole produite et non par celle de I'interprétation acoustico-phonétique
qu’elle permet.

la reconnaissance de la parole Dans ce cas il 8’agit au contraire de disposer
d’une analyse suffisamment fine pour permettre l'interprétation acoustique du
suivi de formants. Pour la synthése, l'extraction d'un nombre donné de for-
mants (en général 3) suffit; cette approche est impossible en reconnaissance
car pour réussir une bonne analyse acoustique il faut disposer, simultanément,
des formants liés & la cavité orale mais aussi de ceux liés aux cavités nasales.

Cette dichotomie ne suffit pas hélas 3 classer la masse des publications portant
sur ce vaste sujet. Généralement un suivi de formants s'applique indifféremment 3
la synthése comme & la reconnaissance,

11 reste qu'il est néanmoins possible de discerner deux directions parmi les tra-
vaux consacrés au suivi de formants. La premiére concerne les recherches entre-
prises pour élaborer de nouveaux modéles mathématiques d’extraction des formants
([Friedman 85], [Rigoll 88] ...) ou pour affier les méthodes numériques existantes
([Willems 87], [Delsarte 86] ...). La seconde regroupe les algorithmes et les métho-
des issues de I'intelligence artificielle qui permettent de construire ou d’étendre les
trajectoires formantiques & partir des résultats de 1'une des techniques d'extraction
numérique.

Il nous semble illusoire d'espérer disposer d'une technique numérique permettant
infailliblement de mettre & jour les trajectoires formantiques. En revanche. il est im-
portant de tirer parti au mieux des “morceaux” de suivi auxquels conduit directement
une extraction numérique. Nous décrirons donc dans ce qui suit quelques techniques
et algorithmes, faisant appel & des modéles numériques classiques, qui permettent
de construire un suivi de formants.

4.1  Algorithme de McCandless

L'algorithme de McCandless [McCandless 74] travaille sur les pics du spectre
LPC. L'idée générale est d’assacier & un nombre donné de formants (les 4 premiers)
les pics du spectre. Pour que I’appariement soit correct le suivi commence au milien
d'une zone voisée qui sert de point d'ancrage. L’appariement des pics d'une nouvelle
trame est conduit de la maniére suivante (EST; désigne Pestimation fréquentielle du

4. Quelques algorithmes de suivi de formants 39

formant i et est calculée grace & la trame précédente, p; désigne le pic i de la trame
étudiée, S; enfin désigne le pic candidat pour le forinant i):

1. extraction des fréquences et des amplitudes des 4 plus hauts pics entre 150 et
3400 Hz.

2. affectation & chaque formant i du pic le plus proche de l'estimation EST, du
formant ; un pic peut étre associé & plusieurs formants.

3. si plusieurs formants partagent le méme pic p, seul le couple (Sk,p) pour lequel
I'estimation EST} est la plus proche de p est conservé.

4. traiter les pics qui n'ont pas été associés & un formant ; s'il n'y en a pas |'algo-
rithme reprend au point 5. On distingue les cas suivants:

o si pj n’est assigné & aucun candidat formant et Sy est vide, Px est assigné
4 S¢. L'algorithme reprend au point 5.

o si p; n'est pas assigné et si Sy contient un pic et enfin si P'amplitude de
P« est plus petite que la demi-amplitude du pic affecté & S alors le pic D
est abandonné et I'algorithme reprend au point 5.

® si p; n'est pas assigné et Si, est vide, le pic de S, est affecté Sk41 et
Pk & Si. L'algorithme reprend au point 5.

® si pi n'est pas assigné et Si_; est vide, le pic de S est affecté & Sy_, et
Px & Si. L'algorithme reprend au point 5.

5. traiter le cas de formants sans pic en calculant le spectre LPC pour un cercle
complexe dont le rayon est inférieur a 1 (cf §3.1), et reprendre 1'algorithme &

la premiére étape. Le calcul du spectre n’a lieu que si le rayon est supérieur &
0,88.

6. prendre les valeurs trouvées pour chaque formant comme estimation de la trame
suivante; si un formant n’a pas de pic, son estimation est conservée.

Les estimations EST, sont initialisées aux valeurs neutres des trois premiers for-
mants, c’est-a-dire 500, 1 500 et 2 500 Hz.

Les traces construites doivent &tre lissées pour corriger les crreurs grossiéres, cela
ne doit cependant pas dégrader les valeurs correctes et il faut donc limiter Ia portée
du lissage. A cette fin, le lissage n'est déclenché que dans les régions ot les trames
incohérentes sont encadrées par au moins 4 trames (véparties autour de la trame
incorrecte) dont les valeurs sont voisines.

McCandless note que les résultats sont corrects pour les sous vocaliques wais
relativement imprévisibles en ce qui concerne les sons nasalisés. Cela appelle deux
remarques :

¢ Lutilisation du calcul par prédiction linéaire est effectivement inadapté pour
I"analyse des sons nasalisés: il est doue normal que le suivi donne des résultats
erronés.
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Fp LEVEL RELATIVE TO F, LEVEL (d8)
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Figure 3.12 : Nivean relatif de F2 par rapport a F1

e Par ailleurs, en cas d'erreur, il scmble difficile pour le niveau supérieur de
corriger les formants car les solutions alternatives ont été perdues.

4.2 Algorithme de Schafer et Rabiner utilisant un lissage
cepstral

L'algorithme de Rabiner et Schafer [Rabiner 69a] se place dans le cadre plus
général d'un systéme de synthése de parole. Rabiner et Schafer cherchent en effet
& extraire le pitch (grace a 'algorithme de Noll [Noll 67]) et les formants & partir
d’un spectre lissé cepstralement. Le filtrage I(n) (cf § 3.2) est cette fois de la forme
suivante :

1 si |nT|<n
I(nT) =1 1/2(1 = cos(n(nT —1)[A7)) si 1 <|nT |< 7 + AT
0 si | nT|>7+ A7

ot 7 + A7 est plus petit que la plus petite période du pitch que 'on peut trouver
dans la phrase.
Pour chaque formant, le domaine de fréquences est, limité a priori & des intervalles

déterminés expérimentalement (les valeurs suivantes ne sont valables que pour des
locuteurs).

F1 € [200 Hz,900 Hz]
F2 ¢ {550 Hz,2 700 Hz]
F3 e (1100 Hz.2950 Hz)

La recherche des pics est contrélée en fréquence par ces intervalles : mais elle est aussi
contrélée en amplitude. Un pic est un bon candidat si son amplitude est supérieure
a une valeur dépendant du formant précédent. La figure 3.12, résultat de mesures et
de calculs & partir d'un modele de parole, représente le niveau relatif en dB du pic
correspondant & F1. Elle s’interpréte facilement en se rappelant que deux formants
proches se renforcent mutuellement. Vers 500 Hz F1 ¢t F2 sont trés proches, donc le
niveau de F2 est presque égal a celui de F1. Le minimum est atteint quand F2 est
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tres éloigné de F1 et F3 simultanément, c'est-a-dire vers 1500 Hz. Le niveau de F2
remonte quand F2 se rapproche de F3.

La recherche des pics n'est pas toujours suffisante car il arrive que deux formants
proches ne donnent lieu qu’a un seul pic sur le spectre. Pour séparer ces formants,
le spectre n’est pas calculé sur le cercle unité mais & I'intérieur de ce cercle, sur une
spirale; il s'agit de la transformation Chirp-z ([Rabiner 69b]). Comme le contour
que l'on choisit est plus proche des points représentant les formants, la résolution
spectrale est meilleure et les pics des formants sont bicns séparés.

Voici les grandes lignes de ’algorithme pour trouver le formant n, noté F;, :

e On choisit le pic le plus intense dans le domaine du formant n (Dpg,); ce
domaine est éventuellement étendu & 'union Dy, U DpF,_, si F,_, appartient
au domaine de F,. Le pic n'est retenu que s'il est supérieur & la courbe de la
figure 3.12.

e S’il n'existe pas de pic satisfaisant, on émet I’hypothése que le formant est
proche de F,,_, et que les deux formants ne correspondent qu'a un seul pic sur
le spectre. Le spectre est donc recalculé avec la transformation Chirp-z dans
l'intervalle F,_; F 450 Hz (0-900 Hz dans le cas de F1). Quand deux pics sont
trouvés, ils sont associés & F,_; ¢t F,, (dans le cas de Fy, Fi_, est le formant
glottal). Si un seul pic est découvert, la valeur de Fi,_, est conservée et F, est
fixé a F,,_; + 200 Hz (dans le cas de Fy, on donne & F\ la valeur minimale que
peut prendre F).

Aucune contrainte de continuité n'est imposée entre les formants de trames voisines.
Une fois que l’estimation des formants sur tout le segment dc parole est achevée, les
trois trajectoires subissent un lissage non linéaire analogue & celui décrit dans 1'algo-
rithme de McCandless. Cela permet de corriger les erreurs grossiéres et de rétablir
une certaine forme de continuité.

Les figures 3.13 et 3.14 montrent les résultats pour deux phrases. L'abandon
de la contrainte de continuité, justifié par le fait qu’elle risque de suivre une erreur
trés longtemps, semble néanmoins pénaliser de manicre assez sensible le suivi des
trajectoires formantiques. Il faut cependant noter que certaines erreurs (notamment
dans le cas de F3) sont dues & un suivi systématique, méme quand il est impossible
de trouver le formant, soit qu'il est trop faible, ce qui est le cas de F3 dans les
exemples proposés, soit méme qu'il soit tout & fait absent comme pendant les silences
d’occlusives.

Outre ’abandon de la continuité, c'est aussi 'absence de prise en compte des
formants nasaux (les pics qui leur correspondent ne disparaissent pourtant pas lors
du lissage cepstral) qui peut expliquer quelques erreurs.

Il est possible d’améliorer la préciston de la localisation des formants en adoptant
une technique d’analyse par synthése a partir du spectre lissé cepstralement comme
le fait Olive [Olive 71}. Son idée est d'ajuster simultanément les trois formants du
modele qu'il a choisi en utilisant la méthode de Newton-Raphson.
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Figure 3.13 : Extraction des formants de la phrase "We were away a year ago”
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Figure 3.14: Extraction des formants de la phrase "May we all learn a yellow lion
roar”
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4.3 Utilisation de modéles de Markov pour le suivi de for-
mants

Les modeéles stochastiques et notamment les modéles de Markov cachés ont connu
un grand succés en reconnaissance de parole et il est donc normal qu'ils aient été
adaptés au probléme du suivi de formants. Préconisée par Baker [Baker 75), c’est
Kopec qui reprend l'idée et la concrétise (voir [Kopec 85]) sous une forme d'ailleurs
un peu différente. La motivation est double : d’abord le suivi de formants que réalise
un expert se préte bien 4 la modélisation par un processus markovien et puis les
modéles de Markov éliminent les régles ad hoc utilisées dans la phase de décision de
tout algorithme de suivi de formants.

Bien qu'ayant sensiblement étendu la portée de sa technique entre 85 et 86
([Kopec 86a], [Kopec 86b]) Kopec conserve la méme formulation en processus mar-
kovien que nous décrivons maintenant et qui résume [Kopec 86b].

I est important de préciser que le modéle que nous allons présenter dans ce
paragraphe est destiné & détecter et & suivre un seul formant. Cela signifie qu’il faut
trois modeéles pour obtenir le suivi des trois premiers formants.

Un modéle de Markov est représenté par un 5-uplet M = (@ V,I1,A,B) :

¢ un ensemble d’états Q = {g;/i = 0...N — 1}. Pour le suivi de F2, N vaut
40. Les états ¢; pour 1 < i < 39 sont des intervalles de fréquences centrés
en @ X 100 — 50 Hz et de 100 Hz d'amplitude. ¢o est un état particulier qui
représente la non détection du formant.

¢ un ensemble de symboles V = {vi/i = 0...M =1} Les symboles v; sont les
vecteurs de coefficients LPC, prototypes obtenus par quantification vectorielle
et constituant le dictionnaire. N est le nombre de vecteurs de ce dictionnaire.

un vecteur de probabilités de départ pour chaque état IT = [mfi=0...N-1]
m=Plg;at=0)

une matrice de transitions d'état & état A4 = la;/i=0G...N-1,j=0...N-1]
avec a; = P(g; a t,gat+1)

® une matrice des probabilités des vecteurs observés B = [b;/i=0...N-1,j =
0...M—1b; =P atfqgat)

Dans le premier article ([Kopec 85]) Kopec utilise deux modéles de Markov, 'un
du second ordre pour la détection de la présence d'un formant et le second du premier
ordre pour estimation de la fréquence.

Dans [Kopec 86b| ces deux étapes sont fusionnées en un seul modsle du premier
ordre en ajoutant aux états intervalles de fréquence, 1'état particulier go, indiquant
I'absence de formant. La détection ct I'estimation d'un formant peuvent alors étre
formulées simultanément en utilisant P(s; = q,/O) ou probabilité conditionnelle que
I'état & l'instant t soit ¢; étant donnée la séquence d’observations O générée par le




|
}
44 Chapitre 3. Le suivi de formants i
I
|

modéle, O est une suite de symboles appartenant V. La probabilité conditionnelle
de la présence du formant est :

W)= 3 Plse=q:/0)

@/i#0

L'estimation de la fréquence du formant quand il est détecté s'exprime par :

by _ Sgfigo F(Gi)P(se = qi/O)
Pl = Yoo P(3e = q:/O)

F(q:) désigne la fréquence centrale de I'état q;. Il faut évidemment fixer un seuil Ymin
au-dela duquel le formant est declaré présent. La probabilité P(s, = ¢;/O) est calcu-
lée par I'algorithme forward-backward. Nous adoptons les notations de {Levinson 83].
Par définition de la probabilité conditionnelle :

P(Jt =q etO/M)
P(O/M)

P(si = g et O/ M) = o (i)Bi(3)

P(s; = ¢;/O,M) = (3.3)

avec:

0= 0001 . .OT_(
Qg(l‘) = P(Oo()' et 8 = q./M)
ﬁt(i) = P(O,H EE .0’r...1/8¢ = q;,M)

(%) et f4(i) sont les probabilités “forward” et “backward”.
De la méme fagon nous avons:

N-1 N~
PO/M)=3 P{Oy...Or_ et sp_, = qa/M)y=3" or_y(3)
i=0 i=0

L’apprentissage est réalisé par un simplo comptage des événements, & partir d’un
suivi de formants manuel. Les coefficients b, )+ bar exemnple sout obtenus par :

yj + €
TN (i + €)

b =

ol n,; est le nombre des trames étiquetées avec I’dtat i of le vecteur de quantification
vj.
]

M1
€ =107% x Y nim
m=0
€, est un biais qui évite les probabilités nulles.
A partir de cet algorithme de base, Kopec a essayé plusieurs techniques de suivi
de formants.
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Suivi simultané de plusieurs formants

Un état du modéle devient une coufiguration de formants (exemple : (F1 = 300Hz,
F2 =2 000Hz, F3 = 3 000Hz)). Cela conduit & un modéle avec un trés grand nombre
d’états et donc a une augmentation importante du volume de calculs. Par ailleurs,
les résultats montrent peu d’améliorations, sauf en ce qui concerne la précision de la
fréquence de F1.

Elagage des calculs d’estimation d’un formant

Un vecteur LPC, étant li¢ 4 la forme du filtre modélisant le conduit vocal, exclut
certains états du modéle.
Exemple:
Si un vecteur LPC représente un filtre dont les pics sont & 300, 800 et 2 000 Hz, il
est impossible que lors du suivi de F2, I'état du modéle puisse &tre g5 (c'est-3-dire
que F2 appartienne & l'intervalle 1 450-1 550 Hz).

Cette constatation permet d’éviter le calcul systématique des probabilités condi-

tionnelles de la formule 3.3. by peut s'écrive en appliquant la formule de Bayes:

Pgi /o) P(v)

bk = P(ue/q;) = P(g;)

P(qi/0:) = 0 implique donc b;p, = 0
Comme

N1
(i) = Z a-1(4)ayibio,

7=0
on obtient donc:
a(2) =0
or:
P(O et s, = g;) = ay (i) 3 (i)
donc:

POetsi=¢q)=0

soit encore :
P(s; = ¢/0) = P(O et 5, = 1)/ P(0) = 0

Pendant l'apprentissage, les couples (k.j) pour lesquels p{vy/q;) = 0, sont mé-
morisés ; lors de 'évaluation d'un formant, seuls les P(s, = ¢,/O) pour lesquels
on est assuré que b, # 0 sont calculés. L'évaluation des coefficients b;; et a;; est
évidemment faite sans le biais e;.

Cette simplification du modéle ne dégrade que légerement les résultats du suivi
de formants.
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Suppression des contraintes de continuité

On suppose dans ce cas que a;; = 7, ¢’est-a-dire que la probabilité de la transition
de g; & g; est la probabilité a priori de ¢;. Par conséquent, en appliquant la formule
de Bayes nous obtenons:

P(s; = ¢;/0) = P(s, = ¢:/0,) = P(0+/q:)P(q:)/ P(O:)

Le calcul de P(s; = ¢;/0) ne nécessite donc plus les récurrences lides au caleul de
a(t). Cette hypothése revient & supposer qu'il n’y a aucune contrainte de continuité
dans le suivi de formants.

Cette simplification grossiére du modéle augmente la sensibilité en ce qui concerne
la détection des formants mais auginente aussi l'erreur quadratique moyenne sur
'évaluation fréquentielle.

Extraction du formant nasal

Les travaux de Kopec ne portent que sur la détection et I'estimation des trois
premiers formants oraux. Bailly et Liu [Bailly 88] proposent une extension de cette
approche permettant de détecter et d’évaluer le formaut nasal. L’apprentissage est
effectué sur le méme corpus que celui utilisé pour les formants oraux. Les résultats,
hélas, ne sont pas trés bons: il n'y a aucune fausse détection du formant nasal, il
w'est détecté que dang 16% des cas ol il est effectivement présent.

Discussion

L’un des principaux arguments militant en faveur des modéles de Markov pour
obtenir les trajectoires formantiques est que cela évite le recours i des régles ad hoc
comme c'est le cas pour les algorithmes traditionnels, Ces régles représentent en fait
une somme de connaissances, concernant le suivi de formants, que le chercheur inclut
dans l'algorithme. Ne disposant pas de telles connaissances, le modéle de Markov
réalisant le suivi doit résulter d'un apprentissage aussi complet que possible (avec
toutes les configurations formantiques possibles), d'oit un énorme travail d’étiquetage
manuel de corpus de parole. Par ailleurs, un tel algorithme repousse I'interprétation
acoustique et les éventuelles corrections qu'clle apporte aprés que les trajectoires sont
estimées. Or en reconnaissance de la parole, un dialoguc: entre plusieurs experts (dans

ce cas: algorithme de suivi de formants ot connaissances acoustiques) a toujours
montré son intérét,

4.4 Algorithme de Laface

L'algorithme de Laface [Laface 80] est sans doute I'un des plus élaborés parmi
les algorithmes de suivi de formants. Faisant largeinent appel aux techniques d’in-
telligence artificielle, il est de plus spécifiquement conqu pour la reconnaissance de
parole. Comume 'algorithme que nous avons mis au point et que nous décrirons juste
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apres, il opére en deux étapes: d'abord la construction d‘arcs élémentaires, puis la
propagation des solutions partielles & 'ensemble du segment de parole & étudier.
Nous allons décrire les grandes lignes de cet algorithme et les techniques adoptées
pour résoudre chacun des deux sous-problémes.

Cet algorithme est destiné & suivre les formants sur les suites (Voyelle, Sonante,
Voyelle); les suites sont automatiquement présegmentées V,CV; et le suivi étudie
séparément les trois segments avant de fournir une solution globale. Les données de
départ sont des intervalles de fréquences contenant un pic de FFT et une racine de
LPC s'il en existe une dans cet intervalle.

Les arcs élémentaires sont construits en respectant une contrainte de continuité:
deux intervalles fréquentiels de deux trames consécutives appartiennent an méme
arc si l'intersection de ces intervalles n'est pas vide. Les points correspondant 4 la
fusion de plusieurs arcs ou au dédoublement d’un arc sont mémorisés. Quand la
construction des arcs est terminée, chaque point singulier (fusion ou dédoublement)
est étudié et seul le meilleur couple (arc entrant, arc sortant) est conservé. Le critére
de qualité repose sur la longueur, 'amplitude des pics et les discontinuités de pente.
Cette démarche est comparable & celle que nous avions adoptée pour réaliser notre
premier algorithme de suivi de formants, sommairement décrit dans [Fohr 88].

On construit ensuite, pour chaque formant, les deux meilleurs chemins composés
d'arcs élémentaires compatibles avec le domaine fréquentiel du formant. La qualité
de ces chemins est évaluée par la combinaison de criteres flous faisant notamment
intervenir le nombre de trous dans le chemin, son niveau de continuité en fréquence
et en amplitude.

Les chemins correspondant aux trois premiers formants sont alors combinés pour
fournir un triplet (F1,F2,F3) solution du suivi de formants. Les deux meilleures
solutions (en combinant les scores intermédiaires) sont retenucs, Cette &laboration
du suivi global (F1,F2,F3) ne porte que sur les deux noyaux vocaliques V; et V5.
La recherche du suivi pour le segment consonantique est quant i elle guidée par la
connaissance des triplets (F1,F2,F3) de V; et V, qui entourent ce segment.

Finalement les suivis des trois segients V;, C, V; sont combinés en cherchant 3
réduire les incohérences aux frontiéres. Le systéme propose quatre solutions dont le
score dépend des scores partiels et de la qualité des raccordements de formants aux
frontiéres des segments.

A notre avis, il est dommage d’arréter le suivi aux frontitres d'une segmenta-
tion automatique car cela risque de créer des problemes de raccordement artificiels,
d'autant plus qu'une segmentation automatique est souvent imprécise justement au
voisinage d'une sonante. Par ailleurs il est trés difficile d’assurer que les scores défi-
nitifs, résultats de trois combinaisons successives de critéres flous caractérisent cor-
rectement les solutions dont ils devraient micsurer la qualité.
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5 Algorithme de suivi de formants proposé

Selon nous, le suivi de formants dloit construire des trajectoires de pics d’énergie
que le module de reconnaissance peut interpréter, durant son raisonnement, en
termes de formants. En effet, étiqueter trop t6t les concentrations d’énergie peut
orienter le décodage vers une mauvaise solution, par exemple pour les sons nasalisés.

