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INTRODUCTION

Le but principal de la reconnaissance automatique de la parole est de

faciliter le dialogue entre l'homme et la machine par la communication orale.

Un théme important de la recherche actuelle dans ce domaine est la généralisa-

tion de l'utilisation des systémes de reconnaissance a l'ensemble d'une

population importante d'individus, par exemple pour des applications télé-

phoniques.

La difficulté principale pour les systémes multilocuteurs est de gérer

la grande variabilité intra et inter locuteur de la parole qui se traduit

par des variations acoustiques, phonétiques, prosodiques et phonologiques

du message 4 reconnaftre.

La recherche d'invariants de la parole n'a pas fourni pour l'instant des

paramétres de reconnaissance suffisamment nombreux et pertinents pour obtenir

des scores de reconnaissance satisfaisants dans les systémes fonctionnant

pour un nombre élevé d'individus.

C'est pourquoi, dans le cadre d'un syst@me de reconnaissance de mots

isolés par approche analytique pour un vocabulaire de grande taille (400

puis un millier de mots) nous avons envisagé une adaptation automatique du

systéme 4 un nouveau locuteur.



Notre étude comporte quatre chapitres :

Dans le premier chapitre sont présentées quelques notions sur la pro-

duction de la parole ainsi que les caractérisques phonétiques utiles a la

reconnaissance des sons émis par l'homme. Ceci permet de développer 1'étude

de la variabilité de la parole due a des différences anatomiques, mais aussi

4 l'environnement linguistique d'un individu.

Le deuxiéme chapitre présente les différentes approches de la reconnais-

sance automatique de 1a parole assorties de leurs comportements face 4 un

changement de locuteur. Le point sur les systémes multilocuteurs actuels est

établi en les divisant en deux grandes classes : les systémes indépendants

du locuteur et les systémes adaptatifs.

Le troisiéme chapitre présente l'adaptation au locuteur par apprentissage

automatique qui consiste a extraire sans aucune intervention humaine les

phonémes de quelques phrases prédéfinies prononcées par le nouveau locuteur.

Un algorithme de cadrage de segments phonétiques décodés & l'aide de traits

acoustico-phonétiques peu dépendants du locuteur est 4 la base de cet appren-

tissage.

Une analyse des voyelles de quinze locuteurs obtenues par apprentissage

automatique fait l'objet du quatriéme chapitre. Les études relévent de la

statistique descriptive et de l'interprétation statistique et ont été entre-

prises en vue de la réalisation de procédure de normalisation et de la

génération automatique des formes de références des voyelles d'un locuteur.
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CHAPITRE I

INTRODUCTION A LA PAROLE

Notre approche est d'examiner le mécanisme de production de la

parole ainsi que les caractéristiques phonétiques utiles 4 la recon-

naissance des sons émis par l'homme pour indiquer quels sont les aspects

du processus en relation avec les caractéristiques anatomiques d'un

individu.

Ceci nous permet de développer 1'étude de la variabilité de la

parole due 4 des changements anatomiques et physiologiques fonction

du temps pour un individu donné, et l'étude de la variabilité de Ta

parole en fonction des différences anatomiques d'un locuteur 4 l'autre.

D'autre part, la fagon dont un locuteur produit certains sons

de parole ne dépend pas que de ses caractéristiques anatomiques mais

aussi de l'environnement linguistique dans lequel il évolue ; c'est

pourquoi nous évoquerons quelques facteurs de variabilité dis 4 des

habitudes de prononciation.

1.- DESCRIPTION ET FONCTIONNEMENT DE L'APPAREIL VOCAL.

Nous nous limitons 4 une description générale de l'appareil vocal,

juste nécessaire 4 1a poursuite de 1'étude des sons émis par 1'homme.

Pour une description plus détaillée et plus approfondie on pourra con-

sulter parmi de nombreux ouvrages (MARCHAL~80, LIENARD-77).

1.1.- Description

Ltappareil vocal comprend les poumons, le larynx, le pharynx, la

bouche et le nez. Voir figure I-1.
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Figure I-] : L'APPAREIL VOCAL (d'aprés SUNDBERG-80)
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~ le réle principal des poumons, dans la phonation, est de

produire un excés de pression et de créer ainsi un flux d'air. L'air

passe par la glotte située 4 la base du larynx entre les cordes vocales

qui sont des replis élastiques de la muqueuse tapissant le larynx.

~ Le conduit vocal se compose du pharynx, des cavités buccales

et des cavités nasales.

Le larynx communique avec le pharynx qui va de 1a bouche 4 1' @so-

phage. La vodte supérieure du pharynx, le voile du palais, régle Jes

échanges avec la cavité nasale.

Quand le voile est relevé, c'est-a-dire pendant 1'émission de toutes

les voyelles 4 l'exception des voyelles nasalisées, le passage vers

la cavité nasale est clos et l'air s‘échappe par la bouche.

La forme du conduit vocal dépend de la position des organes articula-

toires qui sont les lévres, la machoire, 1a langue et Te larynx. La

partie orale du conduit vocal mesure chez l'homme de 17 & 20 cm,

la femme de 15 a 17 cm,

l'enfant de 10 a 15 cm.

1.2.- Fonctionnement.

* La source des sons de la parole se forme 4 partir de la rencontre

du flux d‘air pulmonaire et d'un obstacle. Cette source sera dépendante

du débit de l'air et du lieu de l'obstacle.

Les cordes vocales constituent le premier obstacle que va rencon~

trer le flux d'air. Si la glotte est fermée 1a forte pression qui régne

au~dessous du niveau de la glotte force les cordes vocales 4 se séparer ;

l'air passant entre les cordes vocales engendre une force de Bernoulli

qui, grace aux propriétés mécaniques des cordes, les ferme presque instan-

tanément. La pression augmente alors a nouveau, séparant les cordes vocales

et ainsi de suite. C'est ainsi que se forme l'onde de débit d'air, ou

onde glottique dont la tréquence est produiie par ies vibratiuns Jes

cordes vocales. Ceci est 4 la base de 1a formation des sons voisés

(sonores), voyelles ou consonnes sonores.

Divers types de voix, registre de poitrine, fausset, etc.

peuvent étre obtenus en fonction de la pression sous-glottique et des

propriétés des cordes vocales. Pour 1a voix chuchotée , par exemple,

les cordes vocales sont peu fortement comprimées T'une contre |‘ autre

et n'entrent pas en vibration.



Un autre obstacle que peut rencontrer le flux d'air est un rétré-

cissement du conduit vocal. L'air s'échappe alors sous la forme d'un jet
tourbillonaire ce qui fournit une source de bruit, caractéristique des

consonnes fricatives.

En dernier lieu, l'obstacle au passage de l'air peut étre total,

produisant une augmentation de la pression d'air en amont du lieu d'oc-

clusion dans le conduit vocal suivie d'un relachement brusque. Ce phéno-

méne est la source d'un bruit impulsionnel a l'origine des consonnes

occlusives.

La production de certains sons de parole met en jeu plusieurs

phénoménes, ainsi Tes consonnes fricatives et occlusives voisées sont le

produit de deux sources de son :

la source périodique due aux cordes vocales et la source

de bruit continue due 4 la constitution du conduit vocal.

* La source de son est ensuite modifiée par les cavités de réso-

nance du conduit vocal qu'elle traverse.

La propagation du son 4 travers le résonateur acoustique, qu'est le conduit

vocal, dépend du volume d'air et de la forme du résonateur modifiable par

le jeu complexe des organes articulatoires.

La forme des différentes cavités détermine une fonction de trans-

fert qui s'applique 4 la source du son pour donner le signal de la parole.

La fonction de transfert du conduit vocal détermine les fréquences

qui seront renforcées par le phénoméne de résonance.

On peut noter que de nombreux modéles mathématiques ont été proposés

afin de formuler certaines ragles articulatoires utilisées par les phoné-

ticiens pour expliquer la formation des voyelles (MRAYATI-76).

2.~ ETUDE DES SONS EMIS.

Introduction :

Une des taches du phonéticien est, 4 partir d'un continuum de parole,

d'isoler les sons en segments phonétiques et de leur associer un symbole.

La difficulté de cette tache provient de la multitude de réalisa-~

tions possibles des sons et de leur caractére transitoire, entrainant une

grande difficulté 4 établir une classification des sons d'une langue

et, par la méme, a déterminer 1'appartenance d'un son 4 une classe.

L'élément sonore minimal que va traiter le phonéticien appartien-

dra a une classe de sons phonétiquement semblables que l'on appelle

phonéme ; les phonémes se définissant par des propriétés distinctives.

On peut remarquer que des essais de classification des sons,

notamment par la classification ascendante hiérarchique (LELIEVRE-81)

ont permis de retrouver la typologie des voyelles et des consonnes

établie par les phonéticiens.

FANT (FANT-62) propose non plus une classification de phonémes

mais de segments de son (phones), unités plus petites ou de méme dimen-

sion que l'unité phonétique, permettant de prendre en considération

l'influence du contexte sur les phonémes.

Mais un des intéréts de la notion de phonéme réside dans Ja

possibilité d'une notation phonétique :

Systémes de notation phonétique que nous utilisons :

- API : alphabet phonétique international

- Systéme-maison

a voir sur le tableau I-1.

2.1.- Quelques notions d'acoustique .

Un son est une vibration créée par le mouvement d'un corps dans

l'air. Une grande partie des sons que nous allons étudier sont des

phénoménes quasi-périodiques.

Un son simple est caractérisé par sa fréquence de vibration qui

détermine Ja hauteur du son et par son amplitude qui détermine I'intensité.

Les sons complexes, dont les vibrations périodiques résultent

de la superposition de vibrations simples, sont 4 la base de nombreux

sons de la parole.

La décomposition d'un son complexe en une série de sons simples se

fait 4 l'aide de Ja transforimée de FOURIER. Cette transformée est fondée

sur le théoréme de FOURIER qui indique que tout signal périodique peut

étre décomposé en une somme de sinusoTdes harmoniques, c'est-a-dire dont

les fréquences suivent une progression arithmétique .



API SYSTEME MAISON MOT-CLE

a A Anne

a 
A ane

e AL fée

é Ei fait

4 I lit

° AU sot

2 9° sotte
u ou loup

Y u lu

g EU peu

e E peur

e E le

a AN lent
z on long

e IN lin

& oN L'pn

Pe P pou
t im tou
k K cou

b 3 bout

a D doux

g c goat

m M mou

n N nous

is non 6tudié agneau
4 non étudié camping

f F fou

s s rosse

J cH chou
v Vv vous

z z rose

3 J joue
£ L Loup

R R rue

w We voir

i I+ bailler

y Ut huit

Tableau _I-1

a

Ainsi, les cordes vocales en vibration ont une fréquence que

l'on appelle fréquence fondamentate Fy et qui est la fréquence du

premier terme du développement de FOURIER,

Le fondamental détermine 1a hauteur du ton.

La fréquence du 2éme terme, ou harmonique 2 est égale a ca

Tl en va de méme pour les autres harmoniques. L'amplitude des harmo-

niques décroit réguliérement de 12dB par octave. La représentation

de ces fréquences en fonction de leur amplitude constitue un spectre

de raie (figure I-3).

Les sons de ta parole, signaux non-périodiques, sont analysés

par T'intégrale de FOURIER pour obtenir alors un spectre continu, comme

on le verra dans le chapitre II.

2.2.- Caractéristiques acoustiques et _articulatoires des voyelles.

La plupart des systémes de reconnaissance automatique de 1a parole,

dont ceux que nous présentons au chapitre II travaillent sur les para-

métres acoustiques.

Notons toutefois qu'il est possible d'extraire automatiquement

des paramétres articulatoires ainsi que 1'a montré SHIRAI (SHIRAI-81)

et de s'en servir de fagon satisfaisante pour la reconnaissance des

voyelles dans ta parole continue.

: Font partie des voyelles orales francaises :

fal, lal, fil, lel, fel, fal, 19/1, /@/,/o/, lof, ful, /y/

Font partie des voyelles nasales francaises :

137, lal, fel, /&/

* Du point de vue articulatoire on classe Tes voyelles du francais d'aprés :

. l'aperture (distance minimale entre la langue et la voiite palatine)

définissant des voyelles de petite, moyenne ou qrande aperture.

- le lieu d'articulation définissant les voyelles antérieures

(palatales) et postérieures (vélaires).

. la participation des tévres qui permet de distinguer les voyelles

Tabiales des non-labiales.
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Les voyelles nasales s'articulent comme les voyelles orales dans

la cavité buccale, avec en plus le voile du palais qui s'‘abaisse.

Le trapézoide des voyelles frangaises est donné sur la figure I-3.

* Du point de vue acoustique, les voyelles sont des sons voisés, résultat

de l'interaction de l'onde glottique et du conduit vocal.

- Les formants

L'onde glottique est filtrée par le résonateur acoustique qu'est

Je conduit vocal possédant 4 ou 5 fréquences de résonance principales.

Ceci introduit dans le spectre résultat un certain nombre de maxima

d'énergie 4 certaines fréquences que l'on appelle formants. (voir

figure I-2),

Signalons que pour les voyelles nasalisées, la cavité résonante

nasale fait apparattre un phénoméne d'anti-résonance vis-a-vis des

résonances orales.

- Les fréquences des_ formants

Les fréquences des formants sont fixées essentiellement par la

forme du conduit vocal. Si ce conduit long de 17 cm pour un adulte male

était un cylindre parfait, fermé au niveau de la glotte et ouvert au niveau _

des lévres, les 4 premiers formants seraient proches de 500, 1 500, 2 500

et 3 500 Hz. Selon que le conduit vocal est plus long ou plus court ces

fréquences sont diminuées ou augmentées.

Chaque formant est associé 4 une onde stationnaire, c'est-a-dire

a une répartition géométrique fixe de variation de pression dont l'ampli-

tude est maximale 4 l'extrémité de 1a glotte et est presque minimale au a

niveau des lévres.

Le formant le plus grave correspond 4 + de longueur d'onde, c'est-a-direé
qu'un quart de Tongueur d'onde s'ajuste dans le conduit vocal. De la méme

facon, les second, troisiéme et quatriaéme formants correspondent respecti-
53 7 1vement a Pa et t de longueur d'onde.

Dans la parole courante les fréquences des formants varient en

fonction de 1a voyelle que 1'on cherche 4 produire, de V'entourage phoné-

tique de cette voyelle, et du locuteur qui la produit.

iw Recall
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Figure I-2 : PRODUCTION D'UNE VOYELLE (d'aprés SUNDBERG-80)
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Les voyelles nasales, sur le plan spectral, apparaissent plus ins~

tables que les orales correspondantes. On peut se reporter aux conclusions

de MRAYATI (MRAYATI-75) en ce qui concerne la présence de formants ainsi

que leurs valeurs.

- Le triangle acoustique
str

La valeur des fréquences des formants permet un classement bien

connu des voyelles. Notamment, l'utilisation des 2 premiers formants,

pour la différenciation des voyelles orales francaises, se justifie 4

Ta vue, dans le plan F1-F2 & échelle logarithmique, de ce qu'on appelle

le triangle acoustique des voyelles synthétiques du francais (voir

figure 1-4). La figure I-5 illustre bien le lien qui existe entre la

formation articulatoire des voyelles (anglaises} et leurs caractéristiques

formantiques.

(11 est clair que ce triangle ne décrit pas la difficile réalité de Ja

variabilité des voyelles).

La prise en compte de voyelles prononcées dans des contextes diffé-

rents, avec ou sans accent , et dites par des personnes différentes nous

améne 4 définir non plus des points, mais des zones dans Te plan Fi-F2.

Ainsi on voit sur Ja figure I-6, rapportée des travaux de PETERSON

et BARNEY en 1951, la répartition dans le plan F1-F2 de 10 voyelles

anglaises produites par 76 locuteurs comprenant des hommes, des femmes

et des enfants.

I] faut noter que toutes ces voyelles ont été prononcées dans le

méme contexte /h/-/d/ , cependant on se rend déja compte de la grande

dispersion d'une méme voyelle dans le plan F1-F2.

- Classification acoustique des voyelles

La répartition de l'énergie dans le spectre, fortement liée aux

formants, permet d‘établir une classification phonétique des voyelles

4 partir de traits distinctits.

Les systémes vocaliques sont tous batis sur la double opposition

grave/aigl, diffus/compact :

Le trait grave/aigii exprime la concentration de l'énergie dans les basses

(respectivement hautes)fréquences .

Le trait diffus/compact exprime 1‘écartement important (respectivement

faible} de deux concentrations d'énergie.
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D'autres traits distinctifs ont été proposés, tels que bémolisé

diésé, nasal.

A partir de ces traits distinctifs on a pu établir des systames

de classification des voyelles (voir figure I-7).

Certaines recherches sur la transcription phonétique automatique

exploitent ces connaissances sur les traits acoustiques des sons, notam-

ment en France (CAELEN-81, ROSSI-~81, LAZREK-83, MERCIER-78).

2.3.- Caractéristigues acoustiques et articulatoires des consonnes.

Tandis que les voyelles sont caractérisées acoustiquement par

l'absence de bruit audible, et au point de vue articulatoire par un

passage d‘air libre, les consonnes contiennent des bruits et se pro-

noncent avec une fermeture ou un rétrécissement du passage de i'air.

Elles peuvent étre voisées dans le cas of le flux d'air provenant des

poumons fait vibrer les cordes vocales, ou bien non voisées dans je

cas contraire.

Le mode articulatoire, 11@ aux diverses sources d'excitation du

conduit vocal, permet une classification intéressante que nous allons

détailler en lui associant les caractéristiques spectrales des consonnes.

Une consonne peut étre soit :

- occlusive : par fermeture compléte mais momentanée du

passage de l'air, suivi d'une explosion d'air. Font partie

de la classe des occlusives :

/p/, /t/, /k/ +: plosives sourdes.