L'algorithme que nous avons mis au point essaie donc de construire des trajec-
toires acoustiquement cohérentes et les plus proches possible des formants, mais sans
les étiqueter.

Nous présentons d’abord les données de départ que peut traiter 'algorithme.
L’étape de construction des trajectoires est scindée en deux. Nous présentons, dans
un premier temps, les techniques d’image nous permettant d'extraire les trajectoires
élémentaires. Ensuite nous décrivons Ia maniére dont sont engendrés les différents
types de raccordement entre trajectoires Glémentaires.

5.1 Prétraitement

Notre algorithme peut travailler sur des données d'origine LPC ou cepstrales.
Traditionnellement, en effet, les techniques de suivi font appel au codage LPC. Nous

utilisons en plus, le lissage cepstral qui permet une approche correcte des sons nasa-
lisés comme nous I'avons vu au §3.2.

Précisons, avant d’aller plus loin, que nous traitons de la parole échantillonnée &
16 kHz et subissant une préemphase de 6 dB par octave.
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Figure 3.15: Spectre d'un /ai/ : la courbe inférieure est un spectre lissé cepstralement

Pour éviter que le spectre lissé ne porte trop de petits pics sans signification for-
mantique comme le montre la figure 3.15, nous adaptons le lissage décrit au § 4.2 2 1a
fréquence fondamentale de chaque locuteur. Expérimentalement nous avons trouvé
qu’il convenait de choisir les coefficients A7 et 7, comme le tableau suivant 'indique.

pitch | <100 Hz | <120Hz [ < 140 Hz | < 160 Hz | < 180 Hz | < 200 Hz | < 220 Hz > 220 Hz

Données LPC AT 22 20 20 20 20 19 18 17

T 22 22 20 19 18 17 16 15

Toutes les 2 ms un vecteur LPC de 20 coefficients est calculé par la méthode -

d’autocorrélation. Nous avons adopté un déplacement temporel trés fin pour étre
assuré que les transitions rapides ne nous échappent pas. Par ailleurs, cela permet
d’avoir des résultats légérement redondants, donc moius sensibles aux éventuels pa-
rasites de courte durée.

Les racines et leur largeur de bande sont obtenues par la méthode de Bairstow.
Nous retenons les racines dont la largeur de bande est inférieure 3 600 Hz ; les racines
dont la largeur de bande est grande (supérieure & 300 Hz) sont généralement éliminées
dans la suite de l'algorithme car clles représentent des pics isolés et sans grande
signification physique.

Comme nous ne nous intéressons qu'aux trois premiers formants, nous ne consi-
dérons que les racines de fréquence inférieure & 4500 Hz.

Données cepstrales

Comme pour le codage LPC, nous calculons un spectre lissé cepstralement toutes

les 2 ms. Le calcul de cepstres est effectué sur 256 points. avec unc fendtre de hamming
de 16 ms.

Pour connaitre avec plus de précision 'emplacement des pics du spectre, nous
effectuons une interpolation parabolique sur trois points (le pic, et ses deux voisins
immédiats). Cela permet, comme le montre la figure 3.16, de réduire les sauts de
fréquence entre deux pics d'un méme formant. sur deux spectres consécutifs. Enfin
nous nous limitons aux pics de fréquence inférieure 4500 Hz, d’amplitude supérieure
a4 5 dB et visibles sur le spectrogramme.

Comme nous utilisons par la suite des techniques de traitement d'image, les
résultats sont stockés sous forme d'image binaire. L'abscisse représente le temps et
l'ordonnée la fréquence. Un point vaut 1 si ses coordoundées sout celles d'une racine
(dans le cas des LPC) ou d’un pic (dans le cas du lissage cepstral).

Construction des pistes élémentaires

Raccordement des points voisins L'objectif de cette étape est de connecter les
points trés proches et donc ne nécessitant pas de connaissances particuliéres.
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Figure 3.16 : Pics de cepstres non interpolés & gauche et interpolés a droite

Nous utilisons pour cela une technique de base de morphologie mathématique:
la dilatation par un élément structurant rectangulaire. Sans entrer dans les détails
(consulter par exemple [Serra 86] faisant partie d'un groupe d'articles sur le sujet
dans la méme revue), précisons que la morphologie mathématique est une famille de
techniques de traitement d'image considérant un objet comme un ensemble de pixels
et opérant donc des transformations d'images exprimdes en termes d’ensembles de
pixels.

La dilatation est ainsi I'une des deux transformations de base de morphologie
mathématique. Etant donnés:

¢ un ensemble de points X, dans notre cas les points représentent une racine
LPC ou un pic de spectre.

¢ un élément structurant B(z); B est un ensemble centré autour du point z. Ici
B est un rectangle de 7 points de large et de 5 points de haut ; cela correspond
4 7*2ms dans le domaine temporel et 5*20.5 Hz dans le domaine fréquentiel.

La dilatation de X par B(z) est I'ensemble de tous les points de I'image tels que
B(z)NX # 0.

L'application de cette dilatation relie les points qui appartiennent 3 la méme
trajectoire formantique comme le montre la figure 3.17. Les points isolés, issus soit
d'un bruit, soit d'un pic sélectionné abusivement, le restent. L'étape suivante permet
de les éliminer.

Elimination des points isolés Les formants donnent lieu, grace & la transforma-
tion précédente, & des composantes connexes (groupes de points connectés entre
eux) de taille importante. Pour éliminer les points isolés, il suffit donc de mettre en
évidence les composantes connexes et ensuite de les filtrer suivant leur taille.
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Figure 3.17 : Image des pics cepstraux et image dilatée

La recherche des composantes connexes ne nécessite qu'une seule passe sur I'image.
Quand un point noir est rencontré:

¢ une nouvelle composante connexe est créée si c’est un point isolé,
e si le point jouxte une seule composante, il est ajouté a cette composante,

e si le point jouxte deux composantes, ces comnposantes sont fusionnées et le
point est ajouté au résultat de cette fusion.

Il est important que les composantes connexes soient sitnplement connexes, cest-
a-dire qu'elles ne présentent aucun “trou”. En effct, comme I'étape suivante est la
squelettisation de I'image, un trou daus unc composante provoque un dédoublement
de la trajectoire ce qui risque d'étre difficile 3 corriger.

Le remplissage des trous, seffectue de la maniére suivante :

e inversion de l'image,

* invasion de ['image & partir des bords et en s’arrétant au bord des composantes
connexes ; les trous de la couleur du foud de 'image ne sont donc pas atteints,

¢ inversion de l'image.

Squelettisation Il existe de nombreux algorithmes de squelettisation et ce sont
donc essentiellement des raisons de rapidité et de facilité de manipulation des résul-
tats qui ont motivé le choix. Nous avons retenn et implanté 1'algorithme d'Arcelli
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¢ : branche se dédoublant,
l'une des branches étant

petite par rapport & l'autre

a: une branche avec deux
i valeurs pour une abscisse.

b : branche se dédoublant

Figure 3.18: Squelettisation compliquant nettement le raccordement des deux
branches

et Sanniti Di Baja [Arcelli 85] parce qu'il était beaucoup plus rapide (6 secondes au
lien de 60 pour nos images) que celui dont nous disposions dans notre équipe. De
plus cet algorithme permet de ménoriser les extrémités des lignes et leurs points
de jonction. Son seul défaut important est de ne pas toujours suivre la direction
principale d'une branche au voisinage des extrémités (figure 3.18). Cela peut net-
tement compromettre le raccordement de deux branches qui devraient se raccorder
trés naturellement comme le montre la figure 3.18. L'algorithme récent de Baruch
[Baruch 88] permettrait sans doute d'éviter ce genre de probléme tout en conservant
une rapidité suffisante.

Le squelette est élagué en ne conservant que les branches de longueur suffisante.
Il est trés important, pour la suite, que les branches du squelette soient d’épaisseur
1, ce qui permet de les parcourir trés facilement et sans ambiguité.

Construction des trajectoires La suite de 'algorithme de suivi de formants né-
cessite des données plus abstraites que le sont les points du squelette. Nous allons
donc chercher & approcher le squelette par un ensenble de segments de droite. Les
segments sont organisés en pistes qui sont par la suite interprétées en termes de
trajectoires formantiques.

Nous avons donc imposé les régles suivantes lors du parcours du squelette qui
accompagne la création des segments® :

*1l aurait évidemment été possible de construire un systéme expert pour prendre en compte ces
regles de construction ; étant donné le trés faible nombre de rigles nous avons préféré conserver le
formalhisme procédural

Figure 3.19 : Différentes configurations de branches

¢ une branche avec deux valeurs pour une seule abscisse (figure 3.19a) ne peut
pas représenter un seul formant ; il faut donc la couper en deux.

¢ quand une branche se dédouble (figure 3.19b) elle est prolongée par la branche
sortante s’écartant le moins de la dircction d'entrée.

o la regle précédente ne s’applique pas si I'une des deux branches sortantes est
beaucoup plus courte que I'autre comme c’est le cas sur la figure 3.19c.

La construction des pistes commence par un chetninement dans le squelette. Ce
cheminement est destiné & obtenir des pistes aussi colérentes que possible avec la
notion de formant. Ces pistes sont ensuite approchées par une suite de segments
grace & l'approximation polygonale. Voici I'algorithnie correspondant & la premiére
partie.
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construitPistes()
nPiste «— 0
pour chaque point P extrémité d’une branche de squelette faire
si P n’appartient & aucune piste alors
piste[nPiste] « exploreBranche(P)
nPiste «— nPiste + 1
finsi
fin pour
fin construitPistes

exploreBranche(P) /* exploration d'une branche commengant par le point P */
p~P
segment — creerSegment()
tant que p n'est ni une extrémité ni une jonction repéter
segment — ajouter(segment, p)
marquer(p)
p « suivant(p)
fin tant que
marquer(p)
segment + ajouter(segment, p)
segment « fermerSegment(segment)
si p est un point de jonction alors
retourner(concaténe(segment, exploreBranclie(meilleurPointDeSortie(p) )))
/* meilleur au sens des deux derniéres régles */
sinon retourner(segment) fin si
fin exploreBranche

Il faut ajouter & l'algorithme classique d’approximation polygonale le controle
des directions pour éviter qu'une piste “fasse demi-tour” {comme ¢'est le cas sur la
figure 3.19a) ce qui donne:
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approchePiste(P1,P2)
/* la piste qu'il faut approcher
est décrite par ses points extrémes */
listePointsCoupure « listeVide()
approximationPolygonale(P1,P2)
couperPiste(P1, P2, listePointsCoupure)
fin approchePiste

approximationPolygonale(A,B)
C / pour tout point P de la sous-piste(A,B)
d(P, droite(A,B)) < d(C, droite(A,B))
si d(C, droite(A,B)) > ¢ alors
/* € est la distance au dessous de
laquelle il n’y a pas d'approximation polygonale */
si AC.CB <0
et bissectrice(A, C,B) # w/2et — 7 /2 alors
/* la piste retourne sur elle méme */
listePointsCoupure « ajouter(listePointsCoupure, C)
fin si
insérer C entre A et B
approximationPolygonale(A,C)
approximationPolygonale(C,B)
fin si
fin approximationPolygonale

Raisonnement géométrique

Pour que les pistes construites jusqu'a maintenant soient facilement interprétables
en termes de formants, il faut :

e raccorder celles qui se prolongent naturellement,
o rechercher les éventuels croisements e formauts,

e pénaliser les pistes qui ne sewnblent pas cohérentes avec le reste du suivi.

Nous émettons successivement, pour l'enscmbie des pistes du suivi, les hypothéses
correspondant & ces trois situations. Cela évite tout conflit de déclenchement des
régles et respecte 'importance des hypothéses engendrées.

Exemple :

Si une configuration de pistes permet de déclencher uue régle de raccordement ei
une régle de croisement de formants, c’est la premiére régle qui sera effectivement
appliquée car les résultats auxquelles elle conduit sont les plus siirs.

Raccordement de pistes Ce type d'hypothése portent sur des pistes dont 1'éloi-
gnement des extrémités est limité & GO 13 ou 400 Hz.
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a : deux extrémités proches
mais les pistent se recouvrent

b : directions compatibles entre elles

Figure 3.20 : Différentes configurations de raccordement

Notons d’abord qu'une extrémité de piste est décrite non seulement par ses co-
ordonnées mais aussi par sa direction de sortie. Deux pistes peuvent étre raccordées
si elles vérifient I'une ou I'autre des conditions suivantes:

o les extrémités sont trés proches ; aucune contrainte de direction n’est imposée,
bormis le fait que deux pistes définies simultanément pour un méme intervalle
de temps ne peuvent étre raccordées comme le montre la figure 3.20a.

e les directions de sortie sont compatibles entre elles. Cette compatibilité est
estimée en évaluant la somme des angles de changement de direction lors du
raccordement (fig 3.20).

Comme il s'agit de rétablir la continuité d'un formant perdue par une mauvaise
détection de pics spectraux ou par un parasite, nous imposons que le raccordement
ne coupe pas d’autres pistes.

Quand plusieurs hypothéses dc cette nature peuvent étre émises pour un méme
point, c’est I'hypothése donnant lien au raccordement le plus court qui est conservée.

Recherche des croisements de formants Il s'agit cette fois de prendre en
compte les croisements de formants les plus manifestes, c'est-a-dire ceux pour les-
quels I'une des pentes est forte (ou apparait comme telle sur le spectrogramme). Ce
type d’hypothése porte sur des pistes dont I'éloignement en fréquence est important
mais dont ['éloignement temporel est assez faible.

Comme une erreur de pente est plus fréquente avec une piste de pente forte, nous
étudions comme points de raccordewment les deux premiers et les deux derniers points
de P'approximation polygonale d'une piste.

A la différence des hypothéses décrites au paragraphe précédent, nous admettons
que le segment engendré par I'hypothase coupe une piste existante, ce qui correspond
a un changement d’affiliation des cavités résonnantes.

En cas de conflit, 'l y a deux pistes possibles. c’est celle conduisant 3 la plus
faible déviation angulaire qui est retenue ; si les deux hypothéses portent sur la méme
piste, ¢’est I'hypothese la plus courte qui est maintenue.
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Pénalisation de pistes Les hypothéses de raccordement entre deux pistes élé-
mentaires peuvent étre considérées comme un renforcement mutuel de leur vraisem-
blance en termes d'information formantique. En effet les raccordements effectués res-
pectent les contraintes acoustiques qui sont imposées aux trajectoires formantiques.
Plus une piste, étendue éventuellement par 1'émission d'hypothéses de raccordements,
est longue, plus son pouvoir explicatif et sa vraisemblance sout importants.

Pour que cette approche soit compléte, il faut donc aussi examiner les petites
pistes élémentaires et éventuellement les pénaliser. Nous avons distingué les cas sui-
vants:

o piste élémentaire isolée: elle est pénalisée

¢ piste élémentaire dont la direction n'est pas cohérente avec une piste voisine
beaucoup plus longue : elle est pénalisée

o piste élémentaire qui renforce une hypothése: les pistes voisines sont examinées
et peuvent étre corrigées pour preudre en compte la petite piste.

Nous avons choisi de ne pas utiliser de scores complexes, une piste qui doit étre
pénalisée regoit une simple marque de pénalisation. Le module de décodage acoustico-
phonétique peut éventuellement remettre en cause cette pénalisation et inclure cette
piste dans la solution qu'il construit.

5.2 Résultats

Présentation des résultats

Pour évaluer I'algorithme que nous venons de décrire, nous I'avons appliqué a la
séquence /waja/ pour 7 locuteurs et 5 locutrices. Nous avons choisi cette séquence
du corpus GRECO "La bise et le soleil” pour les raisons suivantes:

¢ Les formants 2 et 3 échangent leur cavité d'affiliation entre /w/ et /j/. F2 est
lié d"abord & la cavité du conduit vocal antéricure  la constriction puis a la
cavité postérieure & la constriction.

® Les transitions formantiques sont suffisamment fortes pour qu'il ne soit pas
toujours possible de suivre les formauts par continuité.

¢ Le suivi est difficile pour les voix dont la fréquence fondamentale est élevée,
c'est-a-dire les locutrices.

Pour chaque locuteur, nous présentons :

* le spectrogramme jusqu' 6 000 Hz et la fréquence fondamentale du locuteur,

¢ DPextraction des racines de LPC inféricures 2 4 500 Hz et le suivi réalisé & partir
de ces données (& droite du spectrogramine),
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o l'extraction des pics de spectrogramine lissé cepstralement et le suivi corres-
pondant.

Les segments de suivi ont une épaisseur normale quand ils sont issus directement
de I'approximation polygonale du squelette ou de raccordements de pistes décrits
au §5.1. Les segments dont I’épaisseur est plus petite sont soit les segments corres-
pondant aux croisements de formants ou aux raccordements & pente forte, soit les
segments pénalisés. Il n'y a pas de risque de confusion entre ces deux types de
segments puisqu'un segment pénalisé est lié au plus & un seul segment d’épaisseur
normale.

Les résultats sont présentés en annexe.

Discussion

La confrontation des deux techniques d'extraction des pics (LPC et lissage ceps-
tral) impose immédiatement deux remarques :

¢ Les performances du calcul LPC et du lissage cepstral sout & peu prés équiva-
lentes en ce qui concerne les locuteurs. Il apparait clairement en revanche, que
le fait d'adapter le lissage cepstral 4 la fréquence du fondamental donne des
résultats sensiblement meilleurs pour toutes les locutrices.

e Parailleurs, les échanges de cavité d’affiliation entre formants apparaissent plus
clairement avec le lissage cepstral qu’avec le calcul LPC. Cette différence est
plus marquée chez les locutrices, pour lesquelles seul le lissage cepstral permet
de suivre correctement une cavité résonnaunte.

Comme nous l'avons déja fait remarquer, l’algorithme de squelettisation pro-
voque quelques problémes de raccordement. S'ajoutent 4 ces problémes des erreurs
d’élagage aux extrémités. Quand la piste élémentaire se dédouble & une extrémité,
il est possible que la branche prolongeant "naturellement” la piste ait une longueur
trop faible et soit donc détruite. La branche restante peut étre mal orientée comme
c’est visiblement le cas pour le locuteur BP au maximun: de F3 dans le suivi cepstral.

Les raccordements entre pistes élémentaires et les pénalisations de segments qui
ne s'insérent pas dans le suivi global sont effectués correctement. Toutefois, quand
le nombre de pistes ¢lémentaires augmente, il devient presque impossible de choisir
les pistes & raccorder et donc de construire un suivi global cohérent. L'algorithme de
raccordement a ainsi fusionné pour le suivi LPC de LT deux petites pistes proches
de F1 qui ne correspondent pas & un formant. Dans le cas du suivi LPC de JI il est
de méme bien difficile de savoir quelles pistes élémentaires choisir pour construire
correctement F2.

Que ferait ’expert phonéticien ?

Il convient d’abord de remarquer que le phonéticien travaille sur un spectro-
gramme & large bande. Le filtrage inhérent & ce type de spectrogramme ne lui per-
met pas de donner des valeurs trés précises des formants; il lui permet en revanche
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d’avoir une bonne vue générale des différents phénomeénes de la parole (du moins
pour les locuteurs).

Nos données de départ suffisent en général (du moins pour les pics de spectres
lissés cepstralement) 3 un expert pour construie le suivi de formants. En se reportant

aux planches de résultats (avec le lissage cepstral) il est possible de discerner deux
types d’erreurs:

@ les pistes détectées et qui ne correspondent pas & un formant,
e les pistes qui auraient dii &tre raccordées et qui ne l'ont pas été.

Méme si ces erreurs ne sont pas rédhibitoires, il n'empéche que l'expert ne les aurait
sans doute pas commises. Sa supériorité s’explique surtout par son approche globale :
il ne fait pas que suivre un formant, mais il le replonge dans le suivi de formants
qu'il élabore et méme plus généralement dans le processus d'identification des sons.
Nous verrons dans la partie suivante comment interpréter en termes de formants les
pistes du suivi, ce qui permet notamment de supprinier les pistes qui n'apportent
aucune information formantique.

6 Interprétation de pistes en termes de formants

Dans la partie précédente nous avons décrit un algorithme de suivi de formants
ou plus exactement de suivi de lignes de pics (qu'il s’agisse de pics de spectres LPC
ou de pics de spectres lissés cepstralement). Bien que toutes les contraintes que nous
ayons imposées pour connecter les pistes élémentaires soient destinées favoriser la
construction des trajectoires formantiques, il nest pas possible d’assurer qu'il s'a-
gisse bien des formants. Le probléme est identique avec I'autre algorithme de suivi
de lignes de pics que nous avons développé [Fohr 88).Conime une partie importante
des connaissancess acoustico-phonétiques fait appel aux formants, il est indispensable
d'interpréter les pistes en termes de formants. La figure 3.21 met en évidence certains
des problemes d’interprétation rencontrés: ¢

L. une ligne de pics d’assez faible énergie a été détectée mais elle ne représente
aucun formant,

2. la résolution du lissage cepstral ou du codage LPC n'est pas suffisante pour
séparer deux formants qui ne donnent lieu qu'a une seule piste,

3. une erreur de suivi ou un parasite conduit localement & deux pistes pour un
seul formant,

4. I'énergie d’un formant n’est pas suffisante pour que ce dernier soit détecté,

5. il n'est pas possible d’'interpréter les pistes en termes de formants, soit qu’il y
ait une erreur soit qu'il s'agisse d'un segment de parole nasalisée impossible &
expliquer avec les seuls formants oraux.

#Les items renvoient aux configurations de pistes correspondantes sur la figure.
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Figure 3.21: Résultat schématique du suivi de pistes (plus les pistes sont larges plus
elles concentrent d’énergie)

Interpréter les pistes ne suffit pas, il faut aussi pouvoir estimer la qualité de cette
interprétation: cela permet de pénaliser les déductions acoustico-phonétiques repo-
sant sur une mauvaise interprétation formantique ; cela permet aussi de déclencher
d’autres tentatives de suivi (avec des parametres plus adaptés au segment de parole
a analyser) et de ne retenir que les meilleurs résultats.

1l faut noter que ”qualité” recouvre plus que performance de 1'algorithme d'interpréta-
tion : interpréter un segment nasalisé en ne prenant en compte que les formants oraux
doit conduire & une faible "qualité" quelle que soit I'efficacité de 1'algorithme.

Ces préambules terminés, voici le principe général de l'interprétation formantique
que nous allons présenter : expliquer le plus d'énergie possible des pistes du suivi avec
les formants F1 F2 F3, tout en respectant les contraintes liant F1 et F2 d'une part,
F2 et ¥3 d'autre part. L'idée sous-jacente cst la suivante: s'il s'agit d'un segment
de parole orale (non nasalisée) la combinaison de pistes optimale (pour représenter
F1 F2 F3) est celle qui explique le plus d’énergie du suivi de pistes en respectant les
contraintes imposées aux formants. Cela sc traduit de la maniere suivante:

¢ connaitre a chaque instant la meilleure combinaison de pistes pour représenter
F1F2 F3 en respectant le critére d'optimalité que nous venons d'énoncer. Cette
interprétation locale permettra de guider le processus d'interprétation globale ;

e le suivi global est construit & partir des pistes disponibles, en utilisant le prééti-
quetage précédent. Nous retenons le méme critére d'optimalité pour l'interpréta-
tion globale que pour l'interprétation locale;
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¢ la qualité de l'interprétation est estimée en utilisant notamment la part d’énetg'ie
des pistes expliquée par les formants. Si cette qualité est trop faible, I"algori-
| thme de suivi est relancé avec des paramétres différents.

| Soulignons encore que le critére d'optimalité défini plus haut n'est valable que pour
les sons oraux (vocaliques et non nasalisés). Pour les voyelles nasales ainsi que pour
les sonantes /m,n/ il faudrait définir un critére un peu différent, notamment en ce
qui concerne les contraintes liant les différents formants.
Nous allons maintenant revenir plus en détail sur les différentes étapes du pro-
cessus d’interprétation ®.

6.1 Interprétation locale

La recherche de la combinaison de pistes optimale s'effectue de maniére ex-
haustive pour toutes les pistes existant & un instant donné. Il n'y a aucun risqu.e
| d’explosion combinatoire car le nombre de pistes a un instant donné n’est jamais

trés élevé (au plus 6); il est donc inutile d’élaguer la recherche. La combinaison op-
timale maximise 1'énergie expliquée par les formants sous les contraintes suivantes:

® une piste doit avoir une fréquence compatible avec le domaine de fréquence du
formant qu’elle représente ; ces domaines sont les suivants:

~ F1 € [180 Hz, 800 Hz
- F2 € [600 Hz, 2 200 Hy|
-~ F3 € [1 800 Hz, 3 500 Hz)

e deux pistes représentant des formants qui se suivent doivent vérifier les contraintes
lides & ces formants. Pour F1 F2 il s'agit du céldbre triangle vocalique (comme
les valeurs des formants ne sont pas connues précisément, le domaine est 1ége-
rement plus étendu que le triangle comme le montre la figure 3.22). Pour F2
F3 il s"agit d’un quadrilatere (fig. 3.23).

I n’est pas suffisant d’étudier seulement les combinaisons de pistes eﬁectiveglent
détectées, puisqu'il est possible d'étre en présence des problémes d'interprétation 2
ou 3:

¢ Si la largeur de bande d'une piste est excessive, on émet 'hypothése que cette
piste correspond & deux formants. Pour une combinaison de pistes donnée, une
seule hypotheése de fusion est autorisée.

¢ S'il n'existe pas assez de pistes pour construire une solution acceptable (au
sens des contraintes formantiques) on émet 'hypothese que I'un des formants

SLes algorithmes qui suivent ont été implantés dans Snorri et utilisent comme do_nnées tes .résnltats
de I'algorithme de suivi décrit dans [Fohr 88]. Nous avons choisi cet algorithme car il est sgns:blement
plus rapide que celui décrit au § 3, ce qui permet de Vutiliser en décodage sans conduire & des temps
de calcul prohibitifs.
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Figure 3.23 : Contrainte sur F2-F3 fin CombinaisonOptimale
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n'est pas suffisamment intense et qu'il n'a pas été détecté. Pour que cette hy-
pothése soit réaliste du point de vue acoustico-phonétique seule l'absence de

F2 (HZ)IP pistes représentant F3 est autorisée. Cette situation se rencontre assez souvent
2200 |— pour les voyelles d’arriére /u o/ pour lesquelles F1 et F2 sont trés proches voire
fusionnés et F3 est trés atténué.
| domaine fréquentiel
2000 autoriseé pour F1-F2
triangle vocalique
5 Voici ’algorithme qui correspond & la recherche récursive de la meilleure com-
binaison de pistes.
1000 f—
|
700 |
| Fl (Hz) :
] >
e300 _ . 800
Figure 3.22 : Contrainte sur F1-F2
— et S |
F3 ()
3000 [~
domaine fréquentiel
dutorisé pour F2-F3
2500 |
combinaisonOptimale(pistes) — Liste de couples (formant. piste)
2000 | global meilleurScore «~ —oo
global meilleureCombi — vide
| pour chaque piste faire piste->marque «— FAUX finPour
| I [ | > | interprétePistes(1, 0, RIEN, RIEN, 0)
750 1000 1500 2000 F2 (Hz) ‘ retourner meilleurcCombi
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interprétePistes(numéroFormant, score, derniérePiste, combi, nombreFusions)
si numéroFormant = 4 alors
/* on vient de trouver une solution que l'on conserve seulement si
c’est la meilleure qu'on ait trouvée jusqu'A maintenant */
si score > meilleurScore alors
meilleurScore « score
meilleureCombi — copie(combi)
finSi
sinon
Booléen auMoinsUneSolution «— FAUX

/* exploration systématique de toutes les combinaisons possibles */
pour chaque piste non marquée faire
si fréquence(piste) € domaineFréquentiel(numéroFormant)
et compatibles(piste, derniérePiste, numéroFormant) alors
marquer(piste)
combi « ajouteTéte(combi, couple(piste, numéroFormant))
interPrétePistes(numéroFormant + 1, score + énergie(piste),
piste, combi, nombreFusions)
combi « supprimeTéte(combi)
enleverLaMarque(piste)
auMoinsUneSolution — VRAI
finSi
finPour
/* éventuellement émission d'une hypotheése de fusion de formants */
si largeurDeBande(derniérePiste) > 300 Hz et nombreFusions = 0 alors
combi « ajouteTéte(combi, couple(clerniérePiste, numéroFormant))
interprétePistes(numéroFormant + 1, score, derni¢rePiste, nombreFusions + 1)
combi — supprimeTéte(comnbi)
auMoinsUneSolution « VRAI
finSi
/* éventuellement émission d'une hypothése de I'absence du formant F3 */
st non auMoinsUneSolution et numéroFormant = 3 alors
interprétePistes(numéroFormant + 1, score, piste, combi, nombreFusions)
finSi
finSi
fin interprétePistes

compatibles(A, B, formant) — Booléen
retourner si numéroFormant = 1 alors VRAI
sinon (fréquence(A), fréqnence(B)) € domaineFréquentiel(formant - 1, formant) finSi

fin compatibles

Remarque

Le but de cet algorithme est globalement le méme que la premitre partie (les
points 1 & 4) de P'algorithme de McCandless (cf §4.1). La solution que nous
avons choisie a l'avantage d’assurer que, pour les contraintes imposées aux

r
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Figure 3.24 : Cas ot I'interprétation globale est simple

formants, la combinaison trouvéc est la meilleure solution possible. Par ailleurs,
formuler la recherche avec un algorithme récursif évite la fastidieuse énuméra-
tion des cas envisagés par McCandless.

6.2 Interprétation globale

L'interprétation globale est construite & partir des pistes que l'algorithme de
suivi a trouvées. Le but est de proposer pour chaque formant la suite des
pistes qui le représentent. Cette recherche est amorcée par les résultats de
l'interprétation locale qui indique les formants auxquels peut correspondre une
piste. Le cas idéal est celui de la figure 3.24 pour laquelle il n'a y clairement
qu'une solution. Dans le cas général (fig. 3.21) il faut en fait rechercher la
meilleure interprétation au sens du critére d'optimalité que nous avons défini;
cela conduit, comme pour 'interprétation locale, & un algorithme récursif dans
lequel on cherche & minimiser I’énergie des pistes qu’on ne peut pas étiqueter
comme formant. L'étiquetage est propagé du formant 1 au formant 3 et de
la gauche vers la droite. L'exploration se ramific & chaque fois qu'une hypo-
thése doit étre émise. Nous avons pris en compte trois types d’hypothéses
(illustrées par la figure 3.25) pour aborder le cas de conflit ol deux pistes
peuvent représenter un méme formant. Etant données deux pistes A et B se
recouvrant, A commencant avant B, voici les hypothéses émises:

- B [fig. 3.25.a] (respectivement A [fig. 3.26.b]) est une piste parasite qui
est abandonnée, son énergie est donc ajoutée i 1'énergie perdue par I'éti-
quetage en cours de construction.

— A [fig. 3.25.¢] est la fusion de deux formants, la piste A est coupée an début
de la piste B et la construction reprend & ce point sans que 'énergie perdue
augmente.

Voici maintenant 1'algorithme .
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Figure 3.25 Hypoth&ses dinterprétation globale

interprétationGlobale ~— liste de couples(formant, partie de piste)
global plusPetiteEnergiePerdue « +o00
global meilleurEtiquetage + vide
global étiquetage — vide /* étiquetage en cours de construction */
étiquettePistes(1, 0, 0, premitrePistePussible(1))
retourner meilleurEtiquetage
fin interprétationGlobale
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étiquettePistes(formant, énergiePerdue, début, pisteDépart)
si formant = 4 alors  /* mise & jour éventuelle de la meilloure solution */
si énergiePerdue < plusPetiteEnergiePerduc alors
plusPetiteEnergiePerdue — énergiePerdue
meilleurEtiquetage — copie(étiquetage)
finSi
sinon /* Adjonction des pistes tant qu'il 0’y a pas de conflit */
pasDeConflit — VRAI
A « premiérePistePouvantEtreEtiquetée(pisteDépart, début)
tant que A # RIEN ¢t pasDeConflit répéter
B « pisteSuivante(A)
si B = RIEN ou fin(A) < début(B) alors
/* Pas de conflit puisque les deux pistes ne se recouvrent pas */
étiquetage « ajoutePiste(étiquetage, A, début(A), fin(A), formant)
début « fin(A) + 1
A~B
sinon pasDeConflit — FAUX
finTantQue

si A # RIEN alors
/* 1l faut explorer plusieurs possibilités pour résoudre un conflit Y/
/* 1%7¢ hypothese: on laisse tomber la piste B (fig. 3.25.2) */
/* Pose d'un point de reprise pour étudier cette hypothese */
étiquetage — ajoutePointDeReprise(étiquetage)
étiquetage +— ajoutePiste(étiquetage. A, début(A), fin(A), formant)
énergieHypl « énergiePerdue + énergic(B, début(B), min(fin(A), fin(B))
étiquettePistes(formant, énergieHypl, fin(A) + 1, B)
/* Destruction de la partie d’étiquetage correspondant i cette hypothése */
étiquetage — supprimeToutJusqu'auPointDeReprise(étiquetage)

/* 2¢™¢ hypothése : on laisse tomber la piste A (fig. 3.25.b) */

étiquetage — ajoutePointDeReprise(étiquetage)

étiquetage — ajoutePiste(étiquetage, B, début(B), fin(B), formant)
énergieHyp2 « énergiePerdue + énergic(A, début(A), min(fin(A), fin(B))
étiquettePistes(formant, énergieHyp2, fin(B) + 1, pisteSuivante(B))
étiquetage « supprimeToutJusqu'auPointDeReprise(étiquetage)

/* 3™ hypothese: A est la fusion de deux formants (fig- 3.25.c) */
si fusionPossible(A) alors
étiquetage « ajoutePointDeReprise(étiquetage)
étiquetage « ajoutePiste(étiquetage, A, début(A), début(B), formant)
étiquettePistes(fortnant, énergiePerdue, début(B), B)
étiquetage — supprimeToutJusqu'auPointDeReprise(étiquetage)
finSi
sinon /* Ou ne peut plus rien faire pour ce formant, on passe donc au suivant */
étiquettePistes(formant + 1, énergicPerduc, 0. premitrePistePossible(formant + 1))
finSi
finSi

| fin étiquettePistes




Remarquons que cette recherche n'est pas absolument exhaustive:

— on pourrait systématiquement découper une piste lorsqu elle est en conflit
avec une autre piste (les deux pistes se recouvrent), mais ccla reviendrait
4 diminuer l'importance de la continuité et ce n'est donc pas souhaitable.
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- le formant n — 1 est prioritaire devant le formant n car il est étudié avant
le formant n. Cela correspond, sur le plan acoustique, au fait que si I'un
des deux formants F, et F,_; cst trop faible pour étre détecté, il s’agit
presque toujours de F,.

6.3 Estimation de la qualité du suivi et choix du meil-
leur suivi

Comme nous l'avons déja souligné, il est important de pouvoir estimer la qualité
du suivi et de 'interprétation. Nous disposons pour cela des mesures suivantes:

— le rapport R; = é":;c'f;:‘;(:";":f(‘,’:',’:{';':;"’ qui permet d'estimer la qualité du
suivi de pistes.

~ la rapport R, = fnergic '*“P*"f;;ggg%f‘;:; our formants FIF2F3 quj permet . Figure 3.26 : Suivi de pistes et interprétation globale
d'estimer la qualité de I'interprétation fo ormantique. i

— le nombre d’ambiguités d’étiquetage (il y a ambiguité lorsque les nombres
d'étiquettes de deux formants sont comparables pour une méme piste).

- le nombre de pistes qui peuvent représenter deux formants fusionnés,

L’algorithme de suivi de pistes standard utilise le lissage cepstral adapté au
locuteur (cf §5.1) et un déplacement temporel de 8 ms aprés le calcul de
chaque spectre. Lorsque les mesures précédentes incitent & penser que le suivi |
ou l'interprétation peuvent &tre incorrects (c’est-a-dire que les rapports R; et |
R; sont petits), I'algorithme de suivi de pistes est relancé (utilisant toujours le
lissage cepstral) avec un déplacement temporel de 2 ms qui permet de capturer
les fortes transitions formantiques Si les résultats sont toujours insuffisants,
nous langons cette fois le suivi de pistes sur les données du codage LPC (qm
est choisi en dernier essentiellement & cause de son temps de calcul élevé). A
Iissue de ces tentatives nous retenons le suivi qui posséde la meilleure qualité
d'interprétation formantique.

||'
ul

Le nombre d'ambiguités et de fusions de formants permet de vérifier que le
processus global de suivi et d'interprétation formantique est bien adapté au
segment de parole étudié; un échec pouvant étre di soit & de grosses erreurs ! i . ;
dans le suivi de pistes, soit & de la parole nasalisée. [ Ss0e s676 S48 5810 ssse  ssse eaze  £age | 6160 scee Sese 6720 §796  Sodo | ssool 59“—-—“20. 800 6148

6.4 Résultats Figure 3.27 : Suivi de pistes et interprétation globale

Les figures 3.26, 3.27 et 3.28 illustrent les résultats de Uinterprétation forman-
tique .
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Figure 3.28 : Suivi de pistes ct interprétation globale

— fig. 3.26: une piste parasite (en pointillés) apparait pendant une partie
du segment /e/. L'interprétation formantique ne peut pas faire intervenir
cette piste puisque la contrainte liant F2-F3 n'est pas vérifiée et qu'une
interprétation globale s'appuyant sur cette piste n’expliquerait pas autant
d’énergie que la solution retenue.

- fig. 3.27: le suivi de piste n'a détecté qu'une seule piste pour les formants
F2 et F3 de /y/. L’interprétation formantique a donc conduit & émettre
I'hypothése qu'une seule piste correspondait & deux formants; cette hy-
pothese est symbolisée sur la figure par un épaississement du formant F2
pendant une partie du segment [y/.

fig. 3.28: il y a conflit entre deux pistes pour représenter F3 pendant le
segment /lo/:

* la piste correspondant réellement & F3 n'a pu étre étiquetée F3 que
pour /o/, puisque pour /I/ la contrainte sur F2-F3 n'est pas vérifide.

* la piste en pointillés (pendant /1/) a aussi été étiquetée F3 car la
contrainte sur F2-F3 est cette fois vérifice.

Clest la piste (correspondant effectivement & F3) qui a été retenue puisqu’elle
permet de minimiser 1'énergie (u'on ne peut interpréter en termes de for-
mants.

Le segment fan/ étant fortement nasalisé ne peut pas étre expliqué par
les formants F1 F2 F3 oraux (il est impossible d’avoir [F1 = 300 Hz,
F2 =900 Hz et F3 =2 700 Hz]). Il est donc normal que l'interpréta-
tion choisie ne puisse maximiser Uénergic des pistes expliquées par les
formants.
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Le premier exemple de la figure 3.28 montre que 1'algorithme d'interprétation
formantique s’avére efficace dans un cas qui devrait lui échapper dans la mesure
olt le segment de parole ne remplit pas les conditions imposées aux formants. En
fait c'est la présence du son voisin (/o) qui permet d’ancrer l'interprétation,
et de conduire & un résultat correct.

Pour pouvoir traiter correctement la totalité des sons il faudrait ajouter les
contraintes formantiques correspondant aux sonantes /lm,n/ et aux voyelles
nasales. Le processus consisterait donc & lancer concurremment, pour un méme
segment de parole, les interprétations formantiques liées a ces différents types
de contraintes. Sans étre allé aussi loin, notre approche met en évidence I'intérét
d’inclure une forme de modéle formantique dans le processus de suivi de for-
mant.

7 Conclusion

En fait, comme nous 'avons vu, une grande partie du probléine du suivi de
formants consiste & raccorder des points ou des segments représentant de petits
morceaux de trajectoires formautiques. Le probléme du raccordement est un
probléme tout & fait général dans le domaine de la vision par ordinateur et
donne actuellement lieu & de nombreux travaux. Ainsi l'article de Shaashua
et Ulmann [Shaashua 88] permet d'imaginer une technique de suivi tout A fait
différente. Shaashua extrait des formes bruitées et incomplétes d’une image
en construisant les courbes minimisant la courbure et maximisant la longueur,
directement & partir des points de I'image. Dans le cas du suivi de formants,
les courbes construites seraient les trajectoires fréquentielles des cavités réson-
nantes du conduit vocal et non pas les formants. Une telle approche combinée
a la connaissance des configurations formantiques possibles permettraient sans
doute d’obtenir de bons résultats.

Un bon algorithme de suivi de formants, doit comimencer par 'extraction de
parameétres acoustiques aussi fiables que possible. Souvent hélas, les solutions
proposées ne sont pas allées beaucoup plus loin car aprés cette étape indispen-
sable, il faut piloter le suivi de formants avec des connaissances acoustiques que
fournissent par exemple les nomogrammes. C'est d’ailleurs ce que proposent
Badin et al. dans leur article [Badin 88] consacré aux nomogrammes vocaliques.
Comme I'eil humain (et surtout celui de I'expert) reste ce qui se fait de mieux
comme outil de suivi de formants, il faudra sans doute, faire largement appel
aux techniques de vision pour continuer & progresser dans ce domaine.
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Chapitre 4

Connaissance des phénomeénes
de la parole et décodage
acoustico-phonétique

L’étude des phénoménes physiques dc la parole est ancienne (voir par exemple
I’historique de Boé et Liénard [Boe 88]) puisqu'elle remonte au XV III* siécle.
Deux étapes marquantes accompagnent cette approche scientifique. La pre-
miére est 'apparition de 'acoustique vers la fin du XIX* siécle qui marque les
débuts de l'interprétation acoustique de la parole et qui conduit peu de temps
aprés a définir le formant [Hermann 89]. La seconde est sans doute 'appari-
tion de moyens de visualisation juste aprés la seconde guerre mondiale et qui
relance fortement 1'étude de la parole dans un grand nombre de domaines :
théorie acoustique, synthése, variabilité due au locuteur, codage, reconnais-
sance automatique. ..

Ce vaste mouvement offre au chercheur une large palette de connaissances qu'il
peut utiliser avec profit pour la reconnaissance automatique de la parole. Nous
présenterons donc un bref panorama des phénoménes actuellement bien maitri-
sés et de ceux qui au contraire suscitent encore un fort courant de recherches.

Les premitres tentatives de décodage automatique sont contemporaines du
regain d'intérét pour la parole et n'ont pas, pour cette raison, pu bénéficier des
recherches entreprises simultanément dans les autres domaines. Nous verrons
dans quelle mesure les techniques plus récentes, i base de modeles de Markov
ou encore de réseaux neuromimnétiques, ont pu tirer parti des progres réalisés
dans la compréhension des phénoménes de la parole.

Les recherches portant soit sur la lecture de spectrogrammes, soit sur la théorie
acoustique de la parole ont toutefois assez vite conduit au développement de
systémes de reconnaissances analytiques. Les problemes rencontrés dans la mise
en ceuvre de connaissances acoustico-phonétiques et I'apparition simultanée des
systémes experts en intelligence artificielle conduisent, comme nous le verrons,
a une seconde génération de systémes de décodage qui reposent généralement
sur l'expertise d'un phonéticien.

73
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Figure 4.1 : Parole continue (L'oisillon du joailler sur la branche)

1 Les phénomeénes de la parole

Les paragraphes suivants ne sont pas destinés a présenter exhaustivement les
phénomeénes de la parole. Il se contentent d’aborder quelques points qui inté-
ressent particuliérement les systimes de décodage acoustico-phonétique.