Au moment de l'occluston, si celle-ci est totale, il y a

absence de signal, puis le spectre au moment de l'explosion

(burst en anglais) devient trés complexe en raison de la

briéveté des bruits impulsionnels.

Précisons que pendant l'identificatian automatique des ninsives

sourdes, le burst peut jouer un réle important, mais que quelque-

fois on peut trouver des plosives sourdes sans burst.

/b/. /d/, /g/ : plosives voisées.

A l'inverse des plosives sourdes, pendant T'occlusion, les

cordes vocales continuent 4 vibrer. I] y a apparition d'une

résonance grave qui produit le buzz ou onde basse fréquence

(voir figure [-9).
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- constrictive : par passage de l‘air resserré en un ou

plusieurs endroits. Au plan spectral on relave des bruits

de friction dans des bandes de fréquences plus ou moins aigiies.

Font partie de la classe des constrictives :

/f/, /s/, If/ + feicatives sourdes.

/s/ a plusieurs péles de bruit dont le plus important se

situe vers les hautes fréquences (~ 5 000 Hz).

/f{/ aun ple de bruit prépondérant a moyenne fréquence

( ~ 2 500 Hz).

/f/ est plus instable et a une concentration de bruit en

basses et moyennes fréquences (~ 1 700 Hz).

‘v/, /z/, (3/ : fricatives voisées.

Les fricatives voisées présentent des pdles de bruit semblables

a leurs homologues sourdes auxquels s'ajoute en trés basse

fréquence 1a contribution du voisement. (voir figure 1-9).

- une_sonante : par passage de l'air plus facilement fran-

chissable que pour une constrictive, entrainant un phénoméne

de résonance.

Une sonante est presque toujours sonore.

Font partie de la classe des sonantes :

/m/, /n/, /p/ : nasales.

Elles sont produites par une source périodique et un bruit

impulsionnel, 1'énergie laryngienne étant dérivée dans le

canal par suite de l'occlusion du canal buccal. I] existe en

moyenne une résonance a 250 Hz, murmure nasale, celle-ci étant

dépendante de la géométrie des cavités nasales du locuteur,

et des anti-résonances, plus difficiles a localiser.

/2/, Iv] + liguides.

/&/ sur Je plan spectral est fluide, et est trés sensible

au contexte vocalique.

/r/ posséde trois principaux variphones qui sont :

ee

beam

firerte oe
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/r/ qui est roulé, propre 4 certains parlers régionaux

/R/ qui est grasseyé par des battements au niveau du voile

du palais

Ces deux variantes sont caractérisées par des occlusions répétées

/¥/ est produit sans battement, souvent entre deux voyelles.

11 est clair que le spectre de ces différentes variantes de /r/

est fort différent. Cependant Ja concentration de l‘énergie au

centre du spectre entre 1 000 et 1 500 Hz est une caractéristique

générale du /r/.

Pour une classification plus fine des consonnes au niveau articula-

toire il importe de connaitre le lieu de I‘articulation et 1'organe

articulant, ce que nous n‘exposons pas ici. On pourra se reporter aux

travaux de SHIRAI & al. (SHIRAI-82) pour 7'étude de 1a reconnaissance

des consonnes 4 partir de paramétres articulatoires.

On peut comme pour les voyelles établir une classification des

consonnes fondée sur des traits acoustiques (voir figure 1-8).

2.4.- Variabilité phonétique.

I] est impropre de considérer un continuum de parole comme un

ensemble d'unités fixes et invariables (voyelles ou consonnes) alignées

les unes 4 cOté des autres (MALMBERG-79).

Dans une chaine de son, la production de chaque son est fortement

lige a la production des sons voisins. Ainsi, pour un méme phonéme, les

positions articulatoires peuvent étre différentes selon son environnement :

c'est l'effet de coarticulation.

Certains des traits distinctifs, articulatoires ou acoustiques des

phonémes isolés que nous avons cités dans les paragraphes précédents,
demeurent exactes pour les phonémes en contexte bien que les spectres de

ces derniers soient trés influencés par leur environnement.

Certains phonémes, notamment les consonnes y gagnent des caractéris-

tiques supplémentaires (En contexte CV on distingue les plosives “dures”

des plosives "douces") (CAELEN-79).

Le probléme actueltement est de connaitre de maniére rigoureuse

toutes les influences sur le plan acoustique des phonémes dans tous les

contextes possibles.
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En voici quelques exemples : slosh yes-rri@aHives

Pour _les_voyel les

i, a : s . .
: Bee Mayenics adjacentes peuvent subir des phénoménes d'assimi-~ r t nasales Abies . waideties nOyERTE

lation aux traits fermé/ouvert, diffus/ compact \

exemple : dans RAOUL, /u/ tend a étre ouvert. Fl F2 FL F2. Fl co FL F2. Fl F2 Fl F2

. /t/ a une grande influence et tend 4 compacifier certaines

voyelles comme /a/, /o/. i 427. 800] 350 794) 292 680] 343 591) 330 1020)) 357 845 u

| . Les effets des nasales et des fricatives sont faibles 3 517 8521 502 1030] 485 895} 510 867| 435 940 492 963 0

Les voyelles aigués étant les plus influencées par les fricatives

(tendance 4 élever F2). 722 1180) 620 1360) 680 1427) 644 1225) 572 1500]}| 650 1320 a

Voir sur le tableau I-2 les résultats sur les formants Fl, F2 de

4 48 1386Ya perturbation de l‘articulation des voyelles par un contexte 523 1080) 444 1396) 552 1492) 470 1350) 430 1480/) 460 2

Coustnlenibasaen 600 1530} 600 1570| 645 1530| 538 1580) 530 1550]| 600 1570 §
Pour_les_consonnes :

354 1693) 387 1643) 335 1756] 326 1620) 264 1789/| 325 1734 ySS rts rrr ttreitPresque toutes les consonnes du francais ont tendance 4 changer de

lieu d'articulation selon tes voyelles qui les entourent ; les cas extrémes 500 1600] 450 1700) 466 1990] 455 1534) 357 1533)| 410 1720 e

étant /k/ et /g/.

Ces influences articulatoires ont été groupées de la facon suivante :

palatisation, velarisation, labialisation, etc. ——

Voici quelques résultats sur le plan spectral de ces différentes

360 2100) 317 1973) 268 2066) 300 1900) 325 2050|| 322 2080 i

modifications articulatoires.

- Le bruit caractéristique du /k/ en contexte /ki/ est plus élevé {

| en fréquence, qu'en contexte /ku/ |
- /€/ est fortement influencé par un contexte inter-vocalique (LAZREK-83)

- /r/ peut subir un assourdissement aprés une plosive sourde. contexte CV (d'aprés CAELEN-79)

- les formants des fricatives varient en fonction des voyelles

dans le contexte CV (SOQLI-81)}.

Les modifications que les sons subissent au contact d'autres sons ne

sont pas, en général, de nature 4 changer les qualités essentielles de ceux-cl

Mais il peut arriver que ces modifications aillent plus loin et changent:

des qualités plus importantes des sons. Ceci est di 4 une certaine “paresse”

| du locuteur qui cherche 4 obtenir le maximum d'effet acoustique avec un

i minimum d'effort articulatoire.

Nous verrons plus loin certaines de ces modifications des mots d'une

langue.

Gitieenee
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3.- VARIABILITE DE LA PAROLE INTER ET INTRA LOCUTEUR.

Le probléme de la variabilité de Ja parole a, Ja plupart du temps ,

été évacué des études systématiques des phonéticiens (BOE-80.a). Les

études et les résultats sur ce sujet proviennent essentiellement de

recherches sur la parole qui ont été obtenus par :

- les psychologues pour l'analyse du processus humain de reconnais-

sance d'un locuteur et pour 1'établissement de 1'état émotionnel

d'un locuteur 4 partir de mesures faites sur la parole.

- les spécialistes de la production de la parole pour 1'établisse-

ment des aspects physiologiques d'un locuteur en fonction de mesures

effectuées sur sa voix.

~ les chercheurs qui s'intéressent 4 I'identification ou la vérifi-

cation automatique de locuteurs (CORSI-79) et 4 Ila reconnaissance

automatique de la parole multilocuteur.

- Tes spécialistes de 1a perception de la parole.

Les résultats des travaux d'apprentissage automatique des phonémes

nous ont permis d'étudier les variations des spectres vocodeur (sur lesquels

nous effectuons la reconnaissance automatique de Ja parole) de 13 voyelles

de 15 locuteurs, dont 6 femmes et 9 hommes.

Sur les schémas qui suivent, les graphiques représentés permettent

de visualiser les mesures obtenues 4 l'aide du vocoder SLE en portant a

T'abscisse i et 1'ordonné y; l'énergie mesurée sur le canal i. Les courbes

ou “spectres" sont obtenues par interpolation linéaire entre ces points.

La description du vocoder utilisé se trouve dans le chapitre II §.1.1.c.

Les courbes des locuteurs masculins sont représentées par des

ttrets et celles des locuteurs féminins par des pointillés.

On y remarque la grande variabilité des courbes brutes pour les voyelles

/a/ et /u/, /i/ et /y/. (voir Tes autres voyelles en annexe 1)

Les courbes représentées sur la partie droite sont des essais de

normalisation de l'énergie dans les différents canaux, avec,

en haut : les énergies centrées réduites a partir de la

moyenne et ]'écart-type des énergies des 15 canaux,

en bas : les énergies normalisées par rapport a la somme des
énergies des 15 canaux.

Nous verrons dans le chapitre III l'effet de ces normalisations.
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Dans la suite nous altons évoquer les principales sources de varia-

bilité de la parole, accompagnées si possible des variations acoustiques,

phonétiques et prosodiques.

3.1.- Différences anatomiques de l'appareil vocal et influence sur

Ja parole.

Les différences anatomiques sont une des sources de variabilités

dont 1'influence sur les propriétés acoustiques des sons ont été le plus

étudiées (STEVENS-71).

Ces différences, conditionnées par l'age, le sexe et I'hérédité,

atteignent 4 la fois le systéme respiratoire, le larynx, le conduit vocala

et les cavités nasales.

a) La Fréquence du fondamental :

«) Sources de variabilité de la fréquence du fondamental.

~ Les cordes vocales sont probablement responsables de ja plus grande

cause de variabilité inter-locuteur.

Ainsi ta fréquence du fondamental est directement déterminée par la

longueur et par ta tension des cordes vocales. Cette tension est fonction

de 1'élasticité, Ja masse et la forme de celles-ci.

Plus les cordes vocales sont longues et épaisses, plus les vibrations

sont lentes. Plus elles sont courtes et minces, plus la fréquence devient

grande.

Une humidité excessive ou trop réduite des cordes vocales modifie ta

tension de celles-ci ; ou bien une excroissance sur une corde vocate peut

donner des irrégularités dans la périodicité du signal.

~ Le systéme respiratoire varie énormément d'un individu a T'autre,

quant a la dimension et 1'élasticité des voies aértennes entrafnant une

différence dans Ja résistance de ces derni@res et quant 4 Ja taille des

poumons entrainant une différence de capacilé vilale. Tuus ces facteurs

déterminent 1a pression sous-glottique d'un individu.
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Toutefois 1a variation du systéme respiratoire n'a qu'un effet

secondaire sur les sons de la parole. Par exemple, plus la pression de 200 | - ~

l'air dans les poumons est forte, plus les cordes vocales sont amincies | |
et tendues et plus haute est la fréquence de vibration de ces cordes. 3 eas 138 134 [125 121

Pour un individu, ta modification des caractéristiques de ses i we | |

poumons influence le contour et 1'étendue de la fréquence du fondamental | eer

utilisée quand i] parle (STEVENS~-71). : IE 4

8) Variation de la fréquence du fondamental. 1} ° ° ‘ ° °
La vitesse de vibration des cordes vocales varie entre environ Sa- |

60-70 Hz pour Tes voix masculines les plus basses et 1 200-1 300 Hz :

limite supérieure d'un soprano. '

La moyenne est de 200 & 300 Hz pour une femme, |

et de 100 4 150 Hz pour un homme. } Figure I-l0 : DISTRIBUTION DE LA FREQUENCE DU_FONDAMENTAL

Pour les adolescents, des différences systématiques ont été observées | PRODUITES PAR 6 LOCUTEURS MASCULINS (¥ATRBANKS-4O)
entre 15 et 18 ans. |

Tl y a des différences considérables dans la fréquence du fondamental

et dans sa distribution pour des individus de méme sexe et de méme Age '

comme on te voit sur la figure I-10. )

Pour un locuteur donné, la fréquence du fondamental, 1'étendue et

les formes des contours de la fréquence du fondamental pour une phrase 4000 “r

donnée sont fortement influencés par son état émotionnel, ce que nous f We

verrons un peu plus loin. 3500 -
1 c

b) Les formants : | 3000 }-— i — a" 7
aah Pe t F2 ne Z"

&) Sources de variabilité i 2500 |_| “ x

- Le conduit vocal peut étre responsable d'une variabilité considé- : a ao

: rable inter-locuteur, de par sa taille et par sa forme. 00 be 4 oO). es =
Les fréquences des formants des voyelles orales sont directement alts 7 wf

liées 4 la longueur du conduit vocal (cf §.2.2 de ce chapitre). ; 1500 | 4

En prenant les valeurs moyennes des fréquences des formants pour un

nombre important de voyelles, on peut trouver une indication sur la lon- f 300 400 500 600

gueur moyenne du conduit vacal d'un individu. f Fl

Figure I-11] : VARIATION DE Fl, F2_DE LA VOYELLE /I/ EN FONCTION

DES CONTEXTES ET DES LOCUTEURS (d'aprés BROAD-74)

pines
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Il est intéressant de noter que pour deux locuteurs distincts ayant

des conduits vocaux de longueurs différentes, les variations de longueur

de voyelle 4 voyelle sont les mémes (ZERLING-80).

Tout changement de la section du conduit vocal déplace Ta fréquence

de chaque formant. La direction du déplacement, vers Jes hautes ou basses

fréquences dépend du point de l'onde stationnatre ot A lieu ce changement.

Mais d'aprés ZERLING des différences systématiques du diamétre du

conduit vocal pour deux locuteurs peuvent n'avoir 4 elles seules aucune

~ Les cavités nasales, comme on 1'a vu, jouent un réle important

dans la production des voyelles nasales. La taille et la configuration

de ces cavités différent considérablement d'un sujet a l'autre faisant

varier les caractéristiques acoustiques des sons nasalisés.

6) Variation des formants des voyelles orales.
Pour mesurer 1'étendue de cette variation on peut déja se reporter

aux travaux complets pour l'anglais de PETERSON et BARNEY dont nous avons

déja présenté un résultat sur la figure I-6.

Sur la figure I-11 on se rend compte de la variabilité des deux

premiers formants Fl, F2 de la voyelle anglaise /I/. Ainsi, la courbe

en trait plein représente la distribution de la voyelle répétée par Te

méme locuteur dans le méme contexte ; la courbe en tiret représente la

distribution de la voyelle prononcée par le méme locuteur dans 576

contextes consonantiques différents ; la courbe en pointillé représente

la distribution de la voyelle dans le contexte /h/-/d/ prononcée par

76 locuteurs.

la figure I-12 représente de facon plus détailiée la répartition

des trois premiers formants de 12 voyelles francaises produites en parole

courante par trois locuteurs dont un féminin (rectangles blancs) et deux

masculins (rectangles noirs et grisés).

a ee ee

re ee ee

(ee. s z

"Tit fel fel vi (I [=] lal [el fol Pl Fel [ud

Fy (kHz)

Figure I-12 : VARIATION DES FORMANTS POUR 3 LOCUTEURS

t a ~~(d'aprés_LIENARD-72) SB |nascul in

CS féminin

49

3.0

2.0
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0.6 —
02 O03 0.5 1.0

F, (kHz)

Figure I-13 : VALEUR MOYENNE DE Fl, F2 POUR 4 VOYELLES DE

LOCUTEURS MASCULINS M, FEMININS W et ENFANTS C (d'aprés PETERSON-52)
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On y remarque la tendance qu'ontles formants “féminins" a étre de

fréquence plus élevée que les formants respectifs “masculins". De plus

Tes variations entre m&me formant pour deux locuteurs ne sont pas Tes

mémes quand on passe d'une voyelle a l'autre.

On peut trouver une autre représentation de ces mémes caractéres 4

sur la figure I-13 pour les formants moyens Fl et F2 de locuteurs masculins, j

féminins et enfants pour les voyelles /i/, /a#/, /a/ et /u/ dans le contexte ,

f

a

/hf/-/d/.

La variation de F3 est en général beaucoup moins dépendante, pour

un locuteur donné, de 1a voyelle prononcée. C'est Pourquoi la valeur de

F3 est pertinente pour la recherche de la longueur du conduit vocal.

Quant aux largeurs de bande des formants, on a remarqué que pour la

voyelle /i/, elles présentaient de grandes différences inter-locuteur.

Pour certains locuteurs c'est le troisiéme formant qui a une grande

Targeur de bande, pour d'autres c'est le second formant.

En reconnaissance automatique de la parole, 1'identification des

voyelles se faisant trés souvent a partir de Fl et F2, de nombreuses

techniques de normalisation de formants ont été utilisées (cf. chapitre II)

afin de réduire ces variations dans les systémes multilocuteurs.

Parmi les courbes des locuteurs que nous avons étudiés on retrouve,

ce décalage vers les hautes fréquences, des pics d'énergie dans les spectres

de voix de femmes, par rapport aux voix d’hommes comme le montre la figure

1-14 qui représente les spectres de la voyelle /&/ pour deux locuteurs

de sexe différent.

Ceci se confirme 4 la vue des spectres vocodeurs moyens homme ~ femme

de la figure I-16.

Cependant, comme le montre la figure I-15 i] est possible de trouver

des spectres quasiment identiques pour une méme voyelle prononcée par

deux Tocuteurs de sexe différent.