1.1 La coarticulation en parole

Un modeéle naif de la parole consistant i enfiler sur l'axe du temps les phonémes
comme on enfile des perles sur un fil est voué a I'échec. Sur la figure 4.1 il est
facile de constater que la plupart des phonénies n'ont pas de partie stable. En
fait, seules les réalisations acoustiques des phouenics apparaissent dans le signal
de parole et il est tout & fait clair que le contexte joue un role prépondérant.
Ce phénomeéne tout & fait essentiel en parole, porte le nom de coarticulation
et nous allons voir comment il se manifeste, ot comment il est possible de le
modéliser ou du moins de prévoir partiellement ses effets.

La parole étant produite par le passage de 1'air & travers le conduit vocal, ce
sont les différents articulateurs modifiant la forme de ce conduit qui concourent
au phénomene de coarticulation. Pour passer d’une configuration du conduit
vocal liée & un son & une autre configuration, les articulateurs (la langue, les
levres. le voile du palais...) se déplacent continuement et modifient les para-
metres acoustiques que 1'on observe.
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Portée des phénoménes de coarticulation

Un son n'est pas influencé de la méme fagon par ses voisins ; comme les ar-
ticulateurs ont tendance & anticiper le geste articulatoire lié au son suivant,
un son est plus influencé par son successeur que son prédécesseur. Il apparait
clairement sur la figure 4.1 que la réalisation acoustique de /y/ dont les fré-
quences formantiques de référence (/y/ isolé) se situent vers : F1 = 300 Hz,
F2 =1 750 Hz, F3 = 2 150 Hz est plus influencé par le son /R/ qui le suit que
par /s/.

La portée des effets de coarticulation est a priori limitée aux voisins directs
d'un son puisque les articulateurs se déplacent de la position qu’ils occupaient
pour le son précédent & celle qu'ils occuperont pour le son suivant. Cela n'est
pas toujours vrai car il est possible qu’un geste articulatoire n'implique pas
tous les articulateurs simultanément. C’est notamment le cas dans le contexte
VCV (Voyelle Consonne Voyelle) ot la premiére voyelle peut étre influencée
par la seconde malgré la présence de la consonne. Ce type d'effet contextuel,
étudié notamment par Ohman [QOhman 66| qui allait méme Jjusqu’a supposer
que les articulations de C et V étaient totalement découplées, est particu-
lierement sensible quand la consonne est labiale (/p b f v/). Le phénomene
de labialisation laisse libres, hormis les lévres, tous les articulateurs, c'est le
cas notamment de la langue qui anticipe malgré la consonne intervocalique
la seconde voyelle, modifiant ainsi son profil formantique. On constate souvent
pour la séquence /abi/ de /carabine/ (d’oit le nom générique d"" effet carabine”
dans [Vaissiere 88]) que F2 de /a/ est "attiré” vers F2 de /i/, c'est-a-dire vers
une valeur plus élevée que celui d'un /a/ prononcé isolément.

Etude et modélisation du phénomeéne de coarticulation

Le phénomeéne de coarticulation a été trés largement étudié depuis 1'appari-
tion du Sonagraphe, tant du point de vue de la description des effets, que
du point de vue de la modélisation acoustique. Parmi les pionniers, Delattre
[Delattre 61] justifie I'importance de ces phénomdnes parce qu'il est indispen-
sable de prendre en compte les transitions formantiques (I'un des aspects de
la coarticulation) pour synthétiser de la parole intelligible. Ses observations lui
permettent de décrire qualitativernent la forme des transitions formantiques
pour les occlusives voisées. Il va méme plus loin en proposant une notion acous-
tique correspondant 2 celle de lieu d’articulation et qu'il dénomme "locus” : le
locus représente pour une occlusive voisée! ¢t un formant donné un point de
fréquence vers lequel convergent les trajectoires de ce formant pour 1'enseinbic
des voyelles pouvant suivre l'occlusive. Fant, dans une étude consacrée aux
occlusives [Fant 73], montre que la notion de locus n'est pas confirmée par les
données dont il dispose & I'exception des occlusives dentales et de F2.

!Cette notion, héritée de celle de “hub” définie par Potter, a par la suite été étendue aux autres
sons consonantiques.
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Les trois parametres sont :
la position de la constriction,
ltvres  cavitéavant  conmstriction  cavité arritre la section de la constriction,

—I le rapport longueur sur section des levres.

Figure 4.2 : Modgle a trois paramétres du conduit vocal

Ce sont les occlusives qui ont donné lieu au plus grand nombre d’études, no-
tamment au sujet de la modélisation des transitions formantiques. Comme
nous l'avons vu dans le chapitre consacré au suivi de formants, il est possible
d’approcher la forme du conduit vocal par un assemblage de tubes simulant les
différentes cavités. Le modéle classique & trois paramétres (fig. 4.2) permet de
prévoir de maniére assez fiable (voir [Ladefoged 82]) les valeurs des formants
suivant la position de la langue et des lévres.

Pour ['étude des occlusives, le paramétre le plus important est bien entendu la
position de la constriction par rapport aux lévres. En adoptant un modéle sim-
plifié du conduit vocal, un tube sépardé en deux par une constriction (fig. 4.3) il
est possible [Stevens 68] de prévoir les effets de coarticulation sur les formants.
Les positions approximatives des lieux de reserrement sont indiquées pour les
occlusives sur la figure 3.2 du chapitre sur les formants. Par rapport aux valeurs
sans constriction de la voyelle neutre /ae/ on constate qu'il y a abaissement
simultané des 3 formants pour les occlusives labiales, élévation de F2 et F3
pour les dentales et enfin rapprochement de F2 et F3 pour les vélaires. Ces
prédictions sont bien confirmées par I'observation de spectrogramnmes.

Méme s'il est assez facile de prévoir grossiérement l'allure des transitions for-
mantiques dues aux effets de coarticulation (comme 'ont fait Ohman [Ohman 67}
et Broad [Broad 87]) il reste qu'il faudrait ajouter, pour caractériser correcte-
ment les effets contextuels, un assez grand nombre d’autres indices au premier
rang desquels une mesure de 'amplitude des transitions, mais aussi :

— les modifications de durée,

— les modifications des transitions dues au rythine d’'¢locution (sur lesquelles
nous reviendrons au §1.2).

~ la forme et le domaine de fréquence des bruits de friction pour les frica-
tives,

T
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/ constriction

cavité arritre

]

Figure 4.3 : Modéle simplifié du conduit vocal

— la forme de la barre d’explosion,

— et tous les autres indices qui n'apparaissent que dans certains contextes
(par exemple le fameux éclair entrc une consonne labiale et /i/ [Maeda 86]).

Une modélisation suffisamment puissante et géndérale pour prévoir les effets de
coarticulation n’est pas encore disponible. Cela demanderait notamment une
étude gigantesque & partir de donndes articulatoires et acoustiques et n'est donc
pas envisageable avant longtemps. Cela limite donc la prise en compte de la
coarticulation par les systémes de RAPC qui doivent stocker des connaissances
partielles soit sous la forme de régles de production soit directement dans les
références acoustico-phonétiques.

1.2 Accentuation, vitesse d’élocution et réduction voca-
lique
Dans le paragraphe précédent nous avons seulcment évoqué les modifications
acoustiques provoquées par l'effet de coarticulation. En fait un certain nombre
de parameétres peuvent amplifier ou limiter les déformations de 1'image acous-
tique d'un phonéme :

— la vitesse d’élocution du locuteur,

— 1'accentuation d'une partie de la phrase,

— la position du phonéme par rapport aux frontiéres du mot et de la syllabe
auxquels il appartient.

Le travail de Lindblom {Lindblom 63] porte sur les modifications de trajec-
toires formantiques d’une voyelle en fonction de sa durée. La voyelle étudiée
est entourée de deux occlusives identiques (ex : /bub/) et la séquence CVC
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appartient a une phrase courte. Les plirases du corpus ont été prononcées par
un seul locuteur.

A partir de ces données Lindblow montre que les trajectoires formantiques s’é-
cartent de celles de la voyelle cible (voyelle prononcée isolément) quand la durée
de la voyelle diminue. Ce phénomene porte le nom de réduction, on dit aussi
que la voyelle perd sa "couleur vocalique”. Le fait que la réduction augmente
quand la durée vocalique diminue semble s’expliquer facilement : plus courte est
la durée, moins les articulateurs ont le temps de se déplacer pour atteindre la
position articulatoire de la voyelle attendue. Lindblom étudie aussi 'influence
de Paccentuation sur la réduction vocalique avec la méme séquence CVC et
conclut que l'accentuation modifie trés peu la réduction vocalique.

Les conclusions auxquelles est arrivé Lindblom sont en fait trés contestées
par de nombreuses autres études. Gay [Gay 78] étudie lui aussi les effets de
Paccentuation et de la vitesse d'élocution pour des séquences CVC et CVCVC
incluses dans une phrase. Aucune réduction vocalique n’est observée entre une
séquence CVC énoncée lentement et la méme séquence énoncée rapidement. Par
contre une voyelle accentuée est plus colorée qu'une voyelle moins accentuée. En
revanche 'augmentation de la vitesse d’élocution influence I'organisation tem-
porelle de la séquence CVC de la mauiére suivante : plus la durée de la voyelle
est faible, plus les extrémités des trajectoires formantiques se rapprochent des
valeurs formantiques au centre de la voyelle. Cela correspond donc & une ré-
duction de 'amplitude des transitions formantiques. Voici donc pour résumer
les travaux de Gay, les effets de I'accentuation et de la vitesse d'élocution :

— accentuation :

* réduction vocalique en dehors de 'accent,
* augmentation de la fréquence fondamentale,
* augmentation de I'énergie du signal,

— vitesse d'élocution :

* affaiblissement des transitions formantiques

Les conclusions de Gay sont confirmées par les travaux de Engstrand [Engstrand 88]
portant sur I'étude de I'influence de I'accentuation et de la vitesse d’élocution
sur le geste articulatoire. En plus des paramétres habituels (durée, valeurs des
formants), le mouvement des articulateurs (langues et lévres) a été enregistré
par cinéradiographie. La séquence étudiée est, & la différence des études pré-
cédentes, une suite VCV appartenant & une phrase simple. Les conclusions de
Engstrand sont tout & fait en accord avec celles de Gay en ce qui concerne
les effets de I'accentuation et de la vitesse d'élocution. Engstrand conclut en
effet que les caractéristiques des voyelles sont significativement altérées par
I'accentuation mais pas par la vitesse d'élocution. Les enregistrements ciné-
radiographiques de la séquence /VipVh/ permettent d'ajouter que les mouve-
ments de la langue et ceux qui accompagnent la fermeture de l'occlusive se
recouvrent plus lorsque la vitesse d’dlocution angmente. L'effet est le méme
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lorsque V; = V4. Cela est tout & fait en accord avec l'observation de I'effet
"carabine”.

L'étude des phénoménes d'accentuation et de réduction vocalique ne repose
pas uniquement sur P'examen de données articulatoires (grace a la radioci-
nématographie) et acoustiques (grace au specirogramme) mais aussi sur des
expériences de perception. Ainsi Rietveld [Rietveld 87) étudie les relations entre
la réduction vocalique et la perception de Paccentuation pour le Néerlandais.
Les stimuli proposés aux auditeurs sont de la forme [ViiVafV3/ ; les trois
voyelles cardinales /a i u/ subissent une réduction par centralisation (les for-
mants sont déplacés progressivement vers ceux de la voyelle centrale [eef).
L'une des voyelles est moins réduite que les deux autres, qui elles sont ré-
duites au méme niveau. Les sujets indiquent pour chaque stimulus la voyelle
qui est accentuée. Cette étude confirme qu’une voyelle semble accentuée quand
elle est moins réduite que les voyelles contiguis. D’autres indices renforcent la
perception de ' accentuation :

= une voyelle placée au début ou & la fin d'un mot est plus facilement pergue
comme étant accentuée,

~ la voyelle /a/ est plus facilement pergue accentuée que /if et [u/.

La petite étude bibliographique qui précéde permet de conclure que 'accentua-
tion d’une voyelle se traduit acoustiquement par :

— une augmentation de la couleur de la voyelle (les formants se rapprochent

de ceux de la voyelle prononcée isolément),

— une augmentation de F0,

— une augmentation de la durée de la voyelle.

L’augmentation de la vitesse d 'élocution ne semble pas provoquer de réduction
vocalique mais plut6t réduire les trausitions formantiques.

Les conclusions précédentes ne doivent pas étre considérées comme infaillibles
car les conditions expérimentales sont trés éloignées de la "parole naturelle”.
Si Lindblom n'indique pas Porigine du locutenr qu'il a utilisé pour ses études,
Gay précise en revanche qu'il s'agit de stjets trés entrainds,  tel point que les
locuteurs ont recu comme consigne de maintenir 1'identité phonétique d’une
voyelle non accentuée, ce qui est tout i fait hors de portée d'un locuteur normal.
Quant aux locuteurs de Engstrand ils sont phonéticiens professionnels et les
conditions expérimentales (des billes opaques aux rayons X sont placées sur la
langue, le locuteur ne doit pas bouger la téte) sont tout A fait inhabituelles.

1.3 Nasalité

Les phénomeénes de nasalité concernent en Frangais les voyelles nasales /4,0, ¢,
@&/ et les consonnes nasales /m. 1, gn, ng/. Par ailleurs ces consonnes nasalisent
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par influence les voyelles contigués. La nasalité est donc un point important et
sur lequel achoppent d'ailleurs la plupart des systémes de DAP.

L'étude de la nasalité est sans doute I'un des exercices les plus spéculatifs que
connaissent les chercheurs en parole. Hormis quelques faits tout a fait reconnus
il est bien difficile de faire une synthése des travaux les plus récents et qui ne
se contredisent pas.

D'’un point de vue articulatoire la nasalité ne semble pas si compliquée que cela
puisqu’elle apparait lorsque le velum s'abaisse. L'air peut donc sortir par les
cavités orales et nasales. Cela se traduit du point de vue de P'acoustique par
la mise en paralltle des deux conduits résonnants. Il y a donc apparition de
formants supplémentaires (ceux des cavités nasales) et d'antiformants. De plus
ce couplage modifie la position des formants d’origine orale. La modélisation
précise des effets de nasalité se hieurte & plusieurs difficultés majeures :

— il est trés difficile de mesurer les cavités nasales et donc d’avoir une
connaissance a priori de la position des formants nasaux,

~ les importantes différences anatomiques interlocuteurs et méme intra-
locuteur (& cause de P’état de la muqueuse nasale) sont telles qu'elles
déprécieraient les éventuelles mesures,

— il faut choisir, quand on modélise la production des sons nasalisés, si I'on
doit ou non tenir compte, en plus des fosses nasales, des cavités sinusales.

L’approche consistant & évaluer les formants et antiformants en interprétant le
spectre d’une voyelle nasale est elle aussi vouée & 1'échec [Feng 86) du moins au-
dessous de 2 000 Hz. En effet les perturbations engendrées par la présence des
poles et zéros d'origine nasale sont trés importantes et peuvent varier fortement
d'un spectre 3 l'autre.

Malgré toutes les difficultés que nous venons d'exposer, les nombreuses simula-
tions numériques réalisées par F. Lonchamp [Lonchamp 88] aiust que la syn-
these qu'il a faite des travaux précédents permettent de fournir les éléments de
réponse suivants pour les voyelles navales,

Il n’y a pas d'ordre immuable entre F{ et FN (F! indique le n**™ formant oral
d’une voyelle nasale, FN, indique lui le n"*™ formant nasal) cela s'expliquant
par la grande variabilité de la configuration des fosses nasales due notamment
al'état de la muqueuse. L'ordre d’apparition de ces formants n’a que peu d'im-
portance puisqu'il ne modifie pas I'allure générale du spectre. Le pic en trés
basse fréquence (vers 350 Hz) qui a souvent é1é pris pour le formant nasal est
soit une résonance sinusale soit le premier rebond du formant glottal {cf 3.2).
Voici en tenant compte des remarques précédentes les valeurs approximadives
des formants pour les voyelles nasales.

- (€]
* FN; ou F| entre 500 et 700 Hz,
* F{ ou FN, vers 1 000 Hz,
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* Fj entre 1 400 et 1 600 Hz,
* Fy entre 2 500 et 3 000 Hz,
- /a/
* F{ ou FNy entre 600 et 700 Hz
* Fj et (FN; ou F|) peuvent &tre distincts ou fusionnés entre 800 et
1 000 Hz,
*x F'N, vers 2 200 Hz,
* F} vers 2 900 Hz,

* I'énergie du spectre est en grande partic en bassc fréquence (grande
compacité spectrale)

= /of
* F| vers 450 Hz,
* FN, et F; vers 800 Hz distincts ou partiellement fusionnés,
* Fj entre 2 800 et 3 000 Hz,
* le spectre est trés compact en basse fréquence.

On peut déduire des descriptions spectrales précédentes quelques critéres pour
détecter la présence de voyelles nasales sur un spectrogramme :
— Tlapparition de formants supplémentaires,
— la présence d’un "ceil nasal” (c'est-a-dire un vide d'énergie au voisinage
de 2500 Hz), et qui correspond & la nette élévation de F} pour /a/ et /6/,

— la faible dynamique du spectre en basse fréquence (due aux nombreux
formants et antiformants dans cctte zone),

— linstabilité des formants qui ne sont pas tous présents du début 2 la fin
d’une voyelle nasale.

Les caractéristiques des voyelles nasales que nous venons de citer laissent en-
trevoir les difficultés & surmonter afin qu'un systéme de DAP donne de bons
résultats pour les sons nasalisés.

1.4 Perception et modéle du systéme auditif périphé-
rique
De la méme fagon que l'on étudie les phénomenes de production de la parole,

on cherche & connaitre les phénomenes liés & la perception de la parole. Les
intéréts de telles études sont multiples et nous n'en citerons que trois :

— guider la recherche des indices acoustiques pertinents pour la reconnais-
sance,

— fournir un "meilleur” signal d'entrée & un systéeme de RAPC,
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~ mieux comprendre les mécanisines humains de la compréhension de la
parole.

Plutot que d'offrir au lecteur un impossible panorama de 1'aide qu'apportent
les études perceptives voici quelques exemples concernant les occlusives : mise
en évidence de l'importance des transitions formantiques [Delattre 55, de la
barre d'explosion {Hoffman 58], étude des licns entre la barre d’explosion et le
lieu d’articulation [Stevens 78], entre I'amplitude de la barre d'explosion et le
lieu d’articulation [Ohde 83).

L'étude des phénoménes de perception et plus précisément du fonctionnement
deT'appareil auditif périphérique humain peuvent dans I'avenir apporter beau-
coup aux systemes de RACP. En effet les systéines actuels sont beaucoup plus
sensibles au bruit qu’un auditeur humain, et il serait donc trés intéressant de
disposer d'un signal d’entrée qui renforce les indices acoustiques nécessaires &
la reconnaissance de la parole.

Certains concepts comme celui de "bande critique” ont regu une confirmation
expérimentale grace & I'étude des fibres du nerf anditif chez le chat [Kiang 65].
On sait ainsi que la résolution fréquentielle est meilleure pour les basses fré-
quences que pour les hautes fréquences. En fait les fibres du nerf auditif
sont au centre de deux types d’études. Les premitres permettent de montrer
[Delgutte 84b], & partir de I'examen des réponses des fibres & des stimuli vo-
caliques, qu’elles détectent F0, F1, F0 et F1, F2, F0 et F1 et F2 (le stimulus
d’entrée étant produit par un synthétiseur & deux formants). Ces études ne per-
mettent & 'heure actuelle que d’émettre des hypothéses sur la prise en compte
de ces informations spectrales par le systéme nerveux central [Delgutte 84a).

Les caractéristiques dynamiques de la parole sont un autre centre d’intérét,
et méme si I'on connait plusieurs mécanismes nerveux (adaptation, masquage,
suppression) destinés a capturer les fortes variations de la parole (par exemple
les barres d'explosion), il est 1a encore difficile de proposer un modéle de trai-
tement des caractéristiques dynamiques [Delgutte 86].

Un certain nombre de modeles du systéme auditif périphérique ont été déve-
loppés. Certains, trés simples, ne modélisent que les bandes critiques et ne sont
donc guére éloignés des vocodeurs & canaux traditionnels [Zwicker 79]. D’autres
sont plutot adaptés & la recherche de certains indices acoustiques [Caelen 79]
[Wu 89], ou des formants [Carlson 82 [Seneff 85]. Par ailleurs, intégrer un mo-
déle auditif pour obtenir un signal plus significatif & I'entrée d’un systéme de
RACP n'est pas toujours efficace [Blomberg 83]. Le fait que ces modéles sont
bien appropriés pour guider la détection de certains indices n'implique pas
qu'un systéme de décodage sache les utiliser avec profit et donc qu'il améliore
son taux de reconnaissance final. L'intérét de tels modéles se concevrait donc
mieux si 'on disposait d'un systéme simulant déja une bonne partie du systéme
auditif humain, ce qui est loin d’étre lc cas.
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2 Décodage acoustico-phonétique

Nous allons maintenant présenter les principales techniques utilisées 3 ’heure
actuelle en décodage acoustico-phonétique. Dans cette description, nous insis-
terons notamment sur les connaissances propres i la parole que manipulent les
systémes de décodage.

2.1 Utilisation de modéles de Markov cachés

Les techniques & base de modeles de Markov cachés sont sans doute & 1'heure
actuelle les plus utilisées en reconnaissance automatique de la parole. Les ré-
férences des unités de parole sont stockées sous la forme de sources de Markov
composées d'états et d’arcs entre ces états. A chaque arc liant un état § & un
état j est attachée une probabilité de transition a;;. Pour chaque arc est aussi
définie une "probabilité de sortie” b;;(k) représentant la probabilité d’émettre
le symbole k pour I'arc liant les états i et j. Les symboles k (qui sont les seules
observations dont on dispose pendant la phase de reconnaissance) sont des
prototypes de I'espace de paramétres utilisé (coefficients LPC ou coefficients
cepstraux).