3l.

“SPECTRES" UCCODEUR DE LA UOVELLE :IN
NOMBRE DE LOCUTEURS : 2
LOCUTEURS 3 ET 17

“SPECTRES" UOCODEUR DE LA YOYELLE :Al
NOMBRE DE LOCUTEURS : 2

LOCUTEURS 2 ET 12

CENT. REDUITES SUR 15 CANAUX

COURBES BRUTES
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i c.- Les consonnes.

La variabilité des consonnes en fonction de leur environnement n'a

pas encore été étudiée de maniére systématique et satisfaisante pour un

seul locuteur.

On imagine alors facilement le peu de résultat concernant Ja varia-

bilité et les variations acoustiques des consonnes inter-locuteurs. On

trouvera quelques résultats dans (STEVENS-71).

3.2.- Différences acquises.

Les habitudes de prononciation font partie des différences acquises,

dépendantes de l'origine géographique, du milieu social et culturel du

Jocuteur.

La plupart des informations concernant ce probléme proviennent

essentiellement de la phonologie, et plus particuliérement de 1'étude

des altérations phonologiques des phonémes ou des mots en contexte.

a) Relatives a un individu.

Il existe deux aspects des différences articulatoires inter-

Jocuteur :

- celles qui tendent 4 diminuer au maximum les différences

de réalisations acoustiques dues aux différences morpholo-

giques : sorte de compensation articulatoire inter-locuteur

~ celles qui dépendent des habitudes ou des comportements

phonatoires propres 4 chaque individu ;

Prenons T'exemple du lieu occlusif de {g] en contexte [i]

qui est post-palatal pour certains sujets alors qu'il est

pré-palatal chez d'autres sujets (ZERLING-80) ; cette dif-

férence n'ayant pas un effet notoire sur le plan acoustique.

Par contre il existe des altérations provoquées par 1'influence mu-

. i tuelle des mouvements articulatoires voisins, qui seront plus ou moins

importantes selon tes locuteurs, et qui modifient considérablement la

structure phonétique des mots ou phrases énoncés. En font partie :

Figure I-16 "“SPECTRES" VOCODEUR’ MOVENS DE ~--~ 6 femmes
eee 9 hommes

les assimilations, fusions, anticipations des phonémes a4 1'intérieur des

mots et les élisions, insertions, substitutions des phonémes a Ja jonctionrem re Pet eres des mots.

a er
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D'autres caractéres prosodiques comme la durée, Jes pauses, le

débit, liés 4 Ja vitesse d'élocution, ou méme le rythme et 1'intensité

sonore du message parlé présentent autant de variations qu'il est

nécessaire de prendre en compte Tors de la reconnaissance automatique

de la parole.

Les problémes de variations de vitesse d'élocution ont été résolus

de maniére satisfaisante par la programmation dynamique.

La répercussion de la variation de T'intensité d'élocution sur les

Spectres VOCODEUR est bien illustrée sur les figures I-19 et I-20 of

l'on remarque non seulement des différences de répartition de 1'énergie

dans chaque bande de fréquence mais aussi la différence d'énergie globale

des voyelles /u/ et /e/.

Dans les systémes de reconnaissance automatique de la parole les

problémes d'intensité variable sont, en général, pris en compte par des

procédures de normalisation (chapitre II).

b) Relatives 4 un dialecte.

Les accents régionaux peuvent étre un facteur de variabilité impor-

tant. Citons, par exemple, l'existence d'une voyelle supplémentaire /@/

phonologique marseillais, par rapport au systéme phono-

logique parisien. Voici quelques altérations phonologiques dues aux accents

régionaux :

dans le systéme

LUNDI > [sedi] ou [2@ nd]

POTAGE (potaza] ou [pataza]

MARIE : [maRt] ou [mari Jj

PERE : [pera] ou [peraf

SEPTEMBRE [setabRa] ou [septabRe]

Notons que pour la constitution de la base de données du GRECO on

tente d'utiliser dans un premier temps des voix francaises “sans accent".

ATT te te trie

MOR eS eee emrathrin tenet
(erm tee

“SPECTRES* UVOCODEUR DE LA ‘UOYELLE :

NOMBRE GE LOCUTEURS :

LOCUTEURS 1 ET 2

“SPECTRES" UOCODEUR DE LA UGYELLE

2NOMBRE DE LOCUTEURS =:

LOCUTEURS 2 €T 19

COURGES BRUTES
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c) Relatives a une langue.

Le locuteur natif va étre marqué par :

- le systéme vocalique et consonnantique

- la base articulatoire

- Ta prosodie

de sa langue, la base articulatoire étant l'ensemble des habitudes ar-

ticulatoires qui caractérisent une langue. Notons que toute lT'articula-

tion francaise est caractérisée par une tendance aritérieure, et dominée

par l'articulation labiale, se trouvant ainsi 4 l‘opposé de Ta langue

anglaise.

Pour des détails sur l'accent du francais comparé avec 1’ accent

d'autres langues on pourra lire (CARTON-79).

3.3.- Différences conditionnées par une situation particuliére.

a) Etat émotionnel.

Un changement de 1'état émotionne] du locuteur provoque des modifi-

cations anatomiques de courtes durées.

WILLIAMS & al.(WILLIAMS-70) ont montré les effets, sur la fréquence

du fondamental, de 5 émotions soient la tristesse, 1a joie, la peur, la

colére, et un état normal.

En général, pour la peur et la colére la fréquence du fondamental

augmente et pour la tristesse elle diminue. Ces variations restant tout

de méme dépendantes du locuteur.

En ce qui concerne les formants, c'est surtout te premier formant

de la premiére syllabe des mots qui est influencé par 1'état émotionnel

du Tocuteur.

Bien qu’en reconnaissance de la parole on se limite 4 un état

“neutre" du locuteur, i] faut tout de méme prendre en considération la

déformation de la voix volontaire ou non, d'un locuteur face a une machine.

39.

b) Type de voix adopté.

La voix d'un locuteur dépend également des modifications volontaires

qu'il effectue pour faire face 4 une situation particuliére ; par exemple :

- l'augmentation de 1'intensité pour les sons criés,

~ la diminution de 1'intensité et l'absence de vibrations des cordes

vocales pour les sons chuchotés,

- la modification du conduit vocal faisant apparattre un "formant de

chant" pour la voix de certains chanteurs d'opéra.

c) La maladie.

Evoquons juste ici, quelques maladies qui provoquent une modification

passagére du systéme phonatoire, dont le rhume, la laryngite, pharyngite

entrainant la nasalisation des sons, ou une modification de la fréquence

du fondamental, etc.

3.4.- Voix pathologiques.

En dernier lieu, i1 faut tenir compte, dans les sources de variabilité

de Ja parole inter-locuteur, de certaines anomalies physiques ou neurologi-

ques du locuteur.

La surdité, facteur important des troubles du langage est la cause,

entre autre, . d'altération de la voix : altération du timbre, voix trop

grave, trop aigile, altérations mélodico-rythmiques,

. d'altérations phonétiques : imprécision des zones forman-

tiques, voyelles trop intenses... (AIMARD-74).

D'autres troubles de la parole, d'origine physique, dont les malfor-

mations bucco-faciales, ou les maloclusions labiales affectent la production

de 1a parole.

Dans notre laboratoire, M.C. HATON, aprés avoir men@ une étude sur

les voix pathologiques, a développé le systéme SIRENE, syst@me interactif

de rééducation vocale des enfants non-entendants, dans le cadre d'une thése

d'Etat.
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Le signal de parole véhicule de nombreuses informations que l'on

peut répartir en trois catégories :

- des informations sur le message,

- des informations sur l'identité du locuteur,

- des informations sur 1'état du locuteur.

Une tache 4 accomplir lors de tout traitement d'un signal de parole

est la séparation de ces diverses informations.

Par 1a suite nous ne nous intéresserons qu'aux deux premiéres caté-

gories d'informations, considérant uniquement des locuteurs dans un état

"normal".

Il nous reste 4 tenir compte, pour faire de la reconnaissance auto-

matique de la parole multilocuteur, des différentes variations du message

parlé que nous venons d'exposer dans ce premier chapitre et que ]'on peut

classer ainsi :

. Les variations acoustiques : variations spectrales et variation de la

fréquence du fondamental des sons.

. Les variations phonétiques : variations des phonémes en contexte.

. Les variations prosodiques : variation de la fréquence du fondamental et

variations d'intensité et de durée.

. Les variations phonologiques : variation des mots ou groupe de mots

prononcés.
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CHAPITRE II

LES SYSTEMES DE RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE

DE LA PAROLE MULTILOCUTEUR

INTRODUCTION.

Bans la premiére partie de ce chapitre nous présentons différentes

techniques et méthodes utilisées jusqu'a présent pour résoudre le pro-

bléme de la reconnaissance automatique de la parole.

Cette description est assortie si possible du comportement de

ces systémes face 4 un changement de locuteur.

Ceci permet d'aborder les solutions proposées actuellement pour

les systémes de reconnaissance de la parole multilocuteur dont nous

faisons le point dans la deuxiéme partie du chapitre.

1,- LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE LA PAROLE.

Schématiquement l'organisation générale d'un systéme de reconnais-

sance de la parole comporte trois phases principales :

- l'analyse et la paramétrisation du signal

- la reconnaissance

- l'apprentissage

oe —,, Analyse du Paramé- Identification Résultat de la
signal trisation (segmentation) reconnaissance

t

Résultat de

l'apprentissage

Microphone

L'analyse et la paramétrisation constituent la phase de représen-

tation du signal sous forme de données numériques.



— SS

42.

La reconnaissance consiste 4 identifier les formes élémentaires

(mots, phonémes, spectres 4 court terme) 4 l'aide desquelles on identifie

si nécessaire des formes moins élémentaires.

L'identification est quelquefois accompagnée .d'une phase de seq-

mentation.

L'apprentissage consiste ici 4 mémoriser: les formes 4 reconnaitre,

ou ta description de ces formes par des régles (structurelles, contex-

tuelles ou autres) ou encore les paramétres de la reconnaissance.

1.1.~ Analyse du signal et paramétrisation

a} Codage de |'onde sonore.

Dans les systémes de reconnaissance automatique de Ta parole

Te capteur est un microphone qui permet d'étudier sous forme électrique

les variations de la pression acoustique du signal vocal.

L'analyse de la parole consiste alors a extraire du signal acous-

tique un faible nombre de paramétres pertinents. Le signal de Ja parole

a la sortie du microphone est une courbe temporelle tras complexe puis-

qu'elle fait figurer des parties quasi-périodiques (sons-sonores) et des

segments fortement bruités (sons sourds} (figure II-1).

La paramétrisation constitue une réduction de la représentation

(numérique) du signal, nécessaire pour des traitements efficaces et

rapides de reconnaissance en vue d'applications en temps réel.

Cette réduction est rendue possible, sans altérer la représentation

du signal, par la redondance naturelle du signal vocal pour coder le sens

du message (HATON-74).

Notons que la réduction de la redondance peut effacer certaines

informations caractérisant le locuteur.

De nombreuses méthodes d'analyse et de paramétrisation du signal

sont actuellement utilisées.

fe/

fr/

/p/

f2/

/i/

/s/

son sonore

san sourd

son sonore

parole

ure_I-1 : Le_signa]_de_laFigure_I-1
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On trouvera de maniére détaillée Ja description: de la plupart

de ces méthodes dans (SCHAFER-74, GUEGEN-76). On les sépare fréquemment

en deux catégories bien que cette distinction soit discutable :

les méthodes d'analyse temporelle et les méthodes d'analyse fréquentielle.

Ces méthodes ont été guidées soit par une approche de modélisa-

tion du processus de production du signal vocal (LPC, Cepstres) soit par

une approche de modélisation du systéme d'audition, ou bien par une

approche spectrale conventionnelle.

Tout traitement sur le signal nécessite une premiére phase de

codage de l'onde sonore, effectuée par un échantillonage. Pour étre

assuré de pouvoir reconstituer exactement le signal original a partir

du signal échantilloné i1 faut (théoréme de SHANNON) que, si la largeur

de bande du signal vocal (signal a bande limitée) est F , la fréquence

d'échantillonage de ce signal soit égale 4 2F.

La plupart des sons de la parole peuvent étre étudiés 4 partir

d'une fréquence d'échantillonage comprise entre 8 KHz et 20 KHz .

b) Méthodes d'analyse temporelle.

Ces méthodes fournissent des paramétres 4 partir de traitements

effectués uniquement sur la représentation temporelle du signal

(BAUDRY-80, GROCHOLEWSKI-84).

De nombreuses mesures sur cette représentation ont été élaborées :

- mesures des pics qui permettent la détection du pitch et de sa

période,

- mesures de l'énergie qui permettent de segmenter les parties

voisées des parties non voisées, et de séparer les zones de silence

des parties non voisées,

- mesures du nombre de passage par zéro pour déterminer si un

segment est voisé ou non.

45.

Les fréquences des deux premiers formants étant calculées a partir

de la densité des passages par zéro du signal et de sa dérivée.

La fonction d'autocorrélation appliquée au signal vocal permet de

détecter sa périodicité et d'estimer la période du fondamental.

On peut également ranger l'analyse par prédiction linéaire dans

les méthodes temporelles puisqu'elle ne demande pas de passage direct dans

le domaine fréquentiel pour déduire les paramétres caractéristiques du

signal.

C'est une des plus puissantes techniques d'analyse pour estimer

les paramétres de base de la parole.

Cette méthode s'appuie sur le modéle de production de la parole

dans lequel intervient une source d'excitation et la fonction de transfert

du conduit vocal que T'on exprime mathématiquement par :

p
S =- £ as +V 5
n kel k >n-k n

od les a; représentent les paramétres de la fonction de transfert du

conduit vocal et oi Wy représente l‘excitation.

Si on prédit la valeur du signal sy a l'aide des p valeurs

précédentes du signal de fagon linéaire on a :

BedS= = x Ss
neq OK Onek

l'erreur de prédiction étant e, = s, - Sh

A partir des valeurs $,,..-S)_p ++ du signal on essaie par

un systéme d'équations de trouver les qui minimisent l'erreur de

prédiction.
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On estime alors que les Oy, sont égaux aux paramétres a

que l'on appelle coefficients de prédiction!1inéaire.

Pour résoudre le systéme d'équation on utilise les méthodes de

covariance ou d'autocorrélation.

C'est 4 partir des coefficients de prédiction linéaire que 1'on

extrait les propriétés du signal vocal :

- estimation du spectre (a partir de 12 coefficients sur la

figure II-2),

- estimation de la fréquence des formants,

- détection du fondamental.

c) Méthodes d'analyse fréquentielle.

L'analyse fréquentielle de la parole se raméne aux opérations de

la transformée de Fourier et n'a d'intérét que si elle s'applique a une

période stable du signal vocal, donc sur une période assez courte.

Le spectre 4 court terme du signal f(t) se calcule a partir

d'une fenétre h(t) qui permet d'isoler une portion du passé récent de

f(t) :

t F,

Flo, t) = J f(t) h(t=t) eI8T de

La quantité {F(w, t}I? est le spectre de puissance 4 court

terme.

On peut représenter f(t} par une succession de spectres a court

terme of les variations du signal apparaissent bien. (Voir exemple sur

la page suivante).

47,

‘ori
if

al=

: LPC 4 12 coefficients sur />/
Figure 11-2

FFT sur />/
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Amplitude

Fréquence

J Caractéristiques des filtres du VOCODER (SLE) utilisé :

i N° CANAL BANDE PASSANTE LARGEUR DE BANDE

§ 1 350 200

, 2 550 200

{ 3 750 200

i 4 950 200

5 1 175 250

i 6 1 450 300

> Temps ‘ 7 1 750 300

8 2 050 . 300

SPECTRES A COURT TERME 9 2 350 300

10 2 650 300
; Une des fenétres donnant de bons résultats est la fenétre de ll 2 950 300

Hanning. 12 3 300 400
Deux méthodes pour implémenter 1'analyse de Fourier a court terme J 13 3 700 400

sont généralement utilisées : jy 14 4 100 400

15 4 700 800

- Les bancs de filtres analoqiques ou numériques. j 16 5 900 it GON

Ils sont composés d'une série de filtres passe-bande. Si les bandes

passantes sont soigneusement choisies, l'ensemble des sorties des filtres

constitue une bonne approximation du spectre de puissance 4 court terme

du signal (Principe du VOCODER). Tableau II-1

Dans notre systéme nous utilisons l'analyseur d'un VOCODER numé-

rique 4 canaux, programmable, c'est-a-dire que l'on peut modifier par

programme le nombre de filtres et les paramétres définissant chaque filtre.

Actuellement, nous utilisons 16 canaux qui fournissent, toutes les

10 ms, l'énergie du signal dans les différentes bandes de fréquence

dont la répartition est décrite sur le tableau II-1.
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- Utilisation de la FFT : Transformée de Fourier Rapide

A partir du signal échantillonné, ta transformée discréte de

Fourier (DFT) permet de définir N valeurs du spectre a l'aide de N

échantillons x. (n) de f(t)

N-1 .

Xs(a) = ZX; (n) w(n) e Jon (w(n) : fenétre)
n=o

La FFT est un algorithme trés performant pour évaluer les expressions

de la DFT.

Le spectre résuitat de la FFT (figure II-2} est modulé par la

fréquence du fondamental.

Afin d'extraire de ce spectre des informations plus pertinentes,

telles que les formants, le spectre lissé, le fondamental, on peut effec-

tuer une analyse cepstrale.

L'analyse cepstrale s'appuie sur T'hypothése que la production

de la parole peut étre considérée comme résultat de la convolution

d'une fonction d'excitation avec la réponse impulsionnelle du conduit

vocal.

Soit V(w) le spectre de ta source vocale,

H(w) le spectre de Ja fonction de transfert du conduit vocal,

S(w) Je spectre du signal,

S(@) = V{w)-H{w) -

Cette méthode permet de séparer les deux composantes de la con-

volution en passant par une somme des deux composantes.

Le calcul du cepstre se fait donc en appliquant la fonction

logarithme aux résultats de ia transformée de Fourfer, aprés quoi on

effectue une transformée de Fourier inverse.

La présence ou T'absence d'un pic important dans Te cepstre

renseigne sur le caractére voisé ou non voisé du son et de plus, fournit
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une bonne indication sur Ja fréquence du fondamental.

L'enveloppe spectrale du conduit vocal, obtenue par une

nouvelle transformée de Fourier, fait nettement apparaftre, sur le

spectre lissé, les formants.

Les étapes du cepstre :

—>+ @— [T]- [ea] - or] “" @ . a]
signal

fenétre de fenétre de spectre

Hamming cepstre lissé

Sur la figure II-4, on peut distinguer les résultats des différentes

étapes :

- FFT,

- Spectre d'excitation,

- Cepstre,

- Spectre lissé par cepstre.

d) L'analyse du signal vis-a-vis de l'adaptation au Tocuteur.

Une maniére d‘aborder l'adaptation au locuteur est de faire

appel 4 des paramétres permettant d'appliquer nos connaissances acous-

tiques, phonétiques ou méme articulatoires. Ceci nécessite en général

que l'analyse du signal sépare les influences relatives au conduit vocal

de celles de la source d'excitation.

les techniques d'analyse du signal telles que FFT ou VOCODER

présentent I'inconvénient de ne pas faire cette séparation.

A l'inverse, les techniques de modélisation telles que la pré-

diction linéaire ou l'analyse cepstrale réalisent une analyse de portée

générale en s'appuyant sur les caractéres spécifiques du systéiie de

phonation (GUEGEN-76).
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Figure II-4 : Les_résultats des différentes étapes_de_l'ana
{sf

signal tina
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fréquence des formants 422

2437

1781

Nl eee tatatielt deotetine = cepstre

issé par

| spectre ]

Spectre d'excitation
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La grande diversité des locuteurs susceptibles d‘utiliser un

systéme de reconnaissance nécessite une analyse du signal adaptée 4 tous

les types de voix. Par exemple pour Jes femmes, i] faut une analyse du

signal permettant de détecter une énergie dans les trés hautes fréquences.

On peut remarquer que les spectres VOCODER sur lesquels nous

avons travaillé présentent quelques imperfections dont notamment :

- une mauvaise analyse du signal dans jes trés hautes fré-

quences : absence fréquente d'énergie 4 5 000 Hz,

- la présence de faible énergie dans les basses fréquences

pour les phonémes sourds,

- le peu de précision dans la répartition de 1'énergie dues

au nombre restreint de canaux utilisés.

1.2.- Les méthodes de reconnaissance.

Introduction

L'élaboration d'une méthode de reconnaissance pour Ta parole est

déterminée par une suite de choix qui dépendent des objectifs visés et

des contraintes techniques imposées.

Ces objectifs peuvent @tre classés de la sorte :

~ reconnaissance de mots isolés - de mots connectés - de parole

cantinue,

- reconnaissance monolocuteur - multilocuteur,

- reconnaissance de petits vocabulaires (250 mots) - grands

vocabulaires,

- reconnaissance de vocabulaire de petite complexité - grande

complexité (beaucoup de mots moncsyllabiques, etc.) (ROSEMBERC-22) 4

~ reconnaissance en temps réel.
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Les méthodes de reconnaissance peuvent suivre deux approches

différentes :

- l'approche globale,

- l‘approche analytique.

Dans l'approche globale (ou acoustique) le message a identifier

(le plus souvent le mot) est une forme insécable qu'il s'agit de recon-

naftre dans un ensemble de formes de références. L'approche globale ne

permet d'effectuer de 1a reconnaisance que de mots isolés et pour des

vocabulaires de petites ou moyennes tailles. Cette derniére contrainte

étant due d'une part 4 la taille mémoire relativement limitée face a la

mémorisation importante des formes acoustiques de tous Tes mots du voca-

bulaire, et d'autre part au respect d'un temps de réponse assez court

incompatible avec le temps de comparaison nécessaire pour un grand nombre

de mots.

Dans l'approche analytique (ou phonétique) le message est considéré

comme une suite d‘'éléments 4 reconnaitre. Ces éléments peuvent étre

des phones, phonémes, diphonémes, syllabes, etc. . L'approche analytique

permet la reconnaissance de mots isolés pour de trés grands vocabulaires

(500 4 1 000 mots ou plus} car on ne mémorise qu'un nombre restreint

d'éléments (50 4 100) indépendants de la taille du vocabulaire. Elle

permet également la reconnaissance de la parole continue.

Schéma_récapitulatif (HATON-82)

Approche MOTS ISOLES PAROLE CONTINUE

Reconnaissance de mots, Localisation de mots dans

aicPale petits vocabulaires. des phrases.

analytique Reconnaissance de mots, Localisation de mots,

grands vocabulaires. reconnaissance et compréhen-

sion de phrases.

5b

a) Approche globale.

L'approche globale fait appel aux techniques classiques de recon-

naissance de formes ; nous en exposons briévement quelques unes.

- Les méthodes de corrélation : on calcule un taux de corrélation

entre la forme 4 identifier et les formes prototypes (pattern

matching). En ce qui concerne la reconnaissance de mot on pratique

toujours une normalisation temporelle entre le mot a identifier

et les mots prototypes et ceci souvent 4 |’aide d'une méthode de

comparaison dynamique (DI MARTINO-84). Notons que dans ces sys-

témes les formes prototypes qui sont une représentation acoustique

des mots sont fort dépendants du locuteur ayant effectué 1'appren-

tissage.

- Les méthodes paramétriques de partition de T'espace des formes :

une forme est décrite par N paramétres. L'identification d'une

forme se fait en déterminant 1l'appartenance de cette forme 4 une

classe de formes parmi plusieurs classes, chaque classe pouvant

étre figurée par un nuage de points dans l'espace des paramétres.

Le but de ces méthodes est de trouver des fonctions discriminantes

définissant des hypersurfaces séparatrices des nuages de points.

Les systémes de reconnaissance de mots qui utilisent ce type de

méthode réalisent souvent un regroupement (clustering) qui consiste

d'une part 4 condenser les nuages correspondant 4 une classe donnée

et d'autre part 4 éloigner les uns des autres les nuages de classes

différentes.
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b) Approche analytique.

Dans l'approche analytique i] y a plusieurs problémes 4 résoudre :

1) segmentation du message en unités

2) identification de ces unités

3) reconnaissance du message.

En parole, la premiére difficulté consiste 4 définir l'unité de

segmentation : phone, phonéme, diphonéme,syllabe. Chacune d'elles présen-

te des avantages et des inconvénients, la plus utilisée étant le phonéme.

Le décodage acoustico-phonétique permet de réaliser les phases 1)

et 2). Dans certains systémes ce découpage en deux phases n'est pas

toujours distinct.

Le décodage acoustico-phonétique a été abordé de différentes fagons,

dont on en trouve une description dans (ZUE-81).

On peut retenir essentiellement deux classes de méthodes de déco-

dage acoustico-phonétique qui prennent en compte ou non l'influence de

T‘environnement des phonémes sur leurs réalisations acoustiques :

- Les méthodes indépendantes du contexte.

En général elles exploitent les techniques usuelles de

reconnaissance des formes :

La segmentation est effectuée 4 l'aide de paramétres, tels que

T'énergie du signal, la variation spectrale, le voisement, la densité

de passage par 0 qui, en fonction de leurs variations, permettent de

trouver les frontiéres entre segments.

Pour l‘identification on utilise une méthode du type de celles que

nous avons exposées pour la reconnaissance globale de mot : analyse

discriminante, ou "pattern matching" avec normalisation fréquentielle,

que t'on applique 4 des segments phonétiques. On conserve alors autant

de prototypes (formes de référence) qu'il y a de segments différents.
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La représentation des prototypes sous forme de spectres, calculés

a partir de LPC, FFT ou les sorties d'un VOCODER, rend ces systeémes

entiérement dépendants du locuteur ayant réalisé l'apprentissage des

prototypes (HATON-81).

Il existe toutefois des méthodes permettant T' identification des

unités 4 partir d'indices et de traits phonétiques et qui ne tiennent

pas compte de l'environnement de ces unités.

Le systéme de décodage acoustico-phonétique, réalisé au CRIN par

LAZREK M. dans le cadre de sa thaése de troisiéme cycle, s'appuie sur un

modéle mixte d'identification : identification spectrale,

identification par les indices et les traits.

- Les méthodes dépendantes du contexte :

. Segmentation :

L'ensemble des paramétres et des seuils utilisés pour effectuer la

segmentation est dépendant d'un premier contexte phonétique facilement

détectable. Par exemple dans le systéme de reconnaissance phonétique

asynchrone de MYRTILLE II les paramétres de segmentation sont diffé-

rents pour les zones voisées, non voisées et les zones transitoires.

Signalons l'utilisation d'un ensemble de régles syntaxiques contex-

tuelies qui permet une segmentation relativement indépendante du

locuteur dans le systéme ARIAL II (DOURS-81).

. Identification :

Les méthodes dépendantes du contexte nécessitent le plus

souvent l'extraction de traits acoustico-phonétiques et ceci en s'appuyant

sur un ensemble de connaissances sur la nature acoustique de différentes

unités 4 identifier.

On détermine ensuite l'identité de l'unité en utilisant des

techniques statistiques ou bien 4 l'aide de régles heuristiques ou de

régles syntaxiques.

La description et l'identification des unités phonétiques par

des traits ont l'avantage de diminuer l'influence des différences acous-

tiques dues aux locuteurs.
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Exemple de traits phonétiques généralement utilisés :

ouvert/fermé ; aigu/grave ; doux/strident ; nasal/oral ;....

Un des problémes majeurs actuels, comme nous l'avons vu dans

le chapitre I, reste l'étude systématique de 1'influence de tous Tes

contextes phonétiques possibles.

L'importance de la prise en compte du contexte pour un meilleur

décodage des voyelles dans un systéme de reconnaissance analytique des

voyelles fondé sur les indices acoustiques et les traits phonétiques

est clairement exposée dans (ROSSI-81).

Dans Te méme ordre d'idée, le systéme expert en cours d‘élabo-

ration dans notre laboratoire (CARBONELL~84), simulant l'expert phoné-

ticien capable de lire un spectrogramme de parole,fait une large place

aux phénoménes phonétiques et phonologiques contextuels explicités sous

forme de régles contextuelles.

- Perspectives coqgnitives.

Une nouvelle approche de prise en compte des problémes de

segmentation-identification automatique de 1a parole continue est de

tenter de reproduire dans la mesure du possible le processus humain.

Actuellement, des psycholinguistes (MARLSEN-WILSON-80, LE NY-80)

décrivent le fonctionnement humain de compréhension du discours continu

de la maniére suivante : la compréhension du discours par les individus

comporte des traitements multiples conduits en paralléle. Notamment

les traitements de segmentation de la chaine parlée, de l'identification

et de désambiguisation des morphémes se font en paralléle avec les trai-

tements phonologique, syntaxique et sémantique.

LE NY et DENIS en tirent la conclusion suivante :

"Lorsque l'on étudie les phénoménes de perception d'unités significatives

dans le discours, plus précisément |'identification de chaines de cons-

tituants de degré inférieur au mot (phonémes ou syllabes} en tant que
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signifiants, ou encore la segmentation du discours continu en de telles

unités significatives, on doit accorder une trés grande importance aux

activités sémantiques préparatoires 4 chacun de ces actes que constitue

l'identification d'une unité".

Notons que cette démarche a 6té suivie dans le systéme MYRTILLE II

développé au CRIN par J.M. PIERREL (PIERREL-81) uniquement pour des trai-

tements de niveau "supérieur" au décodage acoustico-phonétique.

Dans le domaine cognitif i] serait sans doute intéressant de con-

naitre le processus humain d'adaptation au locuteur ;les travaux menés en

recherche cognitive devraient nous aider 4 améliorer nos systémes de

reconnaissance.

L'approche analytique permet seule la reconnaissance du discours

continu.

Or, dans I'approche analytique, ta chatne d'unités phonétiques

résultat est toujours entachée d'erreurs et de plus cette source d'in-

formation est trés insuffisante 4 la reconnaissance du message.

C'est pourquoi les systémes de reconnaissance, et plus encore de

compréhension, font appel a des sources d'informations de différents

niveaux que l'on peut répartir ainsi :

- les informations propres 4 la parole et d la langue :

- ]‘acoustique,

- la phonétique,

la phonologie,

- Ja prosodie.

- les informations propres au langage de l'application envisagée :

- Te Texique,

~ la syntaxe,

- Ja sémantique,

- Ja pragmatique.
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On trouvera dans (PIERREL-81) un essai de classification de ces

sources d'informations et les diverses stratégies d'utilisation de ces

informations.

Une facon d'élaborer un systéme de reconnaissance multilocuteur

par approche analytique est de représenter les différentes informations

concernant Tes variations de la parole intra et inter-locuteurs que nous

avons exposées dans le chapitre I.

- Ainsi les informations acoustico-phonétiques permettent la

paramétrisation du reconnaisseur acoustico-phonétique en fonction

du Tocuteur.

- Le lexique contient une représentation acoustico-phonétique de

référence du mot, ainsi que les différentes altérations phonolo-

giques possibles.

~ Les informations prosodiques propres au locuteur sont pour le

moment inexploitées.

1.3.- L'apprentissage.

L'apprentissage est une phase trés importante de la reconnaissance

-et de cette phase dépendent en grande partie les résultats du systéme.

Distinguons plusieurs facons de réaliser l‘apprentissage qui sont

parfois complémentaires :

- la mémorisation des formes de référence,

- l'apprentissage des paramétres du systéme de reconnaissance

pendant 1a phase de mise au point,

- l'apprentissage des régles.

La mémorisation des formes de références, mots, phonémes, etc.,

doit présenter certaines qualités dont :
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. La fiabilité et la robustesse des formes apprises pour tenir

compte de la dérive de la voix, des conditions d'acquisition...

. Un nombre de références pas trop élevé pour respecter le temps

de réponse du systéme de reconnaissance.

. Un nombre de Jocutions pas trop contraignant pour le (ou Jes)

locuteur réalisant ]'apprentissage.

. Assurer un bon score de reconnaissance.

On trouvera dans (RABINER-80) une comparaison de différentes

méthodes d'apprentissage pour les systémes de reconnaissance de mots

isolés. Entre autres les méthodes de "moyenage" de locutions, ou les mé-

thodes de clustering qui ont l'avantage de fournir des systémes indé-

pendants du locuteur.

L'apprentissage des paramétres du systéme est généralement effec-

tué par un opérateur qui au vu des résultats de reconnaissance corrige

au fur et 4 mesure les réglages du systéme, jusqu'ad obtenir un taux de

réussite suffisamment élevé.

Ce sera, par exemple, pour l'analyse discriminante 1'ajustement

des fonctions de décisions et des fonctions discriminantes, ou pour les

méthodes heuristiques l'ajustement des seuils de décision et le change-

ment du calcul des paramétres.

A la base de I'apprentissage de l'ensemble des régles d'un sys-

tame, il y a généralement les connaissances acquises par un observateur,

qui sont ensuite complétées pendant la phase de mise au point :

création, Suppression ou modification des régles. La description des

formes par un ensemble de régles posséde I'avantage d‘étre relativement

peu dépendante du locuteur. Toutefois certains paramétres du systéme

(indices, attributs des formes élémentaires...) gardent une certaine

dépendance vis-a-vis du locuteur.
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Dans les systémes mono-locuteurs, ]'opérateur étant souvent le

locuteur, on court le risque de voir le locuteur s'adapter au systéme

de reconnaissance jusqu'a compenser certaines lacunes du systéme.

Pour les systémes multilocuteurs, on souhaite se dispenser de

la présence d'opérateur ; c'est pourquoi une éventuelle phase d'appren-

tissage des formes de référence ou des paramétres devra étre réalisée

de facgon entiérement automatique.

2.- LE POINT SUR LES SYSTEMES DE RECONNAISSANCE DE LA PAROLE MULTILOCUTEUR.

A LA RECONNAISSANCE

2.1.- Systémes n-locuteurs.

On peut distinguer deux grandes classes de systémes multilocuteurs :

les systémes indépendants du locuteur et les systémes qui s‘adaptent 4

tout nouveau locuteur. Théoriquement ces systémes fonctionnent pour un

nombre illimité d'individus. Rangeons également dans Tes systémes multi-

locuteurs ceux qui peuvent fonctionner pour n locuteurs, ces derniers

devant étre connus et reconnus par le systéme. Les différentes approches

de réalisation d'un systéme multilocuteur que nous allons décrire dans

la suite sont répertoriées sur la figure II-5.

Ils nécessitent une premiére phase d'apprentissage et de mise au

point du systéme pour chaque nouveau locuteur. On associe aux résultats

de cette phase (formes de référence, paramétres) un mot-clé propre au

locuteur (en général la locution d'un mot identifiant la personne).

Avant toute phase de reconnaissance, on passe par 1'identification

du locuteur a partir du mot-clé ce qui permet de mettre 4 jour tous les

paramétres du systéme. i

L'inconvénient majeur et évident de ces systémes est la nécessité

de stocker J'ensemble des paramétres qui croft proportionnellement au

nombre de locuteurs. Ceci limite donc le nombre de locuteurs et/ou la

taille du vocabulaire.