Durant la phase de reconnaissance on cherche & maximiser la probabilité P(M/0)
d’étre en présence du modéle M conuaissant la séquence d’observations O ;
P(M/0) peut s’écrire en utilisant la rigle de Bayes :

P(M)P(O/M)

P(M/O) = 30

P(0O) représente la probabilité d'apparition de la séquence d'observations O,
P(O/M) le modéle acoustique et P(M) le modele linguistique.
Trois problemes fondamentaux sont liés & 1'utilisation de modéles de Markov
cachés :
— I'évaluation de P(O/M). L'algorithme "forward" permet de calculer P(O/M)
en O(N?T) (N étant le nombres d’états et T le nombre d’observations) ;

— larecherche de la suite d'états la plus probable pour le séquence d’observa-

tions 0. L'algorithme de Viterbi trés semblable aux algorithmes de programma-

tion dynamique permet de résoudre ce probléme ;

l'apprentissge des paramétres du modéle qui peut &tre réalisé grace a l'al-
gorithme de Baum-Welch.

Lorsqu'il s’agit de reconnaitre un petit vocabulaire de mots il est possible de
prendre comme unité de décodage le mot et de construire des modeles les re-
présentant. Cette démarche n'est pas possible, notamment pour des problémes
d’apprentissage lorsqu’il s'agit de parole continue. Il faut alors recourir a-une
unité de parole plus petite, par exemple le phontme, et modifier les algorithmes
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de reconnaissance. Les principales techniques utilisées en parole continue sont
les suivantes :

- l'algorithme de Viterbi pour lequel on tient compte des transitions entre
états internes aux phonémes et des transitions entre phonémes. Comme
la recherche exhaustive du meilleur chemin n'est possible que pour des
applications de petite taille, elle est en général poursuivie seulement pour
les états les plus probables (recherche en faisceaux) [Ney 87).

— lalgorithme de construction par niveau est une variante de 'algorithme
de Viterbi, pour laquelle on tient compte aussi du nombre de mots de I'hy-
pothése courante [Myers 81]. Le niveau 1 représente toutes les hypothéses
d'un mot commengant au début de la phrase ; on retient pour chaque
instant la meilleure solution. Quand on passe du niveau | — 1 au niveau {
on étend toutes les hypothéses de niveau [ — 1 [Rabiner 88] avec un mot
supplémentaire.

— l'algorithme du décodage par pile [Bahl 83] fait appel & 1'algorithme " for-
ward”. Toutes les hypothéses d’un mot sont rangées dans une liste, la
meilleure étant placée en téte. On continue en effagant de la liste la pre-
miére hypothése, puis en la prolongeant ; toutes les hypothises qui en
découlent sont alors placées dans la liste avant d’étre, & leur tour, effacées
de la liste.

Le formalisme des modeles de Markov n’est porteur d’aucune connaissance des-
tinée & reconnaitre la parole. C'est l¢ concepteur du systéme de décodage qui
doit "régler” les différents paramétres & commencer par la topologie des mo-
déles. La procédure de Baum-Welch permet ensuite d'apprendre les paramétres
définissant les transitions entre états et 'émission des symboles de I’alphabet.
Pour que 'apprentissage ait lieu dans de bonnes conditions il faut disposer
d’un corpus trés vaste. Ainsi Lec [Lec 88] dispose de 4 200 phrases prononcées
par 105 locuteurs pour entrainer son systéme SPHINX, & base de triphones, et
destiné a la parole continue multi-locuteur.

Les résultats d'un systéme & base de modéles de Markov sans amélioration
particuliére sont suffisants pour un systéme mouolocuteur destiné & la recon-
naissance d'un petit vocabulaire de mots isolés. Le taux de reconnaissance
chute de maniére trés sensible pour la parole continue multi-locuteur. Lee in-
dique que le pourcentage de mots reconnus par la version de base de SPHINX
atteint a peine 30% pour une application de 997 mots. Cela signific donc qu'il
faut impérativement adapter les modéles de Markov au probléme spécifique de
la parole continue.

Le premier probleme & aborder cst le choix d'une unité de parole & modéliser.
Le mot est tout a fait adapté lorsqu'il s'agit de reconnaitre un petit vocabulaire
de mots isolés. Tous les phénomenes coarticulation sont en effet directement
pris en compte par le modéle. Pour des raisons de stockage et d’apprentissa-
ge, il n'est pas possible de conscrver le mot conime unité acoustique pour la
parole continue. $'il est naturel, le choix du plione conduit & un probléme trés
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grave : les phénoménes de coarticulation altérent de manitre trés sensible la
forme acoustique d'un phone et compromettent donc la reconnaissance. Pour
s'affranchir de cette limitation il est possible soit de modéliser les transitions
acoustiques aux extrémités des phones soit de créer autant de modeles qu'il y
a de contextes possibles. Conime il est raisonnable (cf §1.1) de limiter P'effet
du contexte aux phonémes contigus, Schwartz [Schwartz 84] propose d'utili-
ser le triphone comme unité de décodage. Lee [Lee 88] reprend cette idée en
I'appliquant & SPHINX. Comme le vocabulaire de 997 qu'il emploie correspond
a 2 381 triphones, |'apprentissage n'est pas une tache insurmontable. Pour ré-
duire ce nombre, les modeles représentant un phonéme douné sont regroupés
automatiquement selon un critére de similarité faisant appel & I'entropie mu-
tuelle de deux modéles.

Ce type d'amélioration permet dans une certaine mesure de capturer une partie
des phénoménes de coarticulation. Un second type d'amdlioration est destiné
a prendre en compte le fonctionnement de I'appareil auditif humain. La plus
simple consiste & adopter une échelle de fréquence adaptée & la sensibilité fré-
quentielle de I'oreille, par exemple 'échelle Bark ou encore 1'échelle Mel. Pour
qu'un modéle de Markov modélise mieux les aspects dynamiques de la parole,
on peut aussi changer la nature des observations acoustiques en ajoutant des
coefficients exprimant |'évolution temporelle des parametres acoustiques. Ainsi
Lee a choisi de compléter le vecteur des coefficients cepstraux par le vecteur de
leurs pentes calculées sur un petit intervalle de temps. Puisque le contenu d'une
observation n'est pas homoggne il faut définir une distance composite qui pon-
dére les deux contributions d’un facteur choisi expérimentalement. Pour éviter
de recourir & une distance composite qui n'est guére satisfaisante d'un point
de vue théorique, il est possible d’étendre les modéles de Markov en émettant
non pas un symbole par transitiou mais autant de symboles qu'il y a de types
d'informations acoustiques. Pour ajouter 'évolution temporelle des coefficients
cepstraux il suffit donc d'émettre un symbole supplémentaire par transition.

Les connaissances que nous venons de présenter pour compléter un modéle de
Markov semblent assez pauvres comparées & celles que manipule un lecteur
de spectrogrammes. Les pidtres résultats enregistrés par Lee en voulant inté-
grer une composante experte dans SPHINX montrent & 'évidence qu’ajouter
Pexpertise d'un phonéticien dans un modéle de Markov cst un probleme trés
ardu voire sans solution.

2.2 Approche neuromimétique

Apparus depuis peu ou plutot redevenus a la mode depuis peu, les modeéles
connexionnistes ont été appliqués & la parole. L'idée sous-jacente est d’imiter
le comportement du cerveau en disposant d'un grand nombres de neurones ou
de cellules connectés entre eux. Comme pour les modéles de Markov le réseau
est entrainé sur un corpus avant de pouvoir reconnaitre un énoncé inconnu.

La classe de modeles connexiounistes la plus répandue est celle des perceptrons
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couche de sortie

couche cachée

Figure 4.5 : Activation d'un cellule de perceptron

introduits par Minsky et Papert [Minsky 69]. Les perceptrons ne sont en fait
intéressants que s’ils sont composés d'au moins trois couches (fig. 4.4) :

— une couche d'entrée représentant le vecteur d'entrée a classifier,

— une ou plusieurs couches d'unités cachées, chacune des cellules d’une
couche étant connectée & toutes les cellules de la couche inférieure. Chaque
connexion entre deux cellules porte un poids w;; indiquant comment la
cellule 7 excite ou inhibe la cellule j du niveau supérieur,

~ une couche de sortie. chaque cellule représentant 1'unc des classes possibles
du vecteur d’entrée.

Quand on applique un stimulus & la couche d’entrée, Pactivité d'une cellule de
la couche immédiatement supérieure (fig. 4.5) est la suivante :

N-1
Y =f(zwi;$x—5)

=1
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w;; étant le poids de la connexion de la cellule ¥ de la couche
d’entrée a la cellule 7 de la couche supérieure,
S étant un seuil de réaction,
N étant le nombre de cellules de la couche précédente,
z; étant l'activité de la cellule i de la couche d’entrée,
f  est une fonction non linéaire & valeurs dans [-1,1]
siz € § f(z) = —1 (inhibition)
siz > S f(z) =1 (activation)
La classe reconnue correspond i la cellule de la couche de sortie dont 'activité
est la plus grande.

L’apprentissage est réalisé par 1’algorithme de rétropropagation dgs erreurs ; il
s'agit d'un algorithme d’apprentissage supervisé [Rumethart 86] [Cun 88] qui
minimise une fonction de coiit égale au carré de: I’erreur entre la sortie attendue
(la classe du vecteur d’entréc) ct la sortic réelle, cn modifiant les poids des
connexions de la couche de sortie vers la couche d’entrée.

Comme pour les modéles de Markov le succés d'un systéme connexionniste
dépend de I'habilité du concepteur & construire un modeéle qui capture correc-
tement les phénomeénes de parole. Cela recouvre le choix : du type de vecteur
d’entrée (LPC, coefficients cepstraux, prototypes...), du nombre de couches
cachées et surtout de la maniére de prendre en compte le temps. En effet un
perceptron ne fait que classifier un vecteur d’entrée hors de son contexte et de
ce fait ne peut pas modéliser les effets de coarticulation. Plusieurs solutions
ont été proposées pour pallier cette limitation ; citons entre autres :

~ les perceptrons multi-couche contextuels introduits par Sejnowsky [Sejnowsky 86]
traitent en entrée non pas un seul vecteur mais un vecteur avec ses voisins
(3 & gauche et 3 & droite),

— les réseaux neuronaux a rétroaction ("fecdback”) [Rumelhart 86]. La ré-
troaction a lieu sur la couche d’entrée & partir de la couche de sortie ou
des couches cachées, et confére donc une forine de mémoire 4 la machine
connexionniste,

- les réseaux neuronaux aretard (" Time Delay Neural Network” ) [Waibel 87)
prennent en entrée plusieurs traimes consécutives et sont destinés & recon-
naitre les trois occlusives voisées de 'anglais.

Le cadre général de la progranination dynamique fournit le niveau d'intégra-
tion supérieur nécessaire pour aborder la reconnaissance de la parole continue
[Bourlard 87].

1l existe une large variété de modéles neuromimétiques que nous n’avons pas
présentées (notamment les cartes topologiques de Kohonen [Kohonen 84}, les
machines de Bolzmann [Prager 86] ou encore la colonne corticale [Guyot 89]).
Au stade de développement actuel, les réseanx neuromimétiques conduisent &
des résultats encourageants. Il reste néanmoins de nombreux problémes théo-
riques, citons entre autres : comment étre assuré que 'apprentissage conduise
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4 un optimum global de I’ensemble des poids de connexions pour la reconnais-
sance ? comment modéliser le temps ?

Selon nous, le succés actuel des réseaux neuromimétiques repose sur l'idée
qu'ils sont doués de facultés d'apprentissage (et donc de modélisation puis
de reconnaissance) supérieures aux autres approches actuelles. Méme si des
traces de conceptualisation (par exemple des indices liés au lieu d’articula-
tion des occlusives dans [Waibel 87]} ont été observées on ignore encore dans
quelle mesure l'activité du cerveau pourra étre copiée. On sait en revanche trés
bien que le chercheur doit encore fournir de gros efforts pour adapter un réseau
neuromimétique & un probléme spécifique tant du point de vue de la pertinence
des données que de 'architecture du systéme.

2.3 Systémes analytiques

L’atout majeur des techniques de reconnaissance globale est qu'elles donnent
de bons résultats pour une application spécifique. En revanche l'adaptation
d'un systéme de reconnaissance  une nouvelle application demande un gros
effort d‘apprentissage des nouvelles références, qu’il s'agisse de mots ou d'unités
de parole plus petites. A cela s'ajoute la difficulté d’exploiter I'expertise d'un
phonéticien, méme si c’est une éventualité que certains défenseurs des modeles
markoviens écartent 2 avec vigueur. Les techniques analytiques, en revanche,
ont souvent fait appel & la connaissance d'un expert pour améliorer les per-
formances. Le niveau de connaissance atteint par les systémes analytiques a
suivi, pour simplifier, le développement de la puissance de calcul. Alors que
le module de décodage acoustico-phonétique de Myrtille [Haton 84] ne fai-
sait intervenir que quelques traits acoustiques grossiers calculés & partir de
I'énergie, le systéme développé par Alinat [Gallais 89] intégre de nombreuses
connaissances, notamment sur 'appareil auditif et les lieux d'articulation des
occlusives. De la méme fagon Keal [Mercier 83][Mercier 85] dont le principe de
base est d'identifier les sons avec des fonctions discriminantes linéaires posséde
aussi un systéme de régles pour la reconnaissance des consonnes.

Le processus de décodage est généralement le suivant :

Prétraitement Il s’agit de 'extraction des paramétres acoustiques. En plus
du vecteur acoustique que génére le vocodeur i canaux, s'ajoutent cer-
tains parametres destinés & la détection des différentes classes phonétiques
(voyelles, occlusives, fricatives, sonantes).

Segmentation Elle peut étre obtenue par regroupement de trames centise-
condes pré-classées ou encore par 'étude de paramétres acoustiques (éner-
gie vocalique, bruit de friction et explosion).

#“Every time we fire a phonetician linguist. the performance of our systeme goes up™ F. Jelinek.
IEEE ASSP Workshop 1985. Arden House
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Identification Les techniques sont trés variées. Pour Myrtille il s’agit de trou-
ver la référence la plus proche de la trame inconnue ; Keal fait essentielle-
ment appel 4 des fonctions discriminantes linéaires ; le systéme d’Alinat
utilise des indices acoustiques plus élaborés comme les formants ou des
traits phonétiques pour les lieux d'articulation des occlusives.

Parmi les systémes exploitant notre connaissance actuelle des phénoménes de
la parole, les systémes analytiques procéduraux ont été relégués au second plan
par le développement de "systémes experts en décodage” que nous décrirons
dans le paragraphe suivant. Les excellents résultats atteints par le module de
décodage de DIAPASON [Gallais 89) (environ 95% de mots corrects) témoi-
goent pourtant de la pertinence de la connaissance que ce systéme intégre

2.4 Systémes experts en décodage acoustico-phonétique

Le développement des systémes de décodage analytiques a mis en évidence l'im-
portance de disposer d’une connaissance précise des phénoménes de la parole
pour améliorer les résultats. Les trés bonnes performances de décodage (environ
80%) atteintes par certains phonéticiens {Cole 79] [Lonchamp 87] incitaient
d’ailleurs & penser qu’un systéme de décodage pouvait étre construit en partant
de P’expertise d'un phonéticien. L'avencment des systémes experts (Dendral en
chimie organique [Lindsay 80], Myciun en diagnostic médical [Shortliffe 76]) a
offert I'outil qui manquait pour concritiser cette idée dés le début des années
80 ([Carbonell 83] [Johnson 84] [Johanssen 83] ... ).

Tous les systémes de ce type sout globalement organisés de la maniére suivante :

— l'expertise formalisée par un ensemble de régles de production (Apho-
dex [Carbonell 86], Zue et al. [Zue 86b] 2, Steru et al. [Stern 86], Serac
[Gillet 84], Mizoguchi et al. [Mizoguchi 84] [Mizoguchi 86], Méloni et al.
[Meloni 86]) de la forme suivante : si indices acoustiques et contexte alors
ensemble de sons ;

— une base de faits qui regroupe les mesures acoustiques et les faits déduits
grace 2 l'expertise ;

— un moteur d’inférences qui représente le mécanisme d'interprétation des
régles et permet de déduire de nouveaux faits & partir des faits connus.

Le chainage avant est le mode de fonctionnement adopté par la plupart des sys-
témes experts de décodage ; le raisonnement est donc guidé par les données.
Le systeme Lamel et al. [Lamel 88] utilise aussi le chaiuage arriére pour les
informations acoustiques que lc systeme demande & I'utilisateur ou calcule lui-
méme, mais surtout pour confirmer une déduction qui semble relativement
stire.

ICertains systémes n'ayant pas requ de nom nous convenons pour ce paragraphe de leur donner
le nom de leurs créateurs.
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A notre connaissance, tous les systimes experts en décodage passent par une
étape de segmentation du signal de parole. Cette segmentation est souvent
automatique (Aphodex, Serac, Mizoguchi et al., Méloni ot al.) et fait généra-
lement appel & la courbe d’énergie en basse fréquence pour repérer les noyaux
vocaliques. Le systéme de Mizoguchi fait exception puisque la segmentation
est construite & partir de I'évolution des formants et de la courbe d’énergie.

La plupa.r.t des systémes experts utilisent un mécanisme de scores (générale-
ment celui de MYCIN) pour estimer le degré de confiance d'un fait déduit.

Si Parchitecture générale varie peu d'un systéme & Pautre, il existe en re-
vanche de nombreuses différences concernant la nature de la connaissance
acoustico-phonétique. En fait ces différences se justifient par le type des don-
nées qu’exploite le systéme expert :

— énergies d’un vocodeur & canaux ; Serac opére i partir de la sortie d’un
vocodeur & canaux représentant la bande passante téléphonique.

— fréquence fondamentale. La plupart des systémes utilisent une informa-

tion sur le voisement extraite automatiquement (Aphodex, Serac, Méloni
et al.) ou rentrée directement par 'utilisateur.

~ parameétres de bas niveau extraits a partir du signal ou du spectre : densité
de passages par zéro, énergies dans certaines bandes de fréquence (pour
détecter les voyelles), centre d'inertie des spectres. .. Ces indices de bas

niveau sont utilisés par la plupart des systémes (Aphodex, Méloni et al.
notamment).

~ événements acoustiques : barre d’explosion, bruit, limite inférieure du
bruit, formants. Ces informations peuvent étre évaluées automatiquement
& partir du signal (Aphodex, Méloni et al.) ou étre fournies par I'utili-
sateur (Stern et al., Zue et al.). Le systénie de Mizoguchi et al. utilise
essentiellement les trajectoires formantiques extraites du spectrogramme
grace & un algorithme de classification.

La grande variété des données de départ se retrouve au niveau de la connais-
sance qu’exploite de systéme expert.

Lf“ connaissance de Serac porte & la fois sur le processus de décodage, c’est-a-
dire 1es. actions a accomplir pour mener 2 bien le décodage, et sur I'expertise
phonétique en partie issue de Keal. Les regles phonétiques permettent donc
d'évaluer les différents attributs du signal (trait vocalique, avant, arritre, fer-

mé ...) et d'en déduire d’autres indices de plus haut niveau (nasalité, lieu
d’articulation).

Les connaissances du systéme de Mizoguchi et al. portent quasi exclusivement
sur la forme des trajectoires formantiques qui permettent de segmenter le si-
gnal e.t de reconnaitre les voyelles et les consonnes. Comme ces régles ne font
pas directement intervenir le contexte, un second ensemble de regles (dites de
“re-reconnaissance”) est destiné & capturer les phénoménes de coarticulation
pour corriger les erreurs commises au niveau inférieur.
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Les connaissances du systenie de Méloni et al., stockées sous forme de clauses
PROLOG, formalisent la recherche d’événements acoustico-phonétiques et d’au-
tre part de traits pseudo-phonétiques permettant de limiter le nombre des pho-
némes candidats. Les régles sont construites de maniére & faire intervenir les
parameétres les plus discriminants.

Les systémes Aphodex, Stern et al. et Zue et al. sont directement issus d'un
effort de formalisation de la lecture de spectrogrammes, par un ou plusieurs
experts. Il est donc normal que les connaissances fassent appel & des événements
acoustiques (des attributs acoustiques qualitatifs pour Zue et al.) observables
sur un spectrogramme. Les différences apparaissent plutdt dans le domaine de
la structuration de la connaissance. Lamel distingue plusieurs niveaux : mesures
acoustiques, attributs acoustiques qualitatifs, traits phonétiques et phonémes.
Les régles portent sur la maniére de déduire les attributs acoustiques qualitatifs
puis les traits phonétiques ; ces derniers définissent de manicre directe les
phonémes et constituent un intermédiaire obligé. Pour Stern et al. comme
pour Aphodex, les régles correspondent & une description acoustique des sons ;
Stern et al. ajoutent des régles qui permettent d'émettre comme hypothéses
certains sons en fonction du contexte phonétique.

Malgré certains résultats satisfaisants les systémes experts sont loin d’égaler
les phonéticiens. On ne peut pas invoquer le fait que les experts humains ex-
ploitent leurs connaissances linguistiques, car I'émission d'hypothéses lexicales
a plutét tendance 4 les induire en erreur. Les différences de résultats doivent
donc venir des limites de I'implantation de 1'expertise. La plupart des bons
résultats ont été obtenus lors d'expériences limitées ; ainsi Zue et al. n’étudient
que l'identification des occlusives, Stern et al. ne retiennent quant & eux que
13 phonémes du Frangais (certaines classes phondtiques étant représentées par
un unique phonéme). Ces résultats sout par ailleurs obtenus aprés I'extraction
manuelle des indices acoustiques sur le spectrogramme ; il ne s'agit donc pas
& proprement parler de décodage automatique.

Le développement d’Aphodex au CRIN a perniis de mettre & jour les limites
de 1'approche experte :

— Les modules de segmentation et de recherche d'indices acoustiques four-
nissent des résultats entichés d'erreur (de 'ordre de 5% d’omission en ce
qui concerne la segmentation).

— Traiter la totalité de la phonétique du Francais demande un gros effort
d'extraction de la connaissance. Ce travail a demandé environ deux ans de
réunions hebdomadaires pour expliciter la connaissance et le raiscnnement
de P'expert.