SYSTEMES ADAPTATIFS

A L'APPRENTISSAGESYSTEMES MULTILOCUTEUR
7

REGLES INDEPENDANTES DU LOCUTEURUTILISATION DE TRAITS PHONETIQUES INDEPENDANTS DU LOCUTEUR

SYSTEMES INDEPENDANTS DU LOCUTEUR
ENSEMBLE UNI- VERSEL DE FORMES AL RECONNAITRE
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AJUSTEMENT AUTO~ MATIQUE DES PARA
MODIFICATION AUTOMATIQUE DES
NORMALISATION DES FORMES A

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

GENERATION AUTOMATIQUE

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DES FORMES

METRES DU SYSTEME
APPRENTISSAGE TRANSPARENT AU LOCUTEUR

RECONNAITRE FPORMES DE REFE~
RENCE.

APPROCHES DE_REALISATION_D'UN_SYSTEME_DEDES PARAMETRES DU SYSTEME

DES FORMES DE REFERENCE
Figure II=5 =DE REFERENCE
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La fiabilité de la reconnaissance du mot-clé peut facilement

étre assurée par des demandes de validation.

Le systéme PRDY3 de reconnaissance de mots isolés par program-

mation dynamique mis au point dans notre laboratoire réalise ta recon-

naissance de chiffres pour un ensemble de locuteurs.

Ces systémes sont actuellement 4 1a base de la réalisation de

certaines applications qui nécessitent une commande vocale telles que

le montage de paquet dans Jes centres de tri ou dans les aéroports.

2.2.- Les systémes indépendants du locuteur.

La plupart des systémes indépendants du locuteur sont des sys-

témes qui, pendant la phase d’apprentissage, tentent de mémoriser tous

les représentants possibles des formes 4 reconnaitre (mot, phonéme,

spectre, etc.) des différents locuteurs afin de former un ensemble

universel.

La réduction de cette ensemble de formes, sans diminuer les per-

formances du systéme a fait 1‘objet de nombreuses études.

Ainsi 43 est possible en vue de l'identification des voyelles

indépendantes du locuteur de ne mémoriser les formes des différents

allophones des voyelles que d'un nombre limité de locuteurs présentant

des caractéristiques différentes, en l'occurrence des accents différents

(GUPTA-78).

Mais ce choix des références 4 mémoriser pourra &tre optimisé,

en qualité et en quantité, par des méthodes automatiques de regroupement

("clustering") selon certains critéres, ou par des méthodes plus strictes

de recherche d'un ensemble de locuteurs 4 partir d'une typologie des

{ocuteurs.

4
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En général on applique Tes techniques de “clustering" pour Ta

reconnaissance de mot isolé par approche globale, de petits ou moyens

vocabulaires.

On fait prononcer plusieurs fois chaque mot du vocabulaire par

un grand nombre de Tocuteurs ( > 20) . 11 s'agit ensuite de regrouper

ces différentes répliques d'un mot en classes. Plusieurs techniques de

classification ont été développées 4 partir de méthodes classiques

d'analyse de données (RABINER-79) et améTiorées pour un vocabulaire de

129 mots (WILPON-82),

On constitue l'ensemble des mots de référence en conservant pour

chaque classe plusieurs représentants (au moins 5).

Pendant la phase de"clustering", ou la phase de reconnaissance

la distance entre deux mots est Te plus souvent calculée par un algo-

rithme de programmation dynamique afin de réduire les différences tem-

porelles.

Citons en France Te systéme SYRIL, mis au point au centre de

recherche de la C.G.E. (BRIANT-83), fonctionnant sur 35 mots, et le

systéme dont 1'étude fait l'objet de la thése de 3&me cycle de Pascal

DIVOUX, au C.R.I.N..

Actuellement, certains travaux (SUGAMURA~83) conduisent 4 la

reconnaissance de mots isolés pour grands vocabulaires généralisés & la

reconnaissance indépendante du locuteur.

L'originalité de ces travaux provient du fait que les pseudo-

phonémes de référence, ainsi que la description des mots du dictionnaire

(comme suite de pseudo-phonémes}, sont générés automatiquement, 4 partir

de l'ensemble des mots d'apprentissage de 264 locuteurs. (Les pseudo-

phonémes sont déterminés par une technique de clustering sur les diffé-

rents @échantillons extraits de ces mots. Le nombre de représentants d'un

mot est limité en ne conservant que Tes mots avant Te plus grand nombre

de proches voisins).
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En dernier lieu, citons une approche récente de résolution de ce

probléme par la recherche d'invariants acoustiques de la parole menée

par ROSSI et al. (ROSSI-83) sur tes voyelles, et fondée sur les varia-

tions d'énergie dans le spectre 4 partir des données d'un vocodeur a

14 canaux. Cette recherche d‘invariants a été également entreprise, et

généralisée pour les consonnes, par FONSALE (FONSALE-84) qui définit

des traits phonétiques 4 partir des propriétés du signal indépendantes

du locuteur : variation du signal, rapport d'énergie, utilisation de

bandes de fréquence assez large.

Actuellement parmi quelques systémes de reconnaissance de mots

isolés indépendants du Tocuteur, qui sont commercialisés, citons le

systéme de la firme VERBEX qui reconnaft un petit vocabulaire (chiffres

plus quelques commandes) par voie téléphonique et qui s'adapte dynamique-

ment au bruit et a la voix du locuteur pendant la communication. Ce sys-

téme a 6té mis au point 4 partir d'une énorme base de données de mots

multi-locuteurs.

2.3.- Les systémes adaptatifs.

A l'inverse des systémes indépendants dont la phase d'apprentissage

est faite une fois pour toutes, et of la phase de reconnaissance ne varie

pas d'un locuteur 4 l'autre, les systémes adaptatifs sont des systémes

qui tentent d'améliorer leurs résultats en fonction du nouveau locuteur

qui se présente.

L'adaptation du systéme peut se faire de diverses facons, qui

dépendent notamment des techniques de reconnaissance mises en oeuvre dans

le systéme, et de la paramétrisation du signal vocal.

Nous propesons une classification des systémes adaptatifs en

fonction du moment of s'effectue l'adaptation :

a l'apprentissage ou pendant la reconnaissance, les deux n'étant bien sar

pas exclusifs. (voir figure II-5)
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a) Adaptation 4 l'apprentissage.

L'adaptation automatique pendant la phase d'apprentissage ne pré-

sente de difficulté et d'intérét que pour les systémes s'appuyant sur

une approche analytique. Dans un premier temps cette adaptation nécessite

souvent une phase d'acquisition automatique de toutes les formes de

référence du nouveau tocuteur. En outre, ceci permet de réaliser une

certaine éducation du locuteur face au systéme.

L'apprentissage automatique des formes de références présente deux

intéréts :

~ I] facilite la phase d'apprentissage d'un nouveau locuteur en évitant

un étiquetage manuel (donc peut-&tre la présence d'une personne qualifiée).

- Il facilite l'acquisition des formes (le plus souvent des phonémes)

d'une grande quantité de parole naturelle nécessaire a des études statis-

tiques, 4 grande échelle, de la variation de Ja parole inter et intra-

locuteurs; Ces études fournissant la connaissance de base nécessaire pour

effectuer la reconnaissance de la parole continue multi-locuteur.

Cet apprentissage automatique qui consiste le plus souvent 4 segmenter

et a étiqueter automatiquement les phonémes d'une phrase, connue 4

l'avance, est toujours réalisé par l'alignement des segments de la

description standard de la phrase avec ceux de la phrase énoncée 4

l'aide d'algorithmes de cadrage.

I] existe différentes méthodes, dont on peut tenter de faire une

classification selon ta description standard de la phrase 4 cadrer et

selon l'algorithme de cadrage utilisé.
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- De nombreuses méthodes effectuent leur cadrage sur une trans~

cription phonétigue sous forme de chafne de symboles qui représentent

soit des phonémes (LECORRE-79, NEEL-83) soit des segments définissant

des classes de phonémes (WAGNER-81). Dans notre systéme, la transcrip-

tion phonétique "idéale" est décrite par une chatne de traits (acoustico-

phonétiques) définissant également des classes de phonémes.

A chaque symbole est, bien sdr, associée une représentation

interne sous forme d'un ensemble de paramétresacoustiques ou phonétiques.

Ces chatnes, fixées a priori, peuvent prendre en considération

certaines altérations phonologiques et quelques effets de coarticulation

comme les élisions, insertions, liaisons entre mots... ou bien encore

les altérations dues aux conditions d'acquisition comme nous 1] ‘avons

prévu dans notre systéme.

Toutefois, elle ne refléte pas la réalisation acoustique exacte

sur laquelle on souhaite réaliser le cadrage du texte prononcé.

C'est pourquoi une nouvelle approche pour l'apprentissage auto-

matique voit actuellement le jour, qui consiste 4 cadrer le signal

de Ja parole sur une version synthétisée du texte.

Cette version étant générée 4 partir d'une transcription donnée

en utilisant la synthése par régles (BRIDLE-83, LENNIG-83).

L'avantage de cette représentation est 1'existence d'une forte

relation entre la chaine de symboles et la réalisation acoustique de

“celle-ci.

Pour am@éliorer encore la ressemblance des deux phrases 4 cadrer

il serait intéressant de prendre en compte dans la synthése certaines

caractéristiques acoustiques du locuteur.

- Parmi les aigorithmes de cadrage on trouve ceux qui nécessitent Ta

construction d'une matrice de comparaison ou de cofncidence, 4 ]'aide

d'une mesure de ressemblance entre des phonémes de références et les

phonémes résultats d'un module de reconnaissance de phonémes. L'algorithme

consiste alors 4 rechercher je meilleur chemin dans cette matrice en
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suivant certaines stratégies : favoriser la diagonale, en tenant compte

de certaines altérations (LECORRE-79), effectuer une recherche en faisceaux

pour conserver en paralléle les trois meilleurs chemins (NEEL-83).

Le probléme principal de ces systémes reste Ja constitution du dic-

tionnaire de phonémes de référence initial : on est confranté au probléme

"de la poule et de l'e@uf", l'algorithme de cadrage nécessitant l'utili-

sation de phonémes de références de qualité.

Une méthode qui permet d‘éviter ce probléme consiste 4 effectuer

le cadrage sur des segments obtenus 4 partir d'indices acoustico-phoné-

tiques indépendants du locuteur. Ainsi WAGNER (WAGNER-81) compare jes

résultats d'une segmentation grossiére que T'on peut considérer comme

indépendante du locuteur (fondée sur des paramétres tels que le voise-

ment, 1'énergie), avec la chaine de la transcription phonétique

représentant des classes de phonémes (voyelle, fricative voisée,

etc.). Pour ce faire i] applique un algorithme de programmation dynamique

(utilisant une distance trés simple qui refléte certaines régles acoustico-

phonétiques). Un second algorithme de programmation dynamique permet un

étiquetage plus détaillé : la comparaison, étant calculée sur la base de

dérivées de fonctions (d'énergie, formantique), rend cette étiquetage

relativement indépendant du locuteur.

Nous avons choisi de rechercher les segments de la phrase énoncée

‘a l'aide de paramétres indépendants du locuteur (dérivées de la fonction

d'énergie, voisement, durée minimale des segments, rapport d'énergies}.

Le cadrage s'effectue alors de gauche 4 droite par comparaison des segments,

au moyen d'une matrice de confusion et en parcourant en paraliéle Ta

réalisation acoustique de la phrase énoncée. L'algorithme permet des

retours arriéres ainsi que Ja modification dynamique de certaines para-

métres de la procédure de cadrage.
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Notons que tous ces systémes ont naturellement, au niveau de la

segmentation-identification, des performances inférieures aux systémes

de décodage acoustico-phonétique mono-locuteur, ceci étant di a la

qualité médiocre des phonémes de références, ou aux indices indépen-

dants du locuteur insuffisants pour effectuer une trés bonne identifi-

cation. Toutefois ce handicap doit étre rattrapé par la connaissance

exacte du décodage “idéal" de la phrase prononcée.

Enfin, les systémes qui utilisent la représentation synthétisée

du texte ne sont pas confrontés aux problémes de segmentation et d'iden-

tification de phonémes, mais a des problémes d'alignements temporels

des échantillons des 2 phrases a cadrer ; ce qui en général est résolu

par des algorithmes de programmation dynamique (BRIDLE-83, LENNIG-83).

Comme l'emplacement et 1'identité des segments sont connus dans

la phrase synthétisée, il suffit alors de transférer cette identité sur

les échantillons alignés de Ja phrase naturelle.

La génération automatique des formes de références a pour but de

réduire au minimum la phrase d'apprentissage, c'est-d-dire de fatre

prononcer au nouveau locuteur un sous-ensemble de mots ou phonémes aussi

restreint que possible.

Généralement, des études statistiques préalables permettent de

générer par estimation l'ensemble complet des formes propres au locuteur.

C'est ainsi que S. FURUI (FURUI-80) estime, pour chaque nouveau

locuteur, tous ses phonames de références 4 l'aide dtun ensemble de régles

de transformation appliquées sur quelques phonémes d'apprentissage propres

au locuteur. Ces régles de transformation sont obtenues par une analyse

statistique (méthode d'analyse en régression multiple) d'un grand ensem-

ble de phonémes multilocuteurs, qui permet d'établir des relations indé-

pendantes des locuteurs entre les différents phonémes.

wal pts pitin) lpebae bs ee a
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Dans le méme but, Y. GRENIER (GRENIER-80) utilise 1' information

contenue dans une seule phrase. Une application optimale, d'une phrase

standard sur la phrase propre au locuteur, est recherchée comme composi-

tion de projections, calculées par l'analyse canonique des corrélations.

Cette méme application permet de transformer les références stan-

dards en références adaptées au nouveau locuteur.

En dernier lieu, citons les adaptations qui ont pour but d'opti-

miser, selon les systémes, soit les fonctions de décision, soit les

fonctions de séparation de données propres au Tocuteur obtenues automati-

quement pendant la phase d'apprentissage.

Ainsi, dans le systéme de reconnaissance phonétique de MYRTILLE IT,

la segmentation est adaptée au locuteur lors de 1'énonciation d'une pre-

miére phrase sur laquelle on calcule les moyennes et écart-types (consi-

dérés comme dépendants du locuteur) des différents paramétres qui inter-

viennent dans la définition des fonctions de segmentation.

Dans Te systéme KEAL (GERARD-81) 1'adaptation est réalisée en dé-

terminant, a partir de l'ensemble des phones d'apprentissage du locuteur,

les coefficients optimaux des fonctions Tinéaires de séparation de cet

ensemble par un algorithme d'approximation stochastique.

b) Adaptation pendant _la reconnaissance.

- Normalisation des fréquences formantiques.

Il est admis, 4 présent, que les deux formants Fs Fo seulement,

sont nécessaires pour identifier correctement les différentes voyelies

stables d'un locuteur (PETERSON-55). C'est pourquoi les recherches de nor-

malisation de formants ont principalement porté sur Fj, Fo . On trouvera ré-

pertoriés dans (BOE-80.b) un certain nombre de travaux entrepris dans le

domaine, accompagnés d'évaluations de certaines procédures de normalisation.
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Parmi de nombreux travaux citons GERSTMAN (GERSTMAN-68), qui a partir

des données de PETERSON et BARNEY, réduit 4 la méme échelle Tes fréquences

de F, et les fréquences de Fo de chaque locuteur en fonction de Fy min

et Fy max (respectivement Fo min et Fo max ) de toutes les voyelles du

locuteur. Seulement 3 voyelles sont nécessaires pour trouver ces fréquences

minimales et maximales. WEINSTEIN et al. (WEINSTEIN-75) dans le cadre du

projet ARPA se sont inspirés des travaux de GERSTMAN pour Ja normalisation

des formants de voyelles stable en introduisant de nouveaux facteurs de

normalisation, différents pour les hommes et les femmes.

Contrairement aux exemples cités ci-dessus, H. WAKITA propose une

normalisation ne faisant pas intervenir de reconnaissance a priori sur

le locuteur (WAKITA-77). La normalisation est effectuée a partir de la

longueur du conduit vocal du nouveau locuteur et de la fonction d'‘aire,

lesquelles sont estimées directement sur l‘'onde acoustique de Ja parole.

En faisant I'hypoth@se que pour une méme voyelle la forme du conduit vocal

ne change pratiquement pas d'un Tocuteur 4 l'autre mais que seule la

longueur du fait de différences anatomiques varie, les fréquences des

formants normalisés sont définies comme Jes fréquences de résonnance

d'un tube acoustique présentant tes formes du conduit vocal du locuteur,

normalisées par Ja longueur du conduit vocal.

Citons encore LOBANOV (LOBANOV-71) qui normalise par rapport a la

valeur moyenne et l'écart-type de chaque formant pour l'ensemble des

“yoyelles, et NEAREY (NEAREY-77) qui propose une relation permettant de

passer des formants d'une voyelle d'un locuteur, 4 ceux de Ja voyelle

d'un autre locuteur.

~ Normalisation fréquentielle.

MATSUMOTO et al. (MATSUMOTO-79) ont proposé une normalisation spec-

trale par décalage fréquentiel du spectre de la voyelle a identifier,

pendant la comparaison aux spectres des voyelles de référence. Le déca-

lage fréquentiel optimal, fournissant la distance minimale entre deux

Spectres, est obtenu par une technique de programmation dynamique qui

élimine des différences Tinéatres dues 4 des différences de longueur de

conduit vocal et quelques différences non linéaires entre hommes et

femmes.
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En vue d'adapter les spectres des voyelles d'un nouveau locuteur

aux spectres des voyelles de référence du systéme, JASCHUL J. (JASCHUL-79)

calcule dans un premier temps les paramétres de différentes fonctions

de transformation et ceci 4 partir de l'ensemble des voyelles propres au

locuteur. 11 détermine entre autres une fonction de pondération spectrale

pour éliminer les différences d'amplitude spectrale et différents types

de fonctions d'alignement fréquentiel : par décalage des régions forman-

tiques ou par comparaison dynamique.

Cette approche, dont T'inconvénient majeur est de nécessiter un

apprentissage complet des voyelles pour tout nouveau jlocuteur, a tout

de méme permis d'évaluer un bon nombre de fonctions de transformation

pour l'adaptation au locuteur.

B) Ajustement des paramétres du systéme

Presque tous les algorithmes de classification utilisent un ensem-

ble de seuils dans les processus de décision. L'utilisation d'un ensemble

de seuils fixes conduit 4 un grand nombre de problémes par le fait que

beaucoup de seuils sont dépendants du locuteur et du temps (dérive de la

voix).

Pour éliminer cette difficulté, SAMBUR et al. (SAMBUR-75) ont

établi une procédure d‘auto-normalisation des paramétres dans laquelle

-certains seuils sont obtenus 4 partir de mesures de ces paramétres (moyenne,

écart-type, etc.) faites directement sur 1'échantillon de parole a recon-

naitre. Cette technique a été appliquée 4 la reconnaissance de chiffres

américains, en utilisant un ensemble de param@tres simples et robustes

pour classer les différents phonémes dans six grandes catégories.

Citons, en dernier lieu, dans le projet ARPA, le systéme de

reconnaissance de la parole HARPY (LOWERRE-77) (avec un vocabulaire de

1000 mots) qui apprend dynamiquement les paramétres dépendants du locuteur

pendant que ce dernier utilise le systeme.
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Pour ce faire, un nouveau locuteur débute avec un ensemble de

formes de références (phones), chacune étant la moyenne de formes de

nombreux locuteurs.

A la reconnaissance, chaque phone correctement reconnu est

moyenné avec la forme de référence correspondante pour générer une

nouvelle forme de référence qui se "rapproche" donc du phone propre

au locuteur. 3

Le "correctement reconnu" nécessite malheureusement que le

syst@me connaisse a ]'avance la phrase qu'il a @ reconnaftre.

CONCLUSION.

L'approche des syst@mes indépendants du locuteur par construction

d'un ensemble de formes de références “universel" semble avoir trouvé

ses limites dans les petits vocabulaires. Par contre ia recherche de

traits acoustico-phonétiques indépendants du locuteur ainsi que l'uti-

lisation de régles générales valables pour un grand nombre de locuteurs

permettent la réalisation de syst@mes de reconnaissance pour de grands

vocabulaires ou pour la parole continue.

Jusqu'a présent, dans les systémes adaptatifs, les efforts ont

essentiellement porté sur les problémes de variabilité acoustique (nor-

malisation fréquentielle) phonétique (normalisation formantique, utili-

sation de phones tenant compte de T' influence du contexte) et prosodique

(normalisation d'amplitude et normalisation temporelle).

Toutefois les variations phonologiques des mots, en fonction de

T'accent ou en fonction du contexte, ont déja été 4 l'étude dans le

systéme HARPY qui permet d'encoder la variabilité dialectal dans son

lexique et de prendre en compte les variations contextuelles des mots

par des régles de jonctions de mots.

En conclusion, nous pensons qu'une bonne approche de réalisation

d'un systéme multilocuteur, passe par la connaissance a priori de la

variation des données traitées par le systéme de reconnaissance.

C'est pourquoi nous avons voulu aborder ce probléme par |'examen

d'un grand nombre de données multilocuteurs obtenues facilement par le

programme d'apprentissage automatique que nous exposons dans le

chapitre III.
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CHAPITRE III

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DES FORMES DE REFERENCES

DE PHONEMES

INTRODUCTION

Dans ce chapitre nous présentons le systéme d'apprentissage auto-

matique de phonémes que nous avons réalisé. Ce systéme, qui peut fonctionner

pour un grand nombre d'individus, fournit rapidement, en minimisant les

contraintes pour le locuteur, les formes de références utilisées par le

systéme de reconnaissance de mots isolés centi-seconde de notre labora-

toire (voir figure III-1).

Nous vérifions l'efficacité des phonémes ainsi appris en comparant

les performances du décodage acoustico-phonétique centi-seconde selon les

formes de références utilisées.

1.- LE SYSTEME DE RECONNAISSANCE DE MOTS ISOLES CENTI-SECONDE

1.1.- Description.

Ce systéme (PERRIN-81) permet la reconnaissance en ligne d'un voca-

bulaire de 400 mots isolés, appuyé sur une méthode de reconnaissance ana-

lytique.

I] se divise en 2 grandes parties :

~ un module acoustico-phonétique dont les résultats sont sous la

forme d'une chafne de phonémes 4 réponse multiple (1 4 3 phonémes par

réponse) ,

- un module de reconnaissance de mot qui a partir de la chaine de

phonémes et de la transcription des mots contenus dans un lexique réalise

l'identification du mot.
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a) Le matériel utilisé.

Ltensemble des programmes de ce systéme fonctionne sur mini-calcu-

lateur MITRA 125 (mode 15) avec une mémoire centrale de 32K mots de

16 bits. L'organe de prétraitement du signal vocal est un vocoder a4 filtres

numériques SLE. Le signal vocal, capté au microphone est transmis au

vocoder qui délivre tout les centiémes de seconde les valeurs de 1'inten-

sité du signal dans les 16 bandes de fréquence s'étendant de 250 4 6500 Hz.

La description des 16 filtres utilisés ainsi que quelques caractéristiques

de spectres résultats se trouvent dans le chapitre II.

Aux données du vocoder s'ajoute 4 chaque instant d'échantil lonage

Ja valeur de la fréquence du fondamental fournie par un détecteur de

mélodie "Mélographe" du CNET. L'obtention en temps réel de ces données est

réalisée par un programme qui calcule dans le m&me temps :

- l'énergie du signal, considérée comme la somme des énergies relevées

sur chaque bande de fréquence.

- cing autres valeurs représentant la répartition de 1'énergie

dans les bandes de fréquence.

Ainsi, le USHIE prélévement d'un mot, correspondant 4 10 ms de
parole, est réprésenté par

: de E(i) & E(16) : @nergies dans les 16 canaux

- E,(k21)—

te E(17) 4 £(21) : fonctions de répartition de 1'énergie
dans les canaux: GA, FO, BD, DS, CE (LAZREK-83)

avec :

16

GA (grave/aigu) =E(Ij)- = E(j)
213

FO (fermé/ouvert) = E(3) - E(1)
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BD (bémolisé/diésé)

DS (doux/strident)

E(10) + E(11) - E(5)

" £(15) - £(9) - E(10)

£(1) +€(2) + E(6) +E(7) +E(8) +E (9) - 2€(4)CE (compact/écarté)

- MELO; : la valeur du pitch

La figure III-2 illustre la représentation d'une phrase a l'aide

d'un spectrogramme résultat.

b) Le décodage acoustico-phonétique centi-seconde.

L'algorithme de transcription phonétique comporte deux phases :

- Pendant la premiére phase, pour chaque prélévement de parole on

effectue :

La détermination du type de phonéme auquel appartient le prélé-

vement, en fonction du voisement (son voisé ou non voisé),

La recherche des trois phonémes de référence les plus proches

du prélévement parmi les phonémes de méme type que le prélévement.

La distance entre le prélévement i du mot et le phonéme k de

référence est calculée par :

21

distance (prél,, réf,) = z JE;(i) - ECS) :
Je

Les phonémes de références sont acquis au cours d'une phase

d'apprentissage manuel que nous exposons plus loin.

Le calcul de la variation spectrale entre ce prélévement et le

prélévement précédent :

al

vspe(prél,) = 5EG) = a

Minéro Gu
6 lavement
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Figure III.2. : Représentation de la _phrase_"TA POUPEE BIZARRE”
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- La deuxiéme phase est celle du découpage en segments de la

suite de prélévements en fonction des types et de la variation spectrale ,

suivi de l'identification des segments par un processus de décision

majoritaire parmi les 3 phonémes retenus 4 chaque centi-seconde.

La_chaine phonémique résultat :

Chaque élément de la chafne phonémique, représentant Je mot pro-

noncé, contient les 3 phonémes les plus probables parmi 35 phonémes possi-

bles qui sont répertoriés dans le tableau I-1.

Exemples de chatnes phonémiques et de chemins résultats

MOT PRONONCE: LE BUN TEMPS MOT PRONONCR2 JE NE VEUX
D G6

b

CG v 2 f
(> 8 6 Ee
® L ET

R
NwD wo > Eo

MOT PRONONCE: CHASSIS

IN EA

T F

J'AI RECONNU "CHASSIS " (SCORE DE 96)

8l.

c) Le module de reconnaissance de mots

Le lexique contient la transcription phonétique des mots et

permet de tenir compte des erreurs de décodage phonétique telles que

confusion, insertion, omission, ainsi que des altérations phonologiques

dues au locuteur telles que substitution, insertion, élision. Notons

que la représentation des mots du lexique ne prévoit qu'un seul phonéme

de substitution et qu'un seul phonéme d‘insertion pour chaque phonéme

de la transcription. Ceci parait insuffisant dans le cas de l'utilisation

du systéme généralisée a de nombreux locuteurs, donc 4 des possibilités

de substitutions ou insertions multiples.

L'algorithme de reconnaissance recherche dans la chafne phonémique

un chemin qui décrit la représentation d'un des mots du lexique. Le mot

dont Ye chemin fournit un taux de ressemblance suffisamment élevé et

supérieur aux autres est considéré comme le mot reconnu. Voir les exemples

de chemins sur Ja page précédente.

1.2.- Performances du systéme.

a) Au niveau de Ja reconnaissance de phonémes.

Les transcriptions phonétiques obtenues sont de qualité moyenne

tant sur le plan de la segmentation (sur-segmentation, sous-segmentation)

que sur le plan de l'identification. Ceci est en partie di a l'ensemble

volontairement limité des phonémes de références (au maximum 40) qui ne

peut pas représenter les phonémes dans différents contextes et 4 la repré-

sentation imparfaite des 'spectres du Yocoder.

Une autre raison de l'insuffisance de 1a méthode de reconnaissance

centi-seconde est qu'elle ne peut pas identifier les sons transitoires

et qu'elle ne tient pas compte de l'environnement des phonémes pendant

leur identification. Notons que 65 % des voyelles a reconnaitre apparais-

sent dans le choix proposé au module de reconnaissance de mots. Les con-

sonnes sont globalement bien reconnues 4 1'intérieur de classes telles que :

(B, D, G), (P, T, K), (F, 8, CH), (V, Z, J). (N, M) ce qui est assez cohé-

rent.
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b) Au niveau de la reconnaissance de mots.

Comme on 1'a vu précédemment, la recherche lexicale permet de

"vattraper" les cas d'erreurs prévisibles du décodage phonétique, 4 l'aide

d'informations contenues dans Tle lexique.

Mais l'algorithme de reconnaissance est également adapté 4 certaines

erreurs non prévues dans te lexique. En moyenne, la reconnaissance de

mots atteint 65 % de réussite pour un vocabulaire de 400 mots et de com-

plexité importante. Ces performances augmentent largement lorsque la

qualité du décodage phonétique s'améliore (en particulier avec les travaux

actuellement en cours dans 1'équipe}.

c) Dépendance vis-a-vis du Jocuteur.

Le systéme de reconnaissance de mot centi-seconde présente certaines

caractéristiques permettant T'utilisation multilocuteur. En effet, ce

systéme a l’avantage de supprimer la prise en compte des variations tem-

porelles intra et inter-locuteurs, ainsi que les effets de coarticulation

inter-phonémes propres au locuteur.

Le lexique, par une description multiple des mots, permet la prise

en compte des variations phonétiques et phonologiques intra et inter-

locuteurs.

On peut estimer que les différents paramétres du systéme, comme

Jes seuils de segmentation (voisement, variation spectrale maximale) ou

d'identification (taille minimum d'un phonéme) sont quasiment indépendants

du locuteur.

En contre partie, la représentation acoustique des phonémes est

naturellement totalement dépendante du locuteur. Et pour un locuteur

n'ayant pas effectué l'apprentissage des phonémes de référence, il est

possible de voir chuter les scores de reconnaissance de moitié.

L'adaptation au locuteur consiste donc & fournir automatiquement

au systéme des formes de référence propres au locuteur ou proches de celle

du locuteur.
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1.3.- Apprentissage manuel des formes de référence des phonémes.

Chaque locuteur désirant utiliser le systéme doit posséder un

fichier contenant les formes de références des phonémes. Le fichier

prévu peut contenir 39 phonémes. Un programme intéractif permet au locu-

teur de réaliser l'apprentissage des phonémes de la fagon suivante :

Pour chaque phonéme, le locuteur prononce un mot contenant ce

phonéme. Le spectrogramme du mot prononcé est affiché sur 1'écran de

la console alphanumérique. Le locuteur désigne Ja partie du spectrogramme

qui représente le phonéme, si possible dans une zone de stabilité.

Ceci suppose une certaine habitude de la lecture de spectrogrammes.

Le programme calcule alors Je prélévement moyen en effectuant la

moyenne des énergies sur chaque canal pour les prélévements de la partie

désignée :

Soit d le prélévement de début de la zone du phonéme k

Soit f te prélévement de fin de la zone du phonéme k .

La forme de référence du phonéme k, Ey est donnée par :

pour c dela 2i

E.(c) / (f-d+1)
q

De plus, on associe au phonéme son type {voisé, non voisé). Le

Tocuteur peut avoir dans son fichier plusieurs formes de référence pour

un phonéme et, inversement, n'en avoir aucune. C'est le cas en général

des diphtongues /w/, /j/ et M/.

T faut totter gue cet lapprentissager est seuvent Teng, de dS a-20

minutes, et fastidieux et qu'il nécessite que te locuteur pratique la

lecture de spectrogramme ou dans le cas contraire, qu'un opérateur soit

présent pendant cette phase.
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2.- APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

2.1.- Description et principes de base

Cet apprentissage consiste 4 extraire, de facon entiérement

automatique, Tes phonémes de références d'un locuteur, de quelques

phrases prédéfinies. L'extraction des phonémes d'une phrase est réalisée

par le cadrage des phonémes résultats d‘un module de décodage phoné-

tique, sur une transcription phonétique standard de la phrase.

I] est important de noter que les résultats du cadrage doivent

étre corrects 4 100 % puisqu'aucune intervention manuelle ne rattrape

d'éventuelles erreurs. C'est pourquoi de nombreuses vérifications-vali-

dations automatiques sont entreprises durant cette phase.

D'autre part le décodage phonétique doit étre valable pour un

nombre maximum d'individus, ce qui nous a conduit a4 rejeter le décodage

centi-seconde trop dépendant du locuteur. De plus, le décodage centi-

seconde présente des caractéristiques de segmentation trop variables

(tantét bonne segmentation, tantét sous-segmentation, tantét sur-segmen-

tation) peu favorables au cadrage.

Nous avons retenu le systéme de décodage acoustico-phonétique par

identification de traits phonétiques, élaboré par J.F. MARI dans le cadre

de ja reconnaissance de mots isolés pour grands vocabulaires (1000 mots

et plus) (MARI-84). Ce systéme fournit une identification de phonémes

plus grossiére (classe de phonémes) mais l'analyse 4 partir de traits

phonétiques constitue un degré d'abstraction qui permet d'éliminer certaines

variations inter-locuteurs. De plus la segmentation est stable et ses

paramétres sont facilement adaptables au Tocuteur.

Toute cette phase d'apprentissage est réalisée de maniére conver-

sationnelle, et est inclue dans le systéme de reconnaissance centi-seconde.

Si pour une phrase, Te cadrage n'aboutit pas, le locuteur a la possibilité

d'énoncer 4 nouveau cette phrase ou de passer 4 la phrase suivante.
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7 phrases prédéfinies

TRANSCRIPTION

PHONETIQUE STANDARD

ADAPTATION DES PARAMETRES

GE DECODAGE ACOUSTICO-

PHONETIQUE AU LOCUTEUR

PHRASE

ENTREE ACOUSTIQUE DE LA )

DECODAGE ACOUSTICO- PHONETIQUE

SEQUENCE DE

TRALTS ) \Acoustr

(REPRESENTATION

QUE

cadrage

impossible

CADRAGE

phrase

sutvante

EXTRACTION ‘DES ECHANTILLONS
REPRESENTATIFS

W

fin d'apprentissage

CONSTRUCTION DU FICHIER DES

PHONEMES Gi REFERENCE



REJET A PRIORI DE LA

PHRASE PRONONCEE

ou

tauatter ao ACQUISITION

eur.

non

DECODAGE ACOUSTICO-PHONETIQUE

impossible-

CADRAGE

VALIDATION DU CADRAGE
impossible

RECHERCHE DE LA PARTIE STABLE DES PHONEMES

Education du

MODIFICATION DES SEUILS

DE DECODAGE ACOUSTICO-PHONET IQUE

[esac DES PHONEMES
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Une certaine €&ducation du locuteur est réalisée par l'apport de quelques

informations issues des résultats du cadrage. La figure III.3 représente

le principe de l'apprentissage automatique. Sur la figure III.4 on pré-

sente les différents traitements effectués sur une phrase.

2.2.- Décodage acoustico-phonétique par identification de traits phonétiques.

Ce systéme de décodage repose sur l'utilisation d'indices acoustico-

phonétiques qui permettent la détection de traits phonétiques. Le résultat

de ce module n'est pas une suite ou un treillis de phonémes, mais une

séquence de traits phonétiques ; chaque trait représentant une classe de

phonémes. (Dans la suite 7] y a assimilation entre ces 2 notions).

a) Nature des indices.

Les indices utilisés pour la recherche des traits sont :

- Voisé - Non voisé :

Ces indices sont obtenus en testant la valeur de la fréquence du

fondamental en sortie du Mélographe.

Un prélavement i est voisé si MELO; > 0

- Fricatif - Non fricatif :

Ces indices sont obtenus en testant la valeur du taux de friction TF

calculé par le rapport des énergies en basses fréquences (450-

1900 Hz) sur les énergies en hautes fréquences (1900-6500 Hz)

TF, du prélévement 7 =

Un prélévement i est fricatif si TF; < FRICA
(seuil)
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- Energie du signal vocal : Notons que cette répartition théorique des phonémes dans les

l'énergie du signal vocal permet de distinguer 4 types de prélévements : classes ne correspond pas dans certains cas a la réalité expérimentale.