— L'architecture du systéme Aphodex se préte mal 4 I'étude globale d'une
phrase ; il est & I'heure actuelle impossible de simuler "le coup d'eeil” glo-
bal du phonéticien qui exploite les ressemblances et dissemblances entre
les segments de parole non contigus.
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— La lecture de spectrogramumes, telle qu'elle est pratiquée par le phonéti-
cien, ne repose pas que sur la connaissance visuelle des sons mais en grande
partie sur la connaissances des phénomeénes articulatoires et des événe-
ments acoustiques qui les accompagnent. Ces deux niveaux de connais-
sance sont peu ou trés mal rendus par les rigles de production.

Les régles de production ne sont pas la seule voie qui ait été explorée pour
stocker 'expertise. Le formalisme des prototypes (“frames”) a été retenu pour
plusieurs projets. Damestoy [Damestoy 86] a choisi des prototypes de phonémes
définis en termes d’événements acoustiques identiques & ceux utilisés par les
régles d'Aphodex. Le raisonnement cst directeinent contrélé par les ”frames”
des niveaux supérieurs qui orientent le décodage vers les prototypes dont la
classe phonétique est la méme que celle de l'instance & identifier. Green et
al. [Green 86] définissent leurs prototypes en termes de descripteurs de sketch
acoustique. Le sketch acoustique est une stylisation en segments de droite des
trajectoires formantiques qui apparaissent sur le spectrogramme [Cooke 88].
Les formants sont extraits & partir «le spectrogrammes correspondant & une
gamme de filtrages s’étendant depuis les filtres bande étroite jusqu’au filtres
bande large. Il s’agit donc d'une analyse mmulti-échelle, les spectrogrammes
bande étroite permettant de compléter les informations apportées par les spec-
trogrammes bande large 4. Plus encore que les systémes experts, les systémes
a base de prototypes n'ont donné lien qu’a des tests limités :

— les phonémes /1 m n R/ pour Damestoy,

~ les semi-voyelles /j w/ pour Green et al.

11 est donc bien difficile de mesurer I'intérét de cette approche en ce qui concerne
le décodage acoustico-phonétique : les connaissances étant de la méme nature
que celle des systémes experts (c'est-2-dire descriptives) la supériorité éven-
tuelle ne peut venir que de I'architecture.

3 Conclusion

La confrontation des connaissances actuelles des phénoménes de la parole
continue et de celles effectivement exploitées en reconnaissance, permettent
d’appréhender avec plus de précision le niveau actuel des techniques de déco-
dage acoustico-phonétique. Globalement il apparait que les systémes de déco-
dage ne savent pas ou trés peu bénéficier des recherches sur les phénoménes
de la parole. Deux voies s'offrent alors aux investigations des chercheurs pour
pallier ces faiblesses :

*Cette technique est clairement apparentée au suivi de formants ; les résultats auxquels elle conduit
ne sont néanmoins qu'une approximation grossiére des formants puisque les pics des spectres bande
étroite représentent les harmoniques du fondamental.
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— Réduire le langage & décoder (un petit vocabulaire et de fortes contraintes
syntaxiques par cxemple) et recourir anx techuiques globales qui per-
mettent de construire un systéme de reconnaissance suffisamment fiable
pour une application de parole continue, multilocuteur et un vocabulaire
d’environ un millier de mots ; encore faut-il pour cela raffiver & I'extréme
les techniques existantes.

— Tenter d’implanter l'expertise d'un phonéticien adepte en lecture de spec-
trogrammes. I n'y a plus alors de limite au langage & reconnaitre autres
que celles imposées par l'implantation de l'expertise. C'est évidemment
la que surgissent nombre d'obstacles & commmencer par ['ampleur du tra-

_vail pour transmettre & la machine les descriptions de tous les sons d’une

langue. Plus grave, sans doute, est le manque de profondeur de cette
connaissance. Elle ne peut &tre que purement descriptive ct il n'est pas
encore possible de combiner obscrvation acoustique et analyse articula-
toire au sein d'un méme systéme de reconnaissance.

11 serait assez séduisant de pouvoir utiliser les techniques de la physique quali-
tative [dK 84] [Dormoy 89] pour lier les paramétres articulatoires - pour sim-
plifier I'évolution dans le temps de la fornie du conduit vocal - aux événements
acoustiques que 1'on observe sur le spectrogramme. Cela supposerait que I'on
puisse simuler correctement les phénomeénes articulatoires. L'état actuel des
techniques de synthése articulatoire montre qu'il reste encore beaucoup de
progres & faire pour entreprendre la construction d’un systéme de "décodage
articulatoire”. Les difficultés que nous avons évoquées pour estimer les parame-
tres de la nasalité (§1.3) ne donne qu'une faible idée des obstacles 4 surmonter.
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Chapitre 5

Les triplets en décodage
acoustico-phonétique

1 introduction

Malgré toutes les voies qui ont déja été explorées, le décodage acoustico-phoné-
tique reste le point faible des systéines de dialogue homme-machine. Notre
conviction est que I'approche cxperte est la voie qui permettra a I'avenir
d’intégrer le plus facilement, et pour le profit mnaximal, les connaissances des
phénomeénes de la parole. Nous décrivons dans ce chapitre I'approche experte
sur laquelle nous avons travaillé, en 1'occurrence les triplets phonétiques (un
son en contexte).

Nous évoquons d’abord les origines de cette approche du décodage acoustico-
phonétique. Nous montrons ensuite comment il serait possible d'insérer une
approche & base de triplets dans le cadre plus général d'un systéme de com-
préhension de la parole continue multi-locuteur et nous proposons une solution
originale pour assurer que le raisonnement poursuivi au cours de la reconnais-
sance repose sur un ensemble d’hypothéses compatibles entre elles.

Le décodage proprement dit se décompose en deux étapes successives. La pre-
miére conduit & proposer pour chaque segment de parole la liste des triplets
qui s'apparient le mieux A l'instance de triplet & identifier. La seconde étape
est destinée & augmenter la cohérence de la solution globale (c'est-3-dire au
niveau de la phrase) en assurant que les contraintes, qui existent entre les tri-
plets de la base de connaissances qui ont été proposés comme solutions, sont
aussi vérifiées par les instances de triplets de la phrase & décoder.

2 Origines

Parmi les sytémes experts de décodage acoustico-phonétique, Aphodex est sans
doute 'un des rares exemples de systémes autonomes puisqu'il réalise auto-
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matiquement l'extraction des toutes les informations acoustiques qu'il utilise.
Cette intégration "verticale” des modules de décodage (depuis la segmentation
jusqu'a la construction du treillis phonétique) permet sans doute, plus faci-
lement qu'un systéme purement phonétique, d’appréhender les faiblesses de
l'approche experte!. L'une des faiblesses (déja partiellement évoquée au cha-
pitre précédent) est liée au volume de I’expertise elle-méme et aux problémes
que P'expert a rencontrés pour la formaliser. Comme il n’est pas possible de dé-
crire les phénomeénes de coarticulation par un nombre limité de régles générales,
le phonéticien est peu & peu amené i ajouter de nombreuses régles décrivant
le plus grand nombre de contextes possibles pour un son donné. Qutre le pro-
bléeme d’étre assuré que les régles ne se contredisent pas entre elles, se pose la
question de savoir précisément ce que cette volumineuse connaissance recouvre.
11 est alors apparu au phonéticien qu'il est plus simple de regrouper tout ce qui
concerne un son dans un contexte phonétique donné (par exemple : /apo/ que
nous noterons désormais /op,/) en une seule entité : le triplet phonétique.

Mais il n'y a pas que ces origines " phonétiques” pour plaider en faveur du triplet
phonétique. Les expériences de systémes de décodage acoustico-phonétique &
base de connaissances qui ont été décrites au chapitre précédent montrent que le
raisonnement phonétique est peu profond ; il apparait tout au plus que deux ou
trois niveaux : les événements acoustiques (parfois ces événements sont mémes
rentrés directement par l'utilisateur), un niveau correspondant grossiérement
aux traits phonétiques et enfin les sons. La vocation des systémes experts
de décodage est donc plus de faire de la classification que du raisonnement.
Cette fois encore, mais pour des raisons informatiques, un systéme & base de
prototypes semble étre le plus approprié. L’unité de parole correspondant aux
prototypes doit étre aussi insensible que possible aux effets contextuels tout en
restant suffisamment petite pour étre utilisée dans le cadre d’une application
parole continue multi-locuteur : un son en contexte, autrement dit un "triplet
phonétique” semble donc &tre le meilleur compromis possible.

Le triplet phonétique (que nous décrirons en détail au §4) semble donc particu-
lierement adapté au probléme du décodage tant du point de vue du phonéticien
parce que ce grain de connaissance permet de regrouper toutes les informations
concernant un contexte phonétique donné, que du point de vue du cogniticien
pour lequel le triplet semble tout & fait approprié au type de raisonnement
utilisé en décodage.

La présentation des phénoménes de la parole du chapitre précédent permet
néanmoins d’apporter quelques compléments indispensables :

— wn triplet ne doit pas inclure en entier les sons encadrant le son central,
sinon il devient & son tour soumis aux cffets contextuels auxquels il doit
précisément échapper ;

'En effet un systéme purement phonétique auquel U'utilisateur décrit le spectrogramme en termes

d’événements acoustiques d’assez haut niveau (barre d’explosion, formant, bruit de friction. .. } permet
& notre avis plus de vérifier la pertinence des connaissances que de fournir le module de décodage
d'un systeme de dialogue.
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— les effets de coarticulation ne disparaissent pas totalement : c'est le cas
dans un contexte de coarticulation labiale ViC; ot V) influence V, (effet
"carabine” décrit au § 1.1 du chapitre 4) ;

= les effets d’accentuation ; assez sensibles an niveau des références fréquen-
tielles ils ne peuvent pas étre directement pris en compte par le triplet.

En premiére approche nous considérerons qu’il est possible de négliger les effets
résiduels de coarticulation et les effets d’accentuation. Nous verrons dans le
paragraphe suivant comment il est possible de revenir sur ce choix et plus
généralement comment replonger un systéme 3 base de triplets dans le cadre
plus général d’un systéme de compréhension de la parole.

3 Triplet phonétique et compréhension de la
parole continue

Selon nous, I'utilisation des triplets en reconnaissance de la parole présente
deux avantages majeurs

— Comme le triplet phonétique est un prototype de son en contexte, il est
possible de le considérer globalement et de lui faire subir des déformations
sous l'effet de I’accentuation ou de la vitesse d’élocution. Lors du processus
de décodage, les faits justifiant la présence d'un triplet seront complétés
par 'hypothése qui explique la déformation (par exemple I'accentuation).

Dans un systéme expert, une déduction phonétique (ou encore un son
reconnu) peut résulter du déclenchement de plusieurs régles. Pour conser-
ver la trace de ce raisonnement il faut donc créer une nouvelle structure
d'accueil & cette seule fin. Au contraire une instance de triplet est simul-
tanément raisonnement ot trace de rasonnement.

En extrapolant & partir de ces deux points, il est possible d’imaginer ce que
pourrait &tre un systéme de compréhension de la parole continue. Nous allons
limiter notre attention, pour simplifier I'exposé, aux niveaux inférieurs (depuis
le signal temporel jusqu’au niveau lexical inclus). Voici une liste non exhaus-

tive des sources d’information dont nous pourrions disposer pour décoder une
phrase :

Signal temporel : Cest la phrase énoncée par le locuteur.

Segmentation : Il s'agit de découper le signal temporel en unités de pa-
role. Le processus de segmentation fait essentiellement appel au calcul de
paramétres dérivés directement du signal temporel (énergie dans diverses
bandes de fréquence, densité de passages par zéro. .. )

Evénements acoustiques : Ils’agit notamment des trajectoires formantiques,
des barres d'explosion et des bruits de friction. Il existe un certain nombre
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d’algorithmes pour les détecter (cf. chapitre consacré aux formants) soit
directement sur le signal temporel, soit sur le spectrogramme.

Indices acoustiques : 1l s’agit par exemple de la pince vélaire (rapproche-
ment de F2 et F3 dans le contexte des consonnes vélaires) ou encore de la
position relative des concentrations d'énergie de la barre d’explosion par
rapport aux formants.

Micromélodie : 1l s’agit de I'évolution temporelle de F0 (la fréquence fonda-
mentale) sur un intervalle de temps voisin de la durée d'un segment de
parole. Pour tenir compte des phénoménes micromélodiques au cours du
décodage il faut avoir & sa disposition un détecteur de fondamental trés
précis.

Triplets phonétiques : Ce sont les prototypes contextuels des sons décrits
en termes d’événements et d'indices acoustiques,

Accentuation et vitesse d’élocution : Ces phénoménes commencent & &tre
suffisamment bien maitrisés (cf. chapitre précédent) pour qu'il soit pos-
sible d’en tenir compte en décodage.

Prosodie : II s'agit de I'évolution au cours de la phrase (3 la différence de la
micromélodie) de la fréquence fondamentale, de l'intensité et de la durée
des segments syllabiques. Les paramétres prosodiques peuvent servir en
décodage pour aider a localiser les frontitres lexicales et syntaxiques.

Phonologie : Grace aux régles d'assimilation il est possible de déduire, 3
partir d’une suite de phonémes, la suite des sons correspondante, les sons
¢étant définis en termes de traits phonétiques.

Lexique : C'est I'ensemble des mots du langage a partir desquels a été cons-
truite la phrase & décoder.

L'idée directrice du décodage que nous proposons est la suivante : expliquer
de maniére cohérente le signal observé grace & toutes les sources de connais-
sances que nous venons d’évoquer. La cohérence est assurée lorsque toutes les
contraintes propres & un niveau de counaissance ou liant plusieurs niveaux de
connaissances sont vérifiées. Comme les solutions incohérentes sont écartées
il ne devrait rester, & cause des erreurs de détection d’indices (segmentation,
événements acoustiques, indices acoustiques, fondamental. . . ) aucune solution,
sauf cas idéal de décodage. Lorsque le raisonnement aboutit & une incohé-
rence, il faut émettre ’hypothése que l'un des paramétres extrait du signal
est incorrect pour continuer. Une solution cohérente nc peut pas étre justifide
simultanément par un fait et sa négation. Ce type de gestion du décodage
acoustico-phonétique est clairement apparenté an raisonnement hypothétique
[dK 86]. Les travaux dans ce domaine de V'intelligence artificielle n'ont donné
lieu qu'a de rares applications réelles et il est donc difficile d'évaluer a priori
Uintérét du raisonnement hypothétique pour le décodage acoustico-phonétique.
Nous allons donc maintenant présenter, sur un exemple limité, ce que pourrait
étre le raisonnement associé au décodage.

v
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Figure 5.1 : Le retour était prévu pour hier.

Considérons le morceau de parole que nous avons délimité sur le spectrogramme
(fig. 5.1). Nous n’allons pas faute de place, développer le raisonnement en entier
mais insister sur quelques points. Nous supposerons qu'il y a deux segmenta-
tions possibles 8¢ et 3, indiquées sur le spectrogramme.

1. Le suivi de formants permet de conclure qu'il peut y avoir deux suivis de
formants possibles et mutuellement exclusifs pour la fin du segment sqq :
Hpy = {(F1 stable, F2 descend, F3 descend)} et
H; = {(F1 monte, F2 descend, F3 monte)}
les triplets possibles pour chacunc des hypothéses Gtant :

Do = {/reo/, [res], [rBs] pour s et [cvyf, [eby/ pour sy}

D, = {/.R,] pour s}

1l n’est pas possible de construire un mot avec des triplets de Dy et D,
puisque les hypothéses Hy et H| qui justifient Dy et D, s'excluent et
rendent donc incohérent tout raisonnement qui repose conjointement sur
HQ et Hl.

2. Supposons que l'algorithine de segmentation puisse conduire aux deux
segments vocaliques 515 et s;3. Le fondamental s'éléve fortement sur les
segments s;; et si3. Une regle de prosodie assure qu'il n'est pas possible
d’avoir FO qui s'éleve pendant deux voyelles contigués. Les ensembles
cohérents et mutuellement exclusifs de faits sont donc :

Hy = {5}, = 512U 813, FO s'éléve pendant s, }

ou H; = {deux segments s;, et 5,3, FO mal détecté (par exemple par
doublement de fréquence)}

Aucun raisonnement ne pourra étre justifié simultanément par Hy et H,.
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3. L’élévation de FO pendant le segment /y/ est sans aucun doute une montée
de continuation [Vaissiere 80] (c’cst en effet la valeur maximale de F0).
Ce fait n’est cohérent qu'avec une hypothése lexicale se terminant par le
segment /y/. Ainsi "vu” et la montée de continuation sont compatibles ;
pour justifier la présence de "utopie” il faudrait faire I'hypothése d'une
erreur sur FQ.

Les contraintes que nous venons d'évoquer ont essentiellement une portée lo-
cale ; elles relient en effet des segments de parole contigus. Il est aussi possible
d’envisager, notamment au niveau des triplets, des contraintes de portée plus
lointaine permettant de vérifier que les relations acoustiques liant deux triplets
de référence existent aussi entre les segments de parole qu'ils représentent (nous
verrons comment exploiter ce type dc contrainte au §8).

Nous nous sommes placés implicitenent dans le cadre d'un raisonnement as-
cendant du niveau acoustique vers le niveau lexical. Il est bien siir possible de
partir du niveau lexical pour répertorier les faits qui peuvent justifier un mot
et chercher s'ils peuvent ou non étre compatibles avec les faits déja connus.

Pour juger la qualité d'une solution globale il faut tenir compte des hypothéses
d’erreur de détection qu'’il a fallu émettre pour rendre la solution cohérente.
Les deux extrémes étant :

— une solution sans aucune hypothése de mauvaise détection est une solution
idéale ;

— une solution uniquement justifiée par des hypothéses de mauvaises détec-
tions doit étre écartée.

Il reste évidemment deux problémes cruciaux pour adopter ce mécanisme de
raisonnement en décodage acoustico-phonétique :

s

~ quel score donner & une solution intermédiaire entre les deux extrémes
précédents ?

- comment contrdler ce raisonnement ? ¢'est-a-dire : quand faut-il arréter de
construire une selution trop entachée d’erreurs 7 Les contraintes sont-elles
suffisantes pour éviter |'explosion combinatoire ?

Malgré ces questions non résolues, ce type de décodage nous semble présenter
deux avantages décisifs : unifier les différents niveaux de décodage, assurer que
la solution proposée est cohérente.

4 Déiinition et structure d’un iripiet
Le triplet phonétique est la description en termes d'événements et d'indices
acoustiques? d’un son en contexte. Les sons contigus ne sont pas décrits en

21l est difficile de choisir des termes qui n'aient pas pris au cours du temps plusieurs significations ;
événement et indices acoustiques ont été utilisés dans de nombreux contextes. Voici le sens que nous

w
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frontitres

/ N\

événements
acoustiques

N son central /

triplet

Figure 5.2 : Structure d’un triplet

entier mais uniquement au voisinage du son central.

Un triplet est structuré de la maniére suivante (fig. 5.2) :

— les deux frontieres du son central auxquelles est attachée la plupart des
événements acoustiques,

~ la partie centrale du triplet qui est destinée aux caractéristiques que le
triplet ne peut pas partager avec ses voisins.

Nous ne concevons pas la frontieére comme une limite précise mais comme la
zone oll se manifestent le plus claireinent les effets de transition d’un son & l'au-
tre. Cetie structure permet de privilégier les parties dynamiques d'un son tout
en conservant une partie centrale pour déerire la zone stable si elle existe. Le
fait de ne pas attacher les événements acoustiques traduisant les transitions au
triplet mais aux frontidres permmet un partage irés simple de ces informations
entre deux sons contigus.

Voici le liste des événements acoustiques qui peuvent &tre attachés & une fron-
tiére :

leur attribuons dans ce qui suit. Un évéuement acoustique cst un objet acoustique irréductible (du
moins au niveau du spectrogramme), par exemple : une trajectoire formantique, une barre d'explosion.
Dans un systéme de DAP il provient directement d'un détecteur acoustique (algorithme de suivi de
formants pour les trajectoires formantiques). Un indice acoustique est une information de plus haut
niveau dont le phonéticien connait ou suspecte lorigine articulatoire, par exemple : la pince vélaire
(le rapprochement de F2 et F3 au voisinage d'unc frontiere de consonne vélaire), la position rela-
tive d'une concentration d'énergie par rapport aux formants. En géuéral un indice acoustique fait
intervenir plusieurs événements acoustiques simultanément.




102 Chapitre 5. Les triplets en décodage acoustico-phonétique 4. Définition et structure d'un triplet 103
.
—
VFV
- asy
) |
{ I
L Iy X , ti

mffuu‘y _ | [T

—
[
ey
4 Lanate
|
e
|
j—
i
S—
b—

ol . ’Ip 4

RU T - i 1l

t L § i \
:

b |

& € Y R a ot L R T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
T T T T T T T T T T T T T T | 7768 7738 7820 7858 788@ 7918 7348 7370 6eee 0838  GRES 7760 7798 7820 7850 7088 7916 7948 797¢ 0060 9030 0L
2880 2920 2968 3068 3048 3080 3128 3160 2668 2920 2368 3888 3848 3080 3120 3168

Figure 5.3 : Formants et bruit de friction d'un triplet Figure 5.4 : Représentation d'une batre d'explosion
barre d’explosion : 4 Une barre d'explosion (fig. 5.4) est définie par la du-

formants : une trajectoire formantique au voisinage d'une frontiére est décrite rée, la liste des principales concentrations d'énergie et le niveau d’énergie

par deux segments de droite (fig. 5.3). Il faut donc connaitre la fréquence
du formant & la frontiére et les deux pentes. Pour définir plus complé-
tement la trajectoire formantique nous ajoutons la valeur du formant
au centre du triplet. Bien siir, une trajectoire formantique n'est définie
que si elle existe. Nous ne considérons que les formants F1, F2 et F3,
éventuellement complétés dans le cas d’un son nasalisé par FN1 et FN2.

bruit de friction : Un bruit de friction est défini (fig: 5.3) par la limite infé-
rieure de bruit et son niveau d'énergie moyen (faible, fort ou intense). La
limite inférieure de bruit cst définie de la méme fagon qu'une trajectoire
formantique : la fréquence sur la frontiere et la pente.
remarque : ce choix de représentation pourrait sembler curieux puisqu'il
conduit & couper en deux parties un bruit de friction correspondant &
un son fricatif. En fait cela permet de prendre en compte facilement
d'une part la forme de la limite inférieure de bruit qui peut étre mon-
tante puis descendante (par exemple pout une fricative entourée par deux
labiales) et d’autre part le bruit de friction qui peut apparaitre dans cer-
tains "clusters”® commenqgant par une occlusive.

moyen (faible, fort ou intense).
La partie centrale du triplet est définie de la maniére suivante

durée : cest la durée du son central du triplet ;

formant : & chaque trajectoire formantique existante cotrespoud la valeur du
formant au milieu du son central, ce qui permet de compléter les informa-
tions concernant P’allure de la trajectoire au voisinage des frontiéres g

profil micromélodique : Initialement, nous voulions ajouter l'allure de la
courbe du fondamental au cours du triplet. Etant donné qu'il est trés
difficile de disposer d'un algorithme de détection du fondamental trés
précis nous avons renoncé, pour |'instant, ajouter une information de ce
type mais nous pensons pouvoir le faire i 'avenir.