Ainsi /v/ pourrait appartenir 4 la classe des Plosives et /i/

- Trés forte énergie, dans certains contextes 4 la classe des Autres voisées.

- Forte énergie,

- Faible énergie, c) Recherche de traits

Trés faible énergie.

La recherche des segments, identifiés par les traits phonétiques

précédemment exposés, est réalisée par 1'étiquetage des prélévements

centi-secondes 4 l'aide de ces mémes traits, 4 partir des indices et

L'énergie d'un prélévement i est calculée par la somme des énergies

dans les 16 canaux.

16
EN; = x Ex (i) par l'allure locale de 1a courbe d'énergie.

j=l On obtient, en fonction des dérivées premiére et seconde de la

Un prélévement i est de : courbe d'énergie lissée, quatre types de courbes :

trés forte énergie si EN, > TEVYMA - sommet, creux de PS, creux de PV, autres courbes.

forte énergie si IEVY < EN, < IEVYMA Les différents traits, ou classes de phonémes, sont décrits par

faible énergie si JSFRIC < EN; < MAXEPY les arbres suivants :

trés faible énergie si EN. < JSFRIC

of IEVYMA, IEVY, MAXEPY et JSFRIC représentent des seuils.

vy FY FS

b) Nature des traits

Jes traits reconnus sont : La classe de phonémes associée : . voisé fricatif fricatif

PS : Plosive sourde Joly It, k/ fr St Lo on
'. oe sommet non fricatif voisé non voisé

PY : Plosive voisée /b/, /d/, /9/ |

FS : Fricative sourde /f/, /s/, If . . . .
oo . forte énergie non sommet non forte énergie

FY : Fricative voisée /v/, [2/5 /3/

VY : Voyelle Les voyelles
a. trés forte

YO : Autres voisées fe/, /m/, /n/, /R/ . énergie
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voisé

|
non sommet

forte énergie

Z
non fricatif

non creux
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non fricatif

non yoisé

4oTM
creux PS trés faible

énergie

fricatif

non fricatif

voisé

JN
creux PY faible

énergie

Les segments ne correspondant 4 aucune de ces descriptions ne

sont pas identifiés. La figure I11.5 montre l'utilisation des seuils

d'énergie et de l'allure locale de la courbe pour les traits VY, VO, PY, PS.

Energie
7

trés forte vy
énergie eee

IEVYMA

forte énergie

MAXEPY,

faible énergie {
ISFRIC

trés faible

énergie

WY, WO, PV, PS:

Fae

d) Exemples et propriétés des séquences de traits résultats.

Sur les exemples qui suivent, la liste des traits reconnus est accom-

pagnée pour chaque trait trouvé des numéros du prélévement de début et du

prélévement de fin du segment.

Exemples de séquences de traits résultats.

SUT PROUONCE IIE VEU Lo aduRDER
PAR FLOREWCE

LISTE NCS TRATTS RECA GS

MOT PRONONCE TUN AMAS DE RIZ

PAR CHRISTIANE

LISTE DES TRAITS RECONNUS

N. DEB FIN ~ We PER F Te
vy 6 16 /@/ FY 7 42) faf
vo 17 ag /n/ vy 14 ay Af
vY 28 38 /a/ omission de /n/ PY 25° 34 /v/ confusion
vy 53 65 /a/ VY 37 52 /@/
Py 66 74 /d/ Vo 53 58 fas
VY Te 84 /fa/ VY 59 64 taf
Py 90 109 © /R/ confusion PV 60 72 Jbf
vy 101 109 /i/ V¥ 75 RaQ fof omission de /R/

Py BY 497 fd/

V¥ tuo Eo /e/

HOT PRONONCE SON AMASSAIT BEAUCGUP NE RATS

PAR JEAN@JULTEI

LISTE DES TRAITS RECQHUS
No DEB FIN ~

VY 7 te {3/ omission de /n/
VY 17 24 Tal a sion dVY 29 a7 Tal OMS e /m/

FS 40 47 /s/
VY 50 62 /e/

PY 65 64 [b/

PS 77 Bi /k/

Py a% 9f /a/

VY 93 104 fal
PV 103 105 /R/

v¥ 107 118 fa/

omission de /o/

omission de /u/

confusion

On remarque que, sur les quelques exemples présentés, ainsi que

sur de nombreux autres cas, la séquence de traits résultats ne comporte

jamais d'insertion de segment provoquée par le décodage phonétique,

c'est-a-dire de sur-segmentation. Cette remarque est d'une grande importance

pour t'élaboration de l'algorithme de cadrage.

Les seules erreurs de décodage sont des erreurs de confusion de

traits et des omissions, ces derniéres correspondant aux phonémes non

identi fiés.
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2.3.- Le cadrage.

a) Le probléme.

Le but du cadrage est de mettre en correspondance Tes phonémes

de Ja transcription phonétique standard avec les segments de la séquence

de traits résultats entachée d'erreurs, pour identifier avec certitude

Jes segments de la phrase prononcée.

La résolution de ce probléme peut s'appuyer sur des méthodes qui

ont été mises en oeuvre pour Ja reconnaissance analytique de mots, bien

que les objectifs soient différents.

Dans un cas i] s'agit de reconnattre des phonémes, dans I‘autre

cas il s'agit d'identifier des mots par l'intermédiaire de phonémes.

La difficulté du cadrage, ainsi que sa raison d‘étre, proviennent

de la présence d'erreurs dans la séquence de traits de la phrase analysée.

Ces erreurs ont des origines différentes dont il faut faire la distinction

pendant le cadrage :

- erreurs dues 4 une mauvaise acquisition

Ces erreurs proviennent des limites du programme d'acquisition ainsi

que des conditions d'acquisition que nous exposons plus loin dans le para-

graphe 2.5 a).

Ainsi, i] faut tenir compte de la non-acquisition de certains

phonémes non voisés en début de mot que nous considérons comme une élision.

- erreurs dues a4 ]'élocution.

Ces erreurs proviennent des altérations phonologiques provoquées

par le locuteur lors de Ja prononciation de 1a phrase.

Nous considérons jes erreurs suivantes :

Eliston : correspond 4 un phonéme non prononcé, ou trop faiblement

prononcé notamment en fin de phrase,

Insertion : correspond a un phonéme ajouté,

Substitution : correspond 4 une prononciation différente d'un

méme phonéme provoquée par des accents différents.

_ Ys.

- erreurs dues au décodage phonétique

Ces erreurs proviennent des faiblesses du systéme de décodage

acoustico-phonétique et de l'analyse du signal.

Nous considérons les erreurs suivantes :

Omission : correspond 4 un phonéme non identifié

Confusion : correspond 4 une identification erronée.

Notons que ce décodage phonétique ne provoque jamais d' insertions

de phonémes. Ces différentes erreurs peuvent étre prises en compte soit

dans ta transcription standard de Ta phrase, soit par la matrice de con-

fusion, soit par l'algorithme de cadrage. Dans le cas d'une erreur non

prise en compte, la phrase est rejetée. Dans le tableau récapitulatif qui

suit, sont répertoriés les différents types d'erreurs en fonction des

différentes sources d'erreurs, accompagnés de leurs prises en compte.

BOURGES ACQUISITION ELOCUT ION DECODAGE
d'erreurs

types ELISION en début | ELISION en fin de mot @ | omission @)

d'erreurs | de mot 8 autre @)

INSERTION prévisible @

autre @

SUBSTITUTION @)| conrusion @

: transcription standard de la phrase

: matrice de confusion

: algorithme de cadrage©OHOOQO : pas pris en compte.
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b) Transcription phonétique standard.

Une phrase posséde deux représentations internes :

- une séquence de traits représentant la transcription phonétique

standard de la phrase, utilisée par le programme de cadrage,

mémorisée dans le tableau ITRA (N).

- une représentation phonémique permettant au programme d'appren-

tissage automatique d'associer les traits cadrés aux phonémes cadrés,

mémorisée dans le tableau IPHON (N).

exemple : le mot APPATER est représenté par :

ITRA (5) : VY PS VY PS VY

IPHON (5) : a p a te

Outre la description simple de la phrase sous forme de traits,

cette transcription prend en compte les insertions prévisibles de petites

pauses entre les mots ainsi que certaines insertions phonologiques. Ces

segments ne sont pas représentés par une classe de phonémes mais par 0.

exemple : insertion phonologique

UN OURS(E) BLANC

“ITRA (9) : VY VO WY VG FS O PV VO VY
ow

IPHON (9): @ n u R s urb & 4

exemple : insertion d'une pause

INCONNU = PENDANT LE JEU

ITRA (14) : VY PS VY VO VY O PS VY PV VY VO VY FV VY

IPHON (14): @ k o n ywurp @ d ® 2 a @ Q
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Un cas particulier a été envisagé pour le phonéme /i/ qui peut

appartenir soit 4 la classe VY soit 4 la classe VO dans Te cas ot

il est entouré de phonémes voisés de forte énergie, ou en fin de mot.

exemple : phrase contenant /i/

DIX ROTIS

ITRA (6) : PV VO VO WY PS vO

IPHON (6): d 4 R o t i

c) Matrice de confusion.

La matrice de confusion renseigne sur les confusions, substitutions

admises pendant le cadrage. Elle a été obtenue d'une part par de nombreuses

observations du signal vocal et des séquences de traits résultats, et

d'autre part par l'apptication de régles phonétiques et phonologiques.

Elle exprime donc les faiblesses de l'analyse et de l‘acquisition du

signal, tes faiblesses du programme de recherche de traits appliqué 4

de nombreux locuteurs et certaines variations phonétiques.

Ne sont pas admises les substitutions (telle que PV- PS) qui

peuvent se produire pour certains locuteurs et qui orientent le programme

de cadrage vers des hypothéses fausses qui ne peuvent pas &tre détectées.

Le choix et le nombre de confusions, substitutions admises est un com-

promis entre 1'information apportée au programme de cadrage et le pouvoir

d'identification des traits utilisés (si toutes les confusions sont

permises les traits n'ont plus aucun pouvoir discriminant).

MATRICE DE CONFUSION

trait 4

reconnaftre
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Justifications des confusions - substitutions :

trait a

reconnaitre

FS -

PS 7

FY +

vO 7

PY 7

trait

reconnu

PS

FS

PY

PY

FY

VO

vO

VY

: dans Te cas ot la friction n'a pas été détectée

dans Ja FS

due 4 l'analyse du signal incorrecte en haute

fréquence.

: dans Te cas of une friction a été détectée dans

une PS

due 4 l'influence de j'environnement de la PS

: dans le cas of la friction n'a pas été détectée

dans FV

due 4 l'analyse du signal incorrecte.

: dans le cas of la VO a trés peu d'énergie

due 4 l'insuffisance des traits utilisés.

: dans le cas off ja VO a peu d'énergie et poss&de

un indice de friction

due 4 l'environnement de la VO (et & l'insuffi-

sance des traits utilisés).

: dans le cas of la PV a une forte énergie.

due 4 l'insuffisance des traits utilisés.

: dans le cas ot Ta VY a peu d'énergie

due 4 1'influence de l'environnement de la VY

: dans Te cas of la VO a une trés forte énergie

due 4 l'influence de l'environnement de la VO
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Les améliorations envisageables de ces confusions sont d'une part

d'utiliser des traits acoustico-phonétiques indépendants du locuteur plus

nombreux pouvant porter sur la répartition de T'énergie dans le spectre

(FONSALE-84) et d'autre part de tenir compte de 1'environnement des pho-

némes pendant l'identification des traits. Dans tous jes cas cela nécessite

une meilleure définition du signal dans les basses et hautes fréquences.

d) Algorithme de cadrage.

L'algorithme de cadrage consiste 4 associer 4 tous les traits de

la transcription standard de la phrase les prélévements centi-secondes

correspondants dans 1'énoncé avec l'aide de 1a séquence de traits reconnus

et des segments de prélévements associés.

Dans un premier temps on effectue un parcours de gauche a droite

des deux séquences de traits en ne tenant pas compte des insertions pré-

visibles et en émettant des hypothéses d'omission. Ces hypothéses d'omis-

sion sont émises en fonction d'un paramatre temporel (nombre de préléve-

ments centi-secondes). Quand Te cadrage n'aboutit pas, des retours-arriére

sont possibles en émettant alors des hypothéses d'insertion dans le cas

des insertions prévisibles. En dernier lieu, 1'@mission des hypothéses

d'omission est remise en question en modifiant pas a pas le seuil de

décision du paramétre temporel dans une limite raisonnable jusqu'a ce

que le cadrage aboutisse. Dans le cas contraire le cadrage est déclaré

impossible.

Les hypothéses d'insertions servent 4 ne pas faire d'éventuelles

hypothéses d'omissions fausses.

En vue de valider le cadrage et d'amé@liorer l'apprentissage auto-

matique par une modification des paramétres de décodage phonétique, chaque

trait cadré est assorti d'un indice d'exactitude pouvant représenter

la fiabilité du segment cadré.
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Algorithme général :

e

Tentative de cadrage

- Initialisations

- Traitement de début de phrase

Tant que tous les traits de la transcription strandard ne sont

pas cadrés et qu'il reste des traits de la séquence résultat non

encore exploités répéter :

- Traitement cénéral du cadrage du trait courant

Si cadrage du trait non possible alors

Si i] y a des hypothéses modifiables alors

soit changement d'hypothése et retour-arriére

soit on recommence une Tentative de cadrage avec un

paramétre modifié

sinon
cadrage impossible

fsi

sinon
passer au trait suivant

fsi

fin tant que

- Traitement de fin de phrase

39.

Les données :

~ la séquence de traits standard : ITRA (LT)

NATTR (NTR}

- les segments associés aux traits de NATTR et qui sont représentés par :

- la séquence de traits reconnus

- le numéro du prélévement de début des segments : DEBTR(NTR)

- le numéro du prélévement de fin des segments : FINTR(NTR)

avec

LT : nombre de traits de la transcription standard

NTR : nombre de traits de la séquence résultat

LINF : taitle minimum d'un phonéme omis.

(seuil de décision pour les hypothéses d'omission).

Les résultats :

Si le cadrage est impossible : message d'erreur

sinon

- les segments associés aux traits de ITRA qui sont représentés par :

- le numéro du prélévement de début des segments associés : DEB(LT)

. le numéro du prélévement de fin des segments associés : FIN(LT)

- les indices d'exactitude des segments associés aux traits : POIDS(LT) .

Ces indices sont : 3 si égalité entre les traits

2 si confusion entre les traits

1 si omission de trait

0 si insertion prévisible ou élision en début

ou fin de phrase.

Algorithmes détaillés :

Nous présentons en détail les différents modules de T'algorithme

général :

- Initialisations

~ Traitement de début de phrase

- Traitement général du cadrage du trait courant

- Traitement du cadrage de trait non possible

- Traitement de fin de phrase.

Notations : TCS : représente le trait courant de la transcription standard

TCR : représente le trait courant de 1a séquence de traits résultat.

INSER : représente le nombre d'hypothéses de non-insertion faites.
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Initialisations | : TCS = ITRA (1}

TCR = NATTR (1)

LINE = 4

INSER = 0

Traitement de début de phrase

& Test de début mak acquis

Elisdon de PS ou FS #

Si ITRA(1) = PS ou ITRA(1) = FS et

NATTR(1) # FS et NATTR(1) # PS alors

on associe 4 TCS : ~ aucun prélévement

- l'indice d'exactitude 0

TCS = trait suivant

sinon rien.

[Traitement général du cadrage du trait courant TCS

= insertion prbvistble

Si TCS = 0 alors on fait l'hypothése qu'il n'y a pas d'insertion :

- on associe a TCS - aucun prélévement

- ‘indice d'exactitude 6

~ mémorisation d'informations relatives 4 TCS et TCR en cas

de retour-arriére

- INSER = INSER + 1

sinon

t Test Egalité

Si TCS = TCR alors

- on associe 4 TCS - le segment de TCR

- l'indice d'exactitude 3

sinon
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t Test omission

Si le nombre de prélévements entre le segment courant et le

segment précédent > LINF alors

- on fait l'hypothése d'une omission :

- on associe 4 TCS - les prélévements qui se trouvent entre le

segment courant et le segment précédent

- ‘indice d'exactitude 1

sinon
= Test confusion €

Si (TCS, TCR) appartient 4 la matrice de confusion

alors
- on associe 4 TCS - Te segment de TCR

- l'indice d'exactitude 2

sinon
Le cadrage du trait n'est pas possible.

[Iraitenent du cadrage de trait non possible

& changement d'hypothese +

St il existe des hypothéses de non-insertion (INSER > 0) alors

- retour-arriére : TCS = trait de la derniére hypothé@se de non

insertion faite

- on fait I'hypothése d'insertion :

- les prélévements qui se trouvent entre la

fin du trait cadré avant TCS et le début du

segment suivant

- l'indice d'exactitude 0

- INSER = INSER - 1

on associe a TCS
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Si il existe des hypothéses d'omission alors

- modification de LINF : LINF = LINF + 1

- si LINF ¢ limite supérieure que peut prendre LINF alors

nouvelle Tentative de cadrage

sinon

le cadrage est impossible

stnon

le cadrage est impossible.

Traitement de fin de phrase

Le traitement de la fin d'une phrase est un probléme délicat car

c'est 4 ce moment qu'on décide si le cadrage est correct, alors que le

dernier phonéme d'une phrase est souvent mal pronancé ou mal acquis donc

mal reconnu ou méme élidé.