La description précédente est construite & partiv d'informations acoustiques
de bas niveau. Cela ne signifie pas u’elles apparaissent directement dans ie
signal temporel ; en revanche clles sont tout & fait spécifiques & la parole sans
étre suffisantes pour décoder une phrase. L'expertise du phonéticien repose
sur ces informations acoustiques en les structurant sous la forme d'indices qui

- a i . . sont l'image acoustique d'événements articulatoires trés s) nificati ta

Un "cluster” est une suite de consonnes qu'il est difficile de partager au niveau acoustique (par g a &rt . bres significatifs quan
exemple : /pR/, [pl/, /stR/...). Nous avons conservé le mot d'origine anglaise qu'utilisent de nom-
breux phonéticiens francais.

“ou encore burst qui est trés largement utilisé pur les phonéticicns,
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la nature des sons énoncés. Comme il n’est pas possible & I'heure actuelle de
pouvoir déduire d’un événement articulatoire son image acoustique, nous avons
ajouté & la description d'un triplet les indices acoustiques reconuus pertinents
au niveau articulatoire par le phonéticien. Ces indices sont représentés par des
relations liant plusieurs événements acoustiques de base ; jusqu'a présent nous
avons défini les relations suivantes :

rapproche(formant k, formant k+1, face) signific que les formants se rap-
prochent (dans le temps), face désignant la partie gauche ou droite d’une
frontiére ;

écarte(formant k, formant k+1, face) c'est le contraire de la relation pré-
cédente ;

paralléleDescendant(formant k, formant k+1, face) signifie que les pentes
des deux formants sont négatives ;

paralléleMontant(formant k, formant k+1, face) signifie que les pentes
des deux formants sont positives ;

burst Voisin(formant k, face) signifie que la principale concentration d'énergie
de la barre d'explosion est proche du formant k |

burstEntre(formant k, formant k41, face) signifie que la principale concentra-
tion d’énergie est entre les formants k et k41.

L'existence simultanée de ces deux facettes permet, comme nous le verrons
au §7.2, d'orienter le décodage soit vers la recherche de triplets en fonction
d’indices quand ils apparaissent claircment dans le signal, soit vers la recherche
de triplets en fonction de leur réalisation acoustique quand peu d’indices ont
été découverts.

La description que nous venons de faire est valable pour les triplets de référence
comme pour les instances de triplets d’une phrase & décoder. Il existe néan-
moins quelques différences, notamment en ce qui concerne les indices acous-
tiques, qui se justifient par des contraintes d'implantation (cf §9).

5 Organisation des connaissances

Le Francais compte 34 phonémes (en e considérant qu'une seule voyelle pour
[/ /€], pour [a] et [a/ et en ne comptant pas le phonéme d'origine anglaise
/n/). Cela permet donc potentiellement de construire 343 = 39304 triplets.
Outre les problémes d’apprentissage que nous décrirons au paragraphe suivant
cela semble représenter de sérieux problémes d'organisation de la connaissance.
En fait nous allons voir tout de suite que de nombreux triplets ne se rencon-
trent pas en Frangais. Boé et Tubach ont analysé [Tubach 85] un ensemble de
conversations trés variées, transcrites phonétiquement et représentant un vo-
lume total de 304000 sons. En tenant compte des poses, les différents corpus ne
comptent plus que 274000 triplets, ce qui conduit finalement & 12019 triplets
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[occlusives . occlusives) [occlusives . sonantes et semi-voyelles] ¢ o e [fricatives . fricatives)

Figure 5.5 : Hiérarchie des triplets

possibles, c’est-a-dire & peine 30% des triplets potentiels. Comme ce nombre
se stabilise assez rapidement au cours de I'exploration statistique, cela laisse
penser qu'il est trés proche du nombre de triplets existant en Frangais, Qui
plus est, les 1650 triplets les plus fréquents représentent 75% des occurrences
rencontrées dans les corpus. Les auteurs font d'ailleurs remarquer que parmi
les triplets les plus fréquents il y a manifestement deux classes : ceux qui le
sont parce que leurs constituants le sont également (par exemple /tRa/ /pas/
[aRi/) et ceux qui le sont par eux-méme (par exemple /sj5/ /bjé/ /afé[).

Il peut aussi étre intéressant de se placer daus le cadre d'une application li-
mitée de la reconnaissance de la parole continue. Ainsi Lee [Lee 88] dénombre
2381 triplets possibles pour une application d’interrogation de base de données
navales en anglais,

Bien que le nombre de triplets ne soit pas aussi considérable qu'on pourrait le
craindre il est toutefois nécessaire de structurer les triplets de référence. Il existe
a priori deux solutions classiques pour organiser la base de connaissances :

— les traits phonétiques (par exemple : labial . véiaire, dental),
— les classes phonétiques (voyelles, occlusives, fricatives, semi-voyelles, so-

nantes)

Souvent d'ailleurs, ces deux solutions sont combinées ([Caclen 88]) ; on distin-
guera ainsi les occlusives vélaires, labiales ou dentales.

occlusives  sonantes et semi-voyelles voyelles fricatives son central

contexte
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Nous avons choisi de structurer les triplets en utilisant seulement le profil
phonétique (c’est-a-dire la classe phonétique des constituants du triplets) et
le voisement (fig. 5.5). Nous n'avons pas fait intcrvenir les traits phonétiques
car cela présente le risque d’assimiler abusivement trait phonétique et indice
acoustique. Le nombre de triplets potenticls d'une classe reste donc relati-
vement important ; la classe [Voyelle Sonante Voyclle] compte ainsi 13x6x 13 =
1014 prototypes (en fait sans doute entre le tiers et la moitié de cc nombre étant
donnés les nombreux triplets impossibles).

6 Apprentissage

Comme dans toute approche de décodage, la construction des formes de réfé-
rence requiert une attention extréme. En revanche & la différence des techniques
globales (modéles de Markov, programmmation dynamique) nous devons conce-
voir les outils d’apprentissage de maniére & exploiter au micux le jugement
phonétique de I'expert. L'environnenent d’apprentissage doit donc étre aussi
convivial que le permettent les posies de travail actucls et tirer parti des cor-
pus de parole accessibles. Nous avons donc développé et intégré dans Snorri
un environnement de travail destiné & I'approche par triplets et en particulier
un éditeur de prototypes. Il permet de créer et de modifier les triplets avec ou
sans le support du spectrogramme qui apparait par transparence derridre les
triplets. L'utilisateur se sert de la souris pour "dessiner” les formants, barres
d’explosion et autres événements acoustiques. Comme il n'y a pas de différence
entre la description en termes d'événements acoustiques d'un triplet de réfé-
rence et une instance, l'utilisateur peut utiliser les détecteurs automatiques
(notamment de trajectoires formantiques décrits & la fin du chapitre sur les
formants) pour amorcer son travail et corriger ou compléter les triplets ainsi
construits.

Cet environnement de travail offre donc deux solutions pour I'apprentissage :

1. I'expert peut créer ex nihilo les prototypes en utilisant ses propres connais-
sances si elles lui semblent suffisantes ;

2. quand il s'agit de construire un triplet plus difficile, l'utilisateur peut
d’abord le rechercher dans les corpus de parole dont il dispose (cf. cha-
pitre consacré & Snorri). Ensuite, 3 partir des occurrences présentes dans
le corpus il peut alors dégager un prototype qui lui semble modéliser cor-
rectement le triplet & construire.

Recourir & un expert ne se justificrait pas si son travail se limitait & décrire
acoustiquement les triplets. Son travail est surtout de donner les bons indices
acoustiques, c'est-a-dire ceux qui découlent d'un unique événement articula-
toire (ou du moins d'événements articulatoires tris dépendants), et non pas de
plusieurs, et qui ne sont pas liés au locuteur. L'expert est indispensable dans la
mesure ol lui seul peut assurer la pertinence du modele en faisant le lien entre
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acoustique et articulatoire. Ceci est d’autant plus indispensable d’ailleurs que
l'on connait certains sons qui présentent une grande variabilité articulatoire
pour un méme contexte. Ainsi /ol,/ donne t-il lien & deux types de réalisa-
tions acoustiques [Lonchamp 84] : I'une avec unc trajectoire formantique trés
intense et correspondant A la fusion de F3 et F4 et I'autre avec disparition
de la trajectoire de F3 neutralisée par un zéro, et une trés faible trajectoire
pour F4. F. Lonchamp suppose que la langue ost en position dentale pour
la seconde réalisation et en position prépalatale (¢'est-d-dire nettement plus
en arriére) pour la premiére. Cela signifie donc qu’il faut sans doute construire
deux triplets correspondant aux deux types d’articulation. . . et qu'un bon ama-
teur en phonétique se serait complétenient fourvoyé en construisant un modéle
"moyen” peu significatif. Ce type de probléme se rencontre rarement (a priori

" pour certains triplets avec /1/ comme son central) mais il permet de mesurer

importance de disposer de vastes corpus qui permettent & Pexpert de déceler
les gestes articulatoires et donc les hons indices.

Jusqu'a maintenant nous avons travaillé (notarmment pour les algorithmes de
suivi de formants) sur le corpus "La bise et le soleil” (extrait de BDSONS
[Carre 84]) qui contient 30 répétitions par des locuteurs d’origines assez di-
verses d’une petite histoire d’environ 30 secondes. Malheureusement ce corpus
comporte de nombreuses répétitions des mots "bise” et “soleil” et ne contient
finalement que 400 triplets. En considérant tous les autres corpus dont nous
disposons (10 phrases de Combescure [Combescure 81] et 17 phrases du cor-
pus de Mella [Mella 89]) nous arrivons tout an plus & 1040 triplets, ce qui est
encore fort peu. En fait il est méme impossible de composer des phrases de
test avec ces triplets sans réutiliser les mots dont ils sont extraits. Nos test
porteront donc sur les occlusives en contexte présentes dans les corpus ; ce
probléme ayant été abordé & de nombreuses reprises cela nous permettra de
mieux apprécier les forces et les faiblesses de notre approche.

Etant donnée Pampleur de |'apprentissage que nécessiterait une langue comme
le Francais, on ne pent manquer d'évoquer la possibilité de recourir aux tech-
niques de 'apprentissage automatique pour construire les prototypes & partir
d’un certain nombres d'exemples. Comme le mode de description des triplets
est trés symbolique cela suggére d'utiliser des techniques d’apprentissage sym-
bolique, par exemple la classification conceptuclle [Michalski 84] que P. Nugues
utilise, en dehors du cadre simpliste des exemples d’école, pour classifier des
gels d'électrophoréses bidimensionnelles [Nugues 89]. En ce qui nous concerne,
il s’agirait. & partir de la description acoustique d une séric dinstances d’un on
de plusieurs triplets, de dégager grace 2 la classification conceptuelle les meil-
leurs représentants acoustiques. S'il s'avérait qu'il n'y a pas d’obstacle tech-
nique insurmontable (concernant la miasse de données, la taille des formules
logiques ou encore 'évaluation de la partition construite) il resterait encore i
définir un mode d’interaction judicicux entre I'apprentissage automatique et le
phonéticien qui assure le lien avec I'articulatoire.
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7 Décodage

Le systéme de décodage acoustico-phonétique & base de triplets que nous avons
congu opére de la maniére suivante :

— segmentation de la phrase 4 décoder en instances de triplets,
~ détection des événements acoustiques (formants, barres d'explosion. .. ),
-- appariement des instances de triplets de la plirase aux triplets de référence,

— augmentation de la cohérence globale de la solution ; cette derniére étape
est destinée & assurer que les contraintes acoustiques, qui cxistent entr.e les
triplets de la base de connaissances qui ont été proposés comme S:OlllthﬂS,
sont aussi vérifiées par les instances de triplets de la phrase a décoder.

Nous allons maintenant revenir en détail sur chacun de ces points.

7.1 Segmentation et détection d’indices
Segmentation

Le processus de segmentation du sigunal de parole est toujours une étape par-
ticuliérement délicate en DAP :

— trop segmenter conduit & des seginents de parole parasites que 'on peut
éventuellement regrouper avec les segments auxquels ils devraient appar-
tenir s'il n'y a pas trop de différences acoustiques ;

~ trop peu segmenter est plus grave car il n'est pas possible de revenir sur
I'erreur.

Segmenter la parole est d'ailleurs d'autant plus difficile qu'i.l n'y a bien siir
pas de frontiére précise entre deux sous inais plutdt un certain laps de t‘emps
pendant lequel il n’est pas possible d'affirmer qu'il s’agit de I'un ol de I'autre
des deux sons. En fait la segmentation se justifie surtout parce qu'elle permet
de guider la reconnaissance ce qui simplifie beaucoup 'architecture d)’un sys-
téme de DAP. En effet, lorsqu'on connait les limites et la nature d l.m son‘,
cela permet de savoir quels sont les détecteurs d’événements acoustiques &
déclencher pour I'identification. Dans certains cas (par exemple une suite de
sonantes et de semi-voyelles) il est trés difficile de segmenter le signal de parole
et la segmentation est méme un handicap.

Nous avons repris 'algorithme congu et développé par D. Fohr dans le cadre
du projet Aphodex et qui fournit les résultats suivants :
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type de son taux de détection (%) | taux dinsertion (%)
occlusives 86
fricatives 85 10
noyaux vocaliques 91 4
autres sons 67 19

La localisation des segments repose sur les parameétre suivants :

= f1 = somme de Uénergic entre 250 et 3 500 Hz et de Uénergie totale est
destiné 2 la détection des noyaux vocaliques ;

— J2 = - somme de I’énergic entre 600 et § 000 Hz cst destiné i la détection
des occlusives ;

— fa = centre d’inertie du spectre est destiné 4 la détection des fricatives,

Un segment d’un type donné correspond & un maximum local bien marqué de la
courbe associée au type de son recherché. L'étendue d'un segment correspond
a l'intervalle temporel [tg, ta) contenant £nazimum ('instant correspondant au
maximum) et tel que filltg.td)) C [filtmazimum), 00[. Dans le cas d’un noyau
vocalique, il faut en plus qu'il y it voisement & Pinstant du maximum local,
c'est-a-dire que le détecteur de fondamental retourne une valeur non nulle (cf
§ suivant).

Aprés avoir détecté les segments des trois types il faut supprimer les conflits de
segmentation (recouvrement de deux segments de types différents ou morceau
de parole ne correspondant & aucun des trois types recherchés). Voici, cas par
cas, la stratégie adoptée :

recouvrement important de deux segments : on crée un segment en fu-
sionnant les deux segments de départ qui a les deux types simultanément
(par exemple vocalique et fricatif )k

faible recouvrement de deux segments : dans ce cas on supprime le re-
couvrement en cherchant la meilleure frontiére possible entre les deux
segments. On procéde par différence spectrale en partant de la zone cen-
trale de chacun des deux segmeuts, la nouvelle frontisre correspondant 3
l'instant oit il y a égalité entre les différences spectrales issues des deux
segments. Quand il y a plusieurs points de ce type on retient celui qui est
le plus proche de noyau vocalique si I'un des deux segments en conflit est
vocalique, sinon celui qui est le plus 2 gauche ;

un petit espace libre entre deux segments : on supprime cet espace en

étendant les segments voisins ¢t en ajustant leur frontiére par différence
spectrale ;

un grand espace libre entre deux segments : on ajoute un segment de
type inconnu et on ajuste les frontitres par différence spectrale. Si le
segment intercalaire est voisé on considére qu'il s'agit d'une sonante ou
d’une semi-voyelle.
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Détection du fondamental

L'estimation de la fréquence fondamentale (la fréquence a laguelle vibrent les
cordes vocales) est I'un des paramétres décisifs pour le décodage acoustico-
phonétique. Elle permet en effet de savoir s'il s'agit d'un son voisé (voyelles,
sonantes, semi-voyelles, occlusives et fricatives voisées) ou d’un son sourd (oc-
clusives ou fricatives sourdes). Il y a deux grandes classes d‘algorithmes de
détection du fondamental (se reporter éventuellement & I'ouvrage de Hess qui
fait référence en la matiére [Hess 83)) :

— les algorithmes opérant dans l¢ domaine temporel (principalement par
autocorrélation),

— les algorithmes qui opérent dans le domaine fréquentiel.

J.J. Bonin [Bonin 87] a implanté au CRIN un algorithme par autocorréla-
tion [Dubnowski 76]. Comme cet algorithme a été adapté pour les besoins
spécifiques de la prosodie (nécessitant la connaissance de 1'évolution temporelle
de la fréquence fondamentale au cours de la phrase) il ne permet pas de détecter
les variations trés bréves du fondamental et trés significatives en DAP.

Détecteur de formants

C’est bien siir celui que nous avons intégré & Snorri. Les trajectoires forman-
tiques sont approchées par des segments de droite de part et d'autre de la
frontiere du triplet.

Détection et analyse des barres d’explosion (burst)

Détection Sur un spectrogramme une barre d’explosion correspond a une
bouffée d'énergie bréve et soudaine (fig. 5.4) qui apparait aprés le silence
d'une occlusive. Ses caractéristiques énergétiques (position et intensité
des principales concentrations d'énergie, étendue des coucentrations) re-
présentent les indices ¢ui associés aux formants permettent d'identifier
les occlusives. La recherche des barres d’explosion s'effectue de la maniére
suivante. On calcule I'énergie dans 8 bandes de fréquence (fig. 5.6) et 'on
considére qu'il y a un burst quand un pic apparait simultanément dans
au moins trois bandes de fréquence.

Analyse L'analyse est faite & partir du spectre (obtenu par FFT ou mieux
encore par lissage cepstral) du burst. Les concentrations d’énergie sont les
pics du spectre les plus marqués.

Limite inférieure de bruit

La forme du bruit de friction et son intensité sont les principaux indices pour
lidentification des fricatives. Il est en général assez délicat de détecter la limite

7. Décodage ) 111

énergie

L/'"\ j\ -; bande 0-1000 Hz
temps

t s N B bande 1000-2000 Hz

T J\fa- bande 2000-3000 Hz

T —" b bande 30004000 Hz

f_ ——/\/ & bande 4000-5000 Hz

T & bande 50006000 Hz

Tl""—“‘*— /V & bande 6000-7000 Hz

t

B bande 7000-8000 Hz

Figure 5.6 : Recherche d'une barre d'explosion

inférieure de bruit car les formants de bruit peuvent étre assimilés au bruit de
friction et risquent donc "d’attirer vers le bas” la limite inférieure de bruit.
Pour pallier ce probleme ’algorithme développé par D. Fohr élimine les pics
au-dessous de 4 000 Hz.

7.2 Décodage par appariement des instances de triplets

Le but est de trouver quels sont les prototypes les plus proches de 'instance
de triplet & reconnaitre. Il existe de nombreux systémes, voire de langages de
programmation, & base de prototypes. Ce sont les travaux de Minsky sur la
perception dans les systémes de vision qui sont & l'origine de ces langages.
Minsky considére que l'étre humain devant une situation inconnue, essaie de
retrouver une situation analogue parmi celles qu’il a déja rencontrées. Une
situation typique, dénommée frame® cst unc structure de données contenant
un certain nombre d™ attributs” décrivant cette situation (par exemple rouge
pourrait étre la valeur de I'attribut couleur du frame camion)®. Ces frames sont
organisés en une hiérarchie & la racine de laguelle se trouve le fraime le plus
général ; un sous-frame représente la spécialisation du frame dont il descend.
Damestoy [Damestoy 86] sinspire de KRL (langage de frames congu par Bo-

*Le Frangais "informatique” semble avoir adopté ce mot d'origine anglaise.
%Le lecteur peut se reporter & l'excellent livre de Masini et al. {Masini 89] qui fait référence dans
le domaine des langages a objets.
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brow [Bobrow 77]) pour son systéme de décodage. le frame le plus général est
un phonéme’. Au cours du décodage il s'agit de se déplacer dans la hiérar-
chie, autrement dit de rechercher la “spécialisation” du frame qui s'apparie le
mieux avec |'instance & décoder ; on passe ainsi du frame phonéme aux frames
occlusive, fricative, voyelle ou sonante ; au plus bas niveau on mesure la qua-
lité de I'appariement entre l'instance 3 décoder et les prototypes acoustiques
de sons. Le score est simplement le rapport du nombre d’attributs du proto-
type compatibles avec ceux de I'instance sur le nombre total d’attributs du
prototype.

La représentation hiérarchique des connaissances (de la forme la plus générale &
la forme la plus particuliére) est trés classique en reconnaissance des formes. C.
Granger [Granger 85] adopte la méme solution pour étiqueter les objets d'une
vue aérienne. Le critére de construction de la hiérarchie arborescente, dans
laquelle sont stockés les objets i reconnaitre, est la forme de 'objet (polygonale,
circulaire, linéaire puis au niveau inférieur : coin , rectangle, cercle. .. ). Le score
d’appariement est la somme des distances entre les attributs de l'instance et
ceux du prototype.

Dans notre cas, il est un peu plus difficile de s'appuyer sur le type de hiérar-
chie que nous avons choisi. En effet, il arrive que le module de segmentation
commette une erreur sur la classe phonétique d'un son. Voici les confusions les
plus fréquentes :

— occlusives voisées avec sonantes ou semi-voyclles,

— la fricative voisée /v/ avec les sonantes ou les semi-voyelles.

En fait la différence la plus notable entre les deux systémes que nous venons
d’évoquer et le notre porte sur I'appariement d'une instance et d'un proto-
type : alors que tous les attributs des phondines de Damestoy ou des formes
de Granger sont au méme niveau, les attributs d'un triplet sont organisés en
deux couches :

— la description acoustique qui ne repose sur aucune expertise,

— la description en termes d'indices acoustiques qui modélise 1'expertise du
phonéticien.

Notre systéme exploite cette particularité de la maniére suivante : dans un pre-
mier temps l'appariement s'effectue au niveau des indices acoustiques qui sont
des informations plus significatives que les simnples événements acoustiques.
8l n'y a pas de solution l'appariement ne porte plus que sur les événements
acoustiques. A ces deux types d'apparicment correspondent bien sfir deux types
d’évaluation.

"Nous conservons le terme employé par Damestoy méme s'1l s'agit plutdt de sou.
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Figure 5.7 : Normalisation en durée d'un triplet

Evaluation de I'appariement par événements acoustiques

Cette évaluation est une estimation grossiére de la distance acoustique entre
o 3 g

I'instance et le prototype. Afin de pouvoir couparer ces deux formes, nous leur
donnons arbitrairement la méme durée (fig. 5.7).

Voici comment nous évaluons les distances acoustiques pour chacun des événe-
ments :

formants : Etant donnés deux arcs de trajectoire formantique, Ay apparte-
nant au triplet de référence, A; appartenant a l'instance, chaque arc est
défini par sa valeur 3 la frontiére vy et sa pente p. La distance acoustique
est

1/3 1/3
d(Ag, Ay) = maz(/u | 01y = oy + (1 — po)t [dt,/o | 1 - po | tdt)

c'est-d-dire (fig. 5.8) la plus grande des deux surfaces s, et s,, ce qui
permet de pénaliser les arcs de trajectoire dont les dircctions sont tout
a fait incompatibles. Si l'un des deux arcs de trajectoire n'est pas défini
nous attribuons & d( Aq, 4, } la plus grande des distances inter-arcs obtenue
pendant la comparaison du triplet référence et de I'instance.

bruit de friction : C'est la méme distance mais en prenant en compte les
limites inférieures de bruit de friction.

formants au centre du triplet : Etant données cg et ¢, les valeurs d'un for-
mant au centre, comme nous supposons qute la valeur du formant est stable
au centre du triplet cela donne d =| ¢; — ¢q | /3.
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frontieres

/\

Figure 5.8 : Distance acoustique entre deux arcs de trajectoire formantique

barre d’explosion : Etant doundes les deux barres d’explosion by et by, avec
durée(by) > durée(by) (fig. 5.9). (co): et (e;); les concentrations d'énergie
de bg et bl

d(bo, b)) = Z | sur face(ce;) — Z

¢ FleoiNe j#0

sur face(coi Ney) |

Toutes les distances sont homogénes en dimension (Hz x s). La distance acous-
tique entre les deux formes est donc simplement la somme des distances élé-
mentaires.

Evaluation de Pappariement par indices acoustiques

Considérons par exemple 'indice acoustique écarte(F1, F2, face0). Cet indice
peut prendre une valeur dans I'ensemble {FAUX, INCERTAIN, VRAI} :

FAUX si Seuily < pente(F2) — pente(F1)
écarte(F1,F2, face0) =

VRAI si pente(F2) ~ pente(F1) < Seuil;

L’appariement par indice acoustique est possible si :

— aucun indice ne prend la valeur FAUX ;
— les indices prenant la valeur VRAI sont plus nombreux que ceux prenant
la valeur INCERTAIN.

Les triplets qui peuvent s'apparier avee l'instance sont triés suivant leur dis-
tance acoustique par rapport & l'instance.

INCERTAIN si Seuil, < pente(F2) — pente(F1) < Seuik
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Figure 5.9 : Distance acoustique entre deux barres d’explosion

8 Cohérence globale de la solution

Le résultat du décodage précédent est la juxtaposition des solutions propres
a chacun des segments de la phrase. Sur la figure 5.10 nous avons représenté
quelques triplets possibles pour les instances /, b / et / t./. Les formants de ces
deux segments sont liés par les relations suivantes ot FLp représente la valeur
du formant I du triplet i sur la frontidre droite, PLp la valeur de pente de ce
formant, 7 le segment 1 ou 2 (cf fig. 5.10) :

F2,p > F23p
Flip < Flgy
P2¢ < P2y
P36 < P3y;
Flic > Flyg
F2,p -~ Flip » F2,p - Flyp
F3ig — F216 > F3yc — F2y

Si la solution globale est cohérente ces relations doivent se retrouver entre
les triplets qui ont été proposds coinme solutions pour chacun des segments.
Eliminer les incohérences qui existent permet donc de proposer une solution
consistante sur toute la phrase et donc en somme de modéliser I'unicité du
locuteur dans le processus de décodage.

Plus formellement le probléme est le suivant. Etant donnés n neeuds (les seg-
ments de parole) notés i et les ensembles d’étiquettes L, proposées pour chaque
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a b étiquettes possibles

sur les étiq

Figure 5.11 : Réseau de contraintes sans cohérence globale

nceud (I’ensemble des étiquettes étant I'ensenble des triplets proposés pour le
segment i) comment éliminer les étiquettes incompatibles avec celles des autres
neeuds de la phrase ? Il s'agit 13 du schéma classique de la relaxation discrete,
connue aussi sous le nom de filtrage de Waltz {Waltz 75). Il existe en fait deux
types de cohérence :

cohérence globale : Les contraintes sont satisfaites simultanément pour I'ensemble
des étiquettes de tous les noeuds.

) | 1 | |
RO | [+ ot |+ Tr Hlo
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T A\l LS ;|
1S2 222 292 362 432 662 B2 G4 72 262 W62 W2z 892 1062 1132 1202 1272 1342 (412 1492 1552 1627 1692 1762 1832 (s

7 cohérence sur les arcs : Cette coliérence est plus faible que la précédente
et assure que les étiquettes de deux neeuds contraints I'un par 'autre sont

compatibles.

v
- | , -
1 e ces deux types de ¢ ents.
) s La figure 5.11 montre que ces deux types de cohérence ne sont pas équivalents
| La cohérence sur les arcs est bien vérifide alors la cohérence globale est impos-
! sible & assurer car il n'est pas possible d'affecter trois étiquettes différentes aux
‘ trois nceuds.

Jabi/ fytai/

T Dans notre cas nous nous contenterons du second type de cohérence, celle pour
laquelle il existe de nombreux algorithmes. Les contraintes (par exemple celle
que nous avons définie entre les segments 1 et 2 de la fig. ?7) sont construites
a partir des informations suivantes :

F

|
\\

— les positions relatives des trajectoires formantiques aux frontieres du tri-
plet,

e — les relations entre pentes des trajectoires formanticques,
1&di/ fetaif -~ les écarts entre formants.
/ I Pour que les contraintes soient significatives, seules les relations bien rmarquées

| |
| 1]

\

(fortes pentes ou grands écarts entre les valewrs des formants) sont retenues.
— =" Les relations qui constituent une contrainte peuvent prendee, comume les iudices
e acoustiques, les valeurs FAUX, INCERTAIN ou VRAL

Voici pour la contrainte que nous avons définie plus haut. les valeurs des diffé-
rentes relations (F représentant FAUX, I représentant INCERTAIN, V repré-
fobe/ sentant VRAI) :

Figure 5.10: Les triplets proposés pour les segments du spectrogramme qui sont
soulignés et numérotés 1 et 2
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| T = - - - I
relation abi V8. yte | abi vs. ot | b, vs. wle | obe VS. etc | gdi vs. yte | gd;i vs. o
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Le tableau précédent permet de voir que le triplet .t. n'est compatible avec
aucun des triplets du premier seginent, que le triplet ,b; est compatible avec
yte, €t qu'on ne peut rien dire pour le triplet ,b,.

Le principe général d'un algorithme de relaxation est de supprimer une éti-
quette a du neeud i (notée (4,a)) contraint par le nceud j pour lequel aucune
étiquette (j,b) n'est compatible avec (i,a) et de propager récursivement ces mo-
difications dans tout le réseau. L'algorithme AC4 de Mohr [Mohr 86] est parti-
culi¢rement efficace car sa complexité est linéaire dans le nombre de contraintes.
Une premitre étape consiste & calculer pour chaque étiquette a du neeud 4
contraint par le nceud j le nombre d'étiquettes de j acceptant a : C(i,a,7)
et de déterminer les ensembles E;, des couples (k,c) (étiquette ¢ du noeud k)
compatibles avec (7,a). Lors de la seconde étape on décrémente de 1 C(4,4, )
lorsqu'une contrainte n'est pas vérifiée ot on étudie récursivement les ensembles
E,4. En fait AC4 est congu pour des contraintes binaires alors que les nétres
prennent leurs valeurs dans I'cnsemble {FAUX, INCERTAIN, VRAL}. De plus,
le fait que certains segments de parole soient bruités risque de conduire & un
étiquetage global vide. Nous avons donc retenu la version floue de AC4 qui
permet de pondérer les contraintes entre les nocuds et de ne pas forcément
supprimer une étiquette (z,a) qui n'est "supportée” par aucune des étiquettes
d’un nceud j contraignant .

Nous utiliserons le mécanisme de relaxation uniquement pour des triplets de
méme type ([Voyelle Occlusive Voyelle] dans notre exemple).

9 Choix d’implantation et tests

Pour I'instant nous avons développé tout I'environnement “triplets” (intégré
dans Snorri} sur le poste de travail Masscomp en C ; il integre les aspects
suivants :

— édition de triplets de référence,

— génération automatique de la suite d’instances de triplets d'une phrase
avec les événements et indices acoustiques détectés,
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= décodage des instances de triplets d'une phrase sans intégrer 'augmenta-
tion de la cohérence globale de la solution. Cette partie n'est pas encore
suffisamment testée pour que nous donuions des résultats qui seront pré-
sentés lors de la thése dans I'annexe 1.

Nous avons congu cet environnement de fagon & pouveir & tout moment exami-
ner et modifier trés simplement les références ou les instances de triplets. Cela
permet notamment d’étudier l'influence respective des détecteurs d’événements
acoustiques et de la construction des triplets. Bien sfir, le langage C n’est pas
le plus approprié & ce genre d’approche, mais c’est le scul langage disponible
sur notre poste de travail. Nous sommes donc en train de concevoir une version
écrite dans le langage orienté objet Eiffel fonctionnant sur un pnste de travail
Sun.

Comme nous I'avons déja dit nous ne testerons pas notre systéme pour l'ensemble
du Frangais, ce qui demanderait notamment un effort trop grand pour la cons-
truction des prototypes, mais seulement sur les occlusives présentes dans le
corpus de "la bise et le soleil”.

10 Conclusion

L’approche & base de triplets est toute jeune, il reste donc encore de nombreux
problémes & aborder. Il faut notamment valider sur de vastes corpus cette
approche tant du point de vue phonédtique que du point de vue de Uintelli-
gence artificielle. Aprés que cette question sera résolue il faudra aussi intégrer
le systéme de DAP & base de triplets dans le cadre plus général d'un systéme de
compréhension de la parole continue. En eftet, le systéme que nous avons décrit
est essentiellement destiné & tester I'approche proposée sans tenir compte des
autres niveaux de la reconnaissance de la parole. Clest d'ailleurs sans doute
un des points qui a longtemps joué & l'encontre des approches expertes qui,
souvent, n'ont pas été réellement intégrées par leurs créateurs dans un systéme
global de reconnaissance de la parole.
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Chapitre 6

Perspectives

Cette these laisse entrevoir la grande diversité des problémes & aborder dans le
domaine de la reconnaissance automatique de la parole continue multi-locuteur.
Cette diversité est trés attrayante pour le chercheur mais il faut pouvoir la
maitriser pour préserver I'unité du probléme de départ :

Comprendre UNE phrase ' produite par UN locuteur.

L’unité de la phrase & décoder doit influcncer 1'architecture d'un systéme
de reconnaissance automatique de la parole : il faut privilégier la cons-
truction de solutions cohérentes pour "expliquer” le signal temporel re-
présentant la phrase. Selon nous, cela signifie qu'il faut aller plus loin
que P'architecture consistant & faire "dialoguer” les modules correspon-
dant aux différents niveaux d'abstraction et considérer que chaque niveau
impose des contraintes qui limitent l'espace des solutions & son propre
niveau mais aussi aux autres niveaux (cf. §3). Lorsqu'une contrainte ne
peut étre vérifiée il faut faire I'hypothése que I'un des paramétres extraits
du signal a ét¢ mal détecté (que ce soit & cause d'un algorithme pas as-
sez performant, d'un parasite ou méme u locuteur). L'une des voies de
recherche que nous explorerons prochainement est done de répertorier le
plus grand nombre de contraintes qui iutervienucnt en parole continue
et d’étudier comment il est possible d'en tirer parti dans le cadre d’un
systéme de reconnaissance automatique de la parole.

L’unicité du locuteur cst sans doute I'un des aspects qui a 6té le moins
étudié, du moins en ce qui concerne I'approche experte du DAP. Nous
avons proposé une solution consistant i vérifier, grice & un algorithme
de relaxation, que les contraintes reliant plusieurs tripleis de référeuce se
retrouvent aussi entre les instances de triplets de la phrase & reconnaitre.
Pour I'instant cette modélisation de unicité du locuteur est limitée an
seul niveau du décodage acoustico-phonétique. Mais il est possible de
Vétendre an niveau lexical : & partir des hypothéses de mots qui ont été

'Bien siir cette phrase peut faire partie d'nu dialoguc.
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émises, on peut déduire les sons qui duivent &tre présents i plusieurs
endroits de la phrase et s'assurer que les contraintes acoustiques qui les
relient sont bien vérifiées.

Dans le cas du suivi de formants, il faut aussi préserver 'unité du probléme.
En effet, Il y a manifestement deux aspects & concilier :

— 'extraction des lignes de pics & partir de spectres lissés cepstralement
ou de spectres LPC ; de nombreuses techniques de traitement d'image
existent pour aborder ce probléme ;

— D'interprétation les lignes de pics en termes de formants.

On pourrait sans doute lier plus étroitement ces deux aspects en imitant le com-
portement de I’expert qui connait la plupart des configurations formantiques
possibles et peut donc les reconnaitre sur la base de trajectoires formantiques
incomplétes. Voici donc une autre voie de recherche qui s'ouvre et dont les
points clés sont les suivants :

— il faut d'abord recenser et modéliser les configurations formantiques que
I'on peut rencontrer ; leur nombre est a priori assez limité et ce travail ne
devrait pas étre trop lourd ;

~ on peut envisager que le suivi de formants se décompose en deux étapes, la
premiére destinée & sélectionner les configurations formantiques possibles
sur la base de fragments de trajectoires obtenus grace & un algorithme
classique, la seconde destinée & trouver la meilleure configuration de réfé-
rence, c'est-a-dire celle qu'il faut le moins déformer pour la recaler sur le
segment de parole & analyser. [l serait intéressant d'utiliser des contours
actifs [Kass 88] qui se déforment sous l'effet du champ de potentiel créé
par les concentrations d'énergie du spectrogramme (principalement les
formants).

11 faut enfin préserver 1'unité de l'environnement logiciel dans lequel travaille le
chercheur en parole. Tout notre travail, jusqu'ici, a été réalisé avec Snorri que
nous avons spécialement congu pour 1os recherches. Il est hélas parfois difficile
pour un chercheur ne connaissant pas du tout Snorri de savoir comment le
modifier pour 'adapter & ses besoins spécifiques. Cela provient bien siir du fait
que Snorri est programmé en langage C, langage mal adapté aux contraintes du
génie logiciel. Nous avons done choisi le langage orienté objet Eiffel [Meyer 88
qui nous permettra a l'avenir de construire les classes d’objets que nous sommes
amenés & manipuler en parole. .. et parmi eux bien sir les triplets.

Nous venons d'évoquer quelques directions vers lesquelles nous comptons orien-
ter notre recherche future. .. mais la route est encore longue avant qu'une ma-
chine puisse réussir la variante du test de Turing que nous proposions au début
de cette these.

?En plus des facettes gémic logiciel et objets, Eiffel offre une vaste hibliothéque de classes prédéfinies
parmi lesquelles de nombreuses classes graphiques.
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ANNEXE 1




Premiere évaluation du systeme de décodage a
base de triplets

1 Etat du systéme

Le systéme s’organise en deux parties principales. La premiére est destinée a la
création des triplets de référence. Elle est entiérement opérationnelle et permet donc
de créer des triplets d'une classe quelconque. Pour Pinstant l'utilisateur ne dispose
que du suivi de formants comme détecteur automatique d’événements acoustiques.
La seconde partie destinée au décodage n'est que partiellement réalisée. Comme le
suivi de formants est le seul détecteur d'événement acoustique disponible, 'apparie-
ment et P'étape de relaxation n'ont été testés que pour les triplets centrés sur des
voyelles. La prochaine étape sera d'implanter la détection automatique des barres
d’explosion et de leurs caractéristiques.

2 Evaluation des performances

Afin d'avoir une idée des performances de 'approche par triplets nous avons
choisi un petit corpus de 25 voyelles choisies dans deux phrases du corpus "La bise
et le soleil” prononcées par 10 locuteurs masculins (soit au total 250 voyelles). Les
phrases sont :

¢ La bise et le soleil se disputaient ...

¢ Alors la bise s'est mise & souffler de toute sa force ...

Nous avons adapté le processus d’appariement étant donnée la trés faible taille de ce
corpus. L'appariement ne porte que sur la partic centrale des triplets : cela ne signifie
pas que nous supprimons la nature contextuelle du triplet, cela signifie seulement
que nous limitons la prise en compte des phénomenes de coarticulation au centre du
triplet.

La table 1 donne les résultats de I"appariement (sans relaxation) :

Comme nous n'avons pris en compte qu'une partie du contexte et qu'il ne s'agit
que d'une premiére version. ces résultats (91% de voyelles bien reconnues) sont tout
a fait encourageants.




2 EVALUATION DES PERFORMANCES 2

38% | le triplet correct en premiére position

36% | le triplet correct parmi les trois meilleurs candidats

17% | la voyelle correcte (sans le hon contexte) parmi les trois meilleurs candidats
9% | erreur

Table 1 : Performances sur les voyelles

Comme [’étape de relaxation (qui utilise la version floue d’AC4) est & notre sens
destinée a localiser les erreurs possibles ou les ilots de confiance nous ne Pavons pas
prise en compte dans ces résultats. La fig. 1 montre les triplets identifiés grace 3
'appariement puis ceux que conserve I'étape de relaxation.
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Figure 1: De haut en bas : spectrogramme avec les instances de triplets, résultats de
I'appariement et résultats aprés relaxation

ANNEXE 2

Dans cette annexe nous présentons les résultats du suivi de formants. Pour chaque locuteur
masculin (M) ou féminin (F) nous donnons :

- le spectrogramme,

- le sexe du locuteur (M ou F),

- la fréquence fondamentale,

- I'extraction des racines de LPC 2 droite du spectrogramme,

- les pistes formantiques construites avec les racines LPC et aprés le raisonnement

géométrique (en haut A droite),

- les pics des spectres lissés ceptralement (en bas A gauche),

- les pistes formantiques construites avec les pics des spectres lissés cepstralement et apres le

raisonnement géométrique (en bas a droite).

Les segments des pistes ont une épaisseur normale quand ils sont issus directement de
I'approximation polygonale du squelette ou de raccordements de pistes décrits au paragraphe 5.1.
Les segments dont I'épaisseur est plus faible sont soit les segments correspondant aux
“croisement de formants” soit les raccordements 2 pente forte.
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Résumé

Face aux techniques globales dont il est désormais difficile d’améliorer sensiblement les per-
formances, I'approche experte en décodage acoustico-phonétique de la parole continue multi-

locuteur semble trés prometteuse. Ce travail présente plusieurs aspects de cette approche.

Le premier aspect abordé est celui de l'environnement logiciel offert au chercheur en pa-
role. Il doit étre a la fois convivial et puissant et c’est dans cet esprit qu’a été développé le
logiciel Snorri qui fournit 4 la fois les outils classiques en traitement de la parole (acquisition,
restitution de signaux temporels, calcul de spectrogrammes, étiquetage manuel...) mais aussi
un certain nombre de fonctions qui aident 1'utilisateur & compléter et a valider son expertise
(exploration automatique de corpus, suivi de formants dans le plan F1-F2...).

Pour pouvoir exploiter I’expertise phonétique il est indispensable de disposer de bons dé-
tecteurs d’événements acoustiques. Le suivi de formants est sans doute le plus important
d’entre eux. Aprés un panorama des différents problémes liés & ’extraction des formants deux

algorithmes sont proposés :

¢ le premier pour construire les pistes formantiques en utilisant des techniques classiques

en traitement d’images (notamment la morphologie mathématique),

e le second destiné & affiner les résultats obtenus avec ’algorithme précédent en interpré-
tant les pistes formantiques en termes de formants ; le principe de cet algorithme est de

maximiser 1’énergie du spectrogramme expliquée par les formants.

Les différentes approches du décodage acoustico-phonétique (DAP) sont ensuite replacées par
rapport aux connaissances actuelles des phénomeénes de la parole continue. A partir des faib-
lesses des systémes experts en lecture de spectrogrammes une approche originale est proposée
en DAP : le triplet phonétique, c’est-a-dire un prototype en termes d’événements et d’indices
acoustiques d'un son en contexte. Les perspectives qu’ouvre 'utilisation de ce grain de con-
naissance sont évoquées avant de décrire un systéme de DAP & base de triplets en cours de
développement. Ce systéme opére en deux étapes. Dans un premier temps on effectue un dé-
codage local, triplet par triplet, en recherchant les meilleurs candidats sur la base - "»diros et
des événemnets acoustiques détectés dans le signal de parole. Ensuite on accroit la chasistance
de la solution glo’ﬁale sur la phrase en utilisant des techniques de relaxation discrétes faisant

appel aux contraintes acoustiques qui existent entre deux triplets.