Si il ne reste plus de traits non encore cadrés alors

fin correct

sinon
si trop de prélévements restant en fin de mot alors

cadrage impossible

sion

Test trop de phonemes manquants

si il reste plus d'un trait (différent d'une insertion prévisible)

non encore cadré alors

cadrage impossible

sinon

£ Test dernier trait ehidé

si le nombre de prélévement restant est suffisant alors

- on associe & TCS ~ ces prélévements

|’indice d'exactitude 1

sinon—

le dernier phonéme a été é1idé :

aucun prélévement

l'indice d'exactitude 0

- on associe a TCS
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e) Exemples de cadrage et cas de rejet de la phrase

exemples :

Dans les exemptes de cadrage qui suivent une codification numérique

des traits est utilisée dont voici Ta table :

insertion de prélévements:: 0

PS 1

PY 2

FS : 3

FY =: 4

vO 5

VY 6

Les deux premiers exemples sont des exemples théoriques.

L'exemple 1 montre 1a succession de toutes les hypothéses faites ainsi

que Tes modifications de LINF dans te cas ol la transcription standard

contient deux insertions prévisibles et of i] y a une hypothése d'omission.

Le cadrage est impossible car la confusion (PV, FV) n'est pas admise.

L'exemple 2 Tllustre le traitement des élisions de phonémes en début et

fin de mot.

Les trois exemples qui suivent sont des exemples réels.

L'exemple 3 montre une succession de confusions et d'omissions, les

exemples 4 et 5 illustrent la récupération d'hypothéses d'omission fausses

par modification de LINF ou par émission d'hypothése d'insertion.



Séquence de traits reconnus :

N. OFB FIN

Py t 10

V¥ 11 20

PS 21 30

Fy 31 46

v¥ 45 50

FY 61 70

VY 71 80

HOMBRE DE SEGMENTS DOWNES

NOMBRE NE SEGNENTS TRUUVES wu ~

CHATIMNE STANDARD : 2 6 0 3

CHAINE TROUVEE : 2 & 1 4

LINF= 4

EMPILER 1

EMPILER 2

RETutHe I

RETOUR 6

EMPILER 1

RETOUR 9

LINF= §

EHPILER 1

EHPILER 2

RETOUR 1

FETOUR U

EMPILEH 1

RETOUR 0

Links 6
EMPILER | non-insertion 1, non-insertion 2

EMPILER oe : ,
RETOUR 1 non-insertion 1, insertion 2

RETOUR 0 ; ; i ,

EMPILEW t a insertion 1, non-insertion 2

RETOUR 0 insertion !, insertion 2
LENFS 7

EMP{LER 1

EMPILER 2

RETOUR 1

RETOUR Oo

EMPILER ‘1

RETOUR 9

LIwes a

ENPiLeR

EMIPILER 2

RETO 1

ROTIUR &

Fuplier ot

RETRUK 4

CADRAGE PlPUSSTILE

Séquence de traits reconnus

. DEB FIN

vy 3 10

Fy 11 20

Vy 30 40

Fs 41 50

vr S1 60

|

EXEMPLE THEORIQUE 2

renner HOMBRE DE SEGMENTS DONNES

Les élisions en début SOMBRE DE SEGMENTS TROUVES

et fin de mot. CHATNE STANDARD ¢

CHAINE TROUVEE 3

Lines 4

EsPILER 1

Confusion non-admise

Séquence de traits standards :

PV

vy

oO

FS

vo

vy

0

PV

vy

EXEMPLE THEORIQUE 1

Les hypothéses d'insertions

Meee”

Séquence de traits standards

PS

vy

FV

oO

PV

vy

FS

RESULTAT OU CADRAGE

WAT DEB

PS Q

VY 3

Fyoou

va al

PY 22

vy 30

FS 4h

VY 54

PS 6t

va G

FIn

6

Exac _

o @—. élision de PS

3

3

o 2 . «
1 ¢—— élision de PV

3

3

3

3

u «— élision du dernier phoném?
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MOT PROWONCE DIX NOUVEAUX ARRETS

PAR CHRISTINE

LISTE DES TRAITS RECONNUS

N. OEB FIN

Py 2 17

V¥ el 29

Py 31 41

Py S50 690

VY 63 Te

VY 84 94

Py 95 105

VY 106 113

VO 114 let

NOMBRE DE SEGMENTS DONNES = |

NOMBRE DE SEGHENTS TROUVES =

CHAINE STANDAKO : 2 i GEILEEE.

CHAINE TROUVEE ¢ e@ 6 eve2 6 GE 5
LINF= 4

EMPILER 1

RESULTAT DU CADRAGE

NAT DEB FIN EXAC

PV 2 17 3 égalité

vo 2i 29 2 confusion

da 30 30 0

VO 3L 4t 2 confusion

VY 4e 49 { omission

, Fy 50 60 2 confusion

VY 63 Te 3 égalité

Fy 73 83 1 omission

vy 64 94 3 égalité

vo 95 105 2 confusion

VY 106 413 3 égalité

Exemple 3 : Les confusions et omissions.
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MOT PRONONCE ISSUE FICHEE’ ©

PAR NOELLE

LISTE DES TRATTS RECONNUS

N, DEA FIN

FS 21

vy 40

PS 63

FS 77

vr 99

NOMBRE

NOMBRE

CHAINE

CHATINE

FMPILER 1

RETOUR v€

37

5_____emission d'une hypothése d'qmission fausse, récupérée

a par une hypothése d'insertion —— ——————~S&Y
5

NE SEGMENTS DONNES

DE SEGMENTS TROUVES

&

a

STANDARD

eae (CCL E
P

LUNF=

RESULTAT Du CADRAGE

NAT DEB FIt EXAC

vY 2 eb 1

FS et 37 3

VY 46 Se 3

ata 53 62 6

FS 63 67 2

VY 68 76 i

FS 77 95 3

vy 99 110 3

Exemple 4 : Récupération d'une hypothése d'omission fausseé par une

hypothése d'insertion

Exemple 5 :
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MOT PRONONCE DIX NOUVEAUX ARRETS
-PAR YOLANDE .

LISTE DES TRAITS RECONNUS
N. DEB FIN

PV 3 16

VY #19 37

VO 38 47

VY 48 53 Emission d'une hypothése d'omission fausse

Py 59 64 récupérée par modification de LINF
VY 74 80

Pv 83 99

VY 93 106

VY¥ 115 129

NOMBRE DE SEGMENTS DONNES” = 11
NOMBRE DE SEGMENTS TROUVES = 9

CHAINE STANDARD 3: e505 6 4 6 4 6 § 6

CHAINE TROUVEE : 4 4 MOK LA Me
LINF= 4

EMPILER 1

RETOUR 0

LINF= 5

EMPILER ji

RETOUR 0

LINF= 6 €é

EMPILER 1

RESULTAT DU CADRAGE

NAT DEB FIN EXAC

Pv 3 (16 3

vO 19 37 2

a 38 37 0

VO 38 a7 3

VY 48 $3 3

FY 59 64 2

VY 74 80 3

FY 83 90 2

VY 93 106 3

VO 107) 114 1

VY 115) 129 3

du seuil LINF

Récupération d'une hypothése d'omission fausse_par_ modification
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MOT PRONONCE DIX NOUVEAUX ARRETS
PAR JEAN-JULIEN

LISTE OES TRAITS RECONNUS

N. DEB FIN

PS 10 14

VO 17 24

VY 37 4t

VY¥ 53 Te

VY 63 O91

VY $7 102

NOMBRE DE SEGMENTS DONNES = 11
NOMBRE DE SEGMENTS TROUVES = 6

CHAINE STANDARD ¢ 5 0 5 6 4 6 4&4 &§ 5 6

CHAINE TROUVEE ¢ 5 6 6 6 6

LINFS= 4
LINFS 5 Substitution non admise
LINFs 6

LINF= 7

LINFs 8

CADRAGE IMPOSSIBLE

Exemple 6 : Cadrage impossible car substitution non admise

MOT PRONONCE INCONNU PENDANT LE JEU
PAR JEAN~JULIEN

LISTE DES TRAITS RECONNUS
N. DEB FIN

VY 4 12

PS 16 21

VY 26 30

Py 32 38

VY 40 52

PS S7 67

Py 61 85

VY 87 96

VO 97 106

NOMBRE GE SEGMENTS DOWNES = 14

NOMBRE DE SEGMENTS TROUVES = 9

CHAINE STANDARD : 6 | 6 S 6 0 1 6 2 6 5 6

CHAINE TROUVEE

LINF= 4

EMPILER 1

TROP DE PHONEMES MANQUANT EN FIN DE MOT

os o ras co tw a _ Mw an wl
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Cas de rejet de ja phrase :

Le cadrage est impossible lorsque ja phrase prononcée contient une insertion

non prévisible, une élision (sauf en début et fin de mot), une con-

fusion non plausible ou encore plusieurs omissions adjacentes (notamment

en fin de mot}. Voir les exemples 6 et 7 de cadrages impossibles par suite

d'une substitution de PV par PS non admise, et par suite d'un manque trop

important de phonémes en fin de mot.

f) Validation du cadrage

Le but de Ja validation du cadrage est de vérifier, a partir des

résultats du programme de cadrage, que les prélé@vements qui ont été associés

a un trait 4 la suite d'une hypothése d‘omission peuvent effectivement 1'étre.

On procéde 4 1‘élimination des prélévements incohérents de ces phonémes

4 l'aide de critéres simples. Si la taille du phonéme restant est insuffi-

sante (inférieure 4 la taille minimum du trait correspondant) la validation

est impossible et le cadrage est refusé.

Les critéres d'@élimination des prélévements sont :

pour Tes PY : prélévements non voisés ou prélévements de forte

énergie,

pour Tes PS : prélévements voisés ou prélévements d' énergie

pas trés faible.

pour les FV,VO,VY : prélévements non voisés.

L'exemple 8 illustre le cas d'une validation impossible se jus-

tifiant par le dévoisement des prélévements d'un segment cadré FY. Sur

T'exemple 9 on voit le résultat de 1'élimination de certains prélévements

d'une PS et d'une PY.



MuUT PRODNCE JE VEUX L ABURDER

LISTE DES TRAITS RECUMINS

PAR ODILE

N. QER FIM

Vy 11 $6

Py 19 29

vy 31 ay

vy 47 52

Py 33 66

V¥ 62 64

Py 73 85

VY 87 93

NOMBRE DE SEGHENTS DUNES

NOMBRE DE SEGMENTS TROUVES

CHAINE STANDARD

CHAINE TROUVEE

LINFS

EWPILER 1

wa
na

RESULTAT Di CADRAGE

WAT UEA FIR EXAC

da 1 0

FW 2 10 i

vy oat 16

Fy 19 eg

vy 31 at

VO 42 46

vy a7 S2

PY 533 60

v¥ 62 66

VO 69 72

ey 73 a5

VY 8? a3 Bab CA LA A a ea
VALIDATION IMPOSSIALE

10:

14:

2a:

el;

23s

24:

ess

26!

ars

28:

29:

30%

31:

335

B4e

35:

362

3?

3B:
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ENERGIE

54 ye

ait le

43: de

ar.

2t43

BE 354635

75. 23465653

B74.. 3456454,

9959534655645.

9466467666564

9876468666566

F876 S68 O6b447S

98765786664 3565

ABT 65786664455

AB765766662455

ABISS7T6545 234

AASSST344G Qi

9Buaagise: .

&64.23,

65:5.

«

Ie

J

1

J

]

!

1

1

}

]

}

1

|

}

q

)

64 &

*

*

®

®

]

]

)

)

)

}

I

’

1

1

}

]

x

63

63

5S.

63

85

863 33

9653453 ¢

A966S75545 .

8977696555 344

B9777965657444

9887965665855

B98S7TITSTOI4G55

A998797S768455

B998797566,455

BISATBSS7TOLd54

8997788676 .454

*

*

*
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®
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a
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se
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MOT PRONONCE GN AMASSAIT BEAUCOUP DE RATS

PAR GERALD

NO. 0 ANALYSEUR 6 MINT DEBUT $ MINT FEN 20

MAJURATION BRUIT 450 BRUIT DE FOND 450 NAR DE PRELEV. 143

SEUIL O& PITCH= 75 SEUIL OF FRIC.= 4 ENERGIE MINI 0 1 FRICAT.= 200

VITESSES D UNE PS: 2 Py! 2 FS: 4

ENERGIE MINI VOYELLE= bt2

Fvi aq VOt §$ V¥s 3

ENERGIE maxt Pv = 300 SEUIL MAXT FRICAT, = 10
NCi= 2 NC2= 7 Nc3= 6 UCd=16

LESTE DES TRAITS RECONNUS

N, DEB FIN

VY 4a le

vO 13 18

v¥ 19° 25

VY 33° 39

Fs 44 51

v¥ Sa 65

PY 67° «75

VY 78 83

VY 9a 102

vy 109 120

V¥ 126 137

NOMBRE OE SEGMENTS DONNES = 1S
NUMBRE DE SEGMENTS TROUVES =

CHAINE STANDARO : 5 5 6 S$ 6 3 6 @ 6 1 6 2 6 5 6

CHAINE TROUVEE = 6 5 6 6 $$ 6 2 6 6 6 6
LINF= 4

RESULTAT DU CADRAGE

NAT DEG FIN Exact

4vA 12 e

vo 13 18 5

vy 19 25 3

VO 26 32 1

VY 33 39 3

FS 44 $1 3

vy 694 6S 3

PV 67 73 3

RESULTAT VALIOATION

NAT DEB FIN EXAC

vo 4 i2 ie

yo 13 18 3

vY 4&9 a5 3

vO 26 32 1

VY 33 39 3

FS 44 St 3

VY 54 65 3

PY 67 7S 3

vy 76 83 3

Ey t
WY oF 3

PV 104 07

vY¥ 109 120 3

v@ let 125 t

v¥ £26 137 3

Exemple 9 : Elimination des prélévements incohérents d'une plosive sourde

et d'une plosive voisée pendant la validation.
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2.4.- Améliorattons.

Le mode interactif de Ta session d'apprentissage nous permet

d'effectuer certaines améliorations, comme Te rejet a priori d'une phrase

mal acquise, ou l'affichage de conseils de prononciation en fonction des

informations extraites des phrases prononcées, parvenant ainsi a une cer-

taine éducation du locuteur.

La recherche de la partie stable des phonémes conduit 4 une meilleure

représentation, en vue de la reconnaissance, des formes de références moyennes,

et fournit les données nécessaires & T'adaptation automatique des seuils

d'énergie du systéme au fur et a mesure de l'apprentissage.

a) Rejet a priori de la phrase énoncée.

Une fois la phrase énoncée, le locuteur a la posstbilité, comme dans

le systéme centi-seconde, de la visualiser sur 1'écran sous la forme d'un

spectrogramme pour la rejeter dans Te cas d'une mauvaise acquisition. Toujours

dans l'optique de rendre le systéme accessible @ des locuteurs non habitués

4 Ja lecture de spectrogranmes, nous avons réalisé un module de rejet auto-

matique a priori de la phrase énoncée qui évite de poursuivre inutilement

les traitements quand l'acquisition ou la prononcfation ont été incorrectes.

Les vérifications se font sur la représentation acoustique de la phrase et

sé décomposent en :

Vérification de durée :

Cas_de rejet : Si la durée de la phrase acquise est inférieure a la durée

minimum de la phrase . (La durée est représentée par le nombre total de

prélévements centi-secondes, la durée minimum est estimée par le nombre

de phonémes composant la phrase).
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Vérification d'intensité :

- pas assez d'intensité : si moins de quatre prélévements sur

l'ensemble des prélévements de la phrase ont chacun une éner-

gie > ENMIN

- trop d'intensité : si plus de quatre prélévements ont une éner-

gie > ENMAX

A l'issue de ces tests on fournit au locuteur des informations

lui permettant de modifier son comportement ou les conditions d'acquisi-

tion. Toutefois i7 faut savoir que souvent, quand on demande a un locuteur

de parler plus fort, i] parle plus fort, mais aussi plus vite.

b) Recherche de la partie stable des segments

ba recherche de la partie stable des segments cadrés a pour but

d'obtenir des phonémes de référence présentant les mémes caractéristiques

de stabiJité que Jes phonémes de référence de Ja phase d'apprentissage

manuel décrite précédemment.

Ltextraction automatique de la partie stable d’un segment consiste

a éliminer les prélaévements des extrémités du segment, qui introduisent

une certaine variabilité. Le critére de stabilité retenu est fondé sur

l'énergie des prélévements. Pour avoir une idée de la variabilité de cette

énergie dans le segment nous calculons le coeffictent de variation V des

énergies :

EN : moyenne des énergies EN

it te mno : écart-type des énergies o
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avec ID et IF : numéro des prélévements de début et de fin de segment

N : nombre de prélévements du segment (N = IF - ID + 1)

Un segment est considéré comme stable si V est inférieur au seuil

limite de variation S.

1S = 30 pour

S= 15

PS, PV, PS

FV, VO, VY

ler groupe

pour 2éme groupe

Il est normal que Te seuil S du 2éme groupe soit inférieur 4

celui du ler groupe car, relativement 4 la moyenne des énergies assez

forte des phonémes du 2éme groupe, 1'é€cart-type est plus petit que pour

Tes phonémes du ler groupe (qui ont une énergie moyenne faible).

- Extraction de la partie stable des plosives sourdes :

Les segments PS résultats du décodage acoustico-phonétique possé-

dent aux extrémités, des prélévements qui ont en général une énergie

nettement supérieure 4 la moyenne des prélévements du segment (entre autre

le burst) et que nous éliminons :

exemples de courbes d'énergie

partie

stable

Algorithme :

Tant que V > 30 et taille du segment > 3 prélévements

partie t supprimer parmi Tes 2 prélé€vements extrémes celui de plus forte énergie

Calcul de ¥

fttque
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Si taille du segment restant < 3 alors le segment est non stable
artie 2 F oat rolesp sinon mémorisation des bornes du segment

- Extraction de la partie stable des voyelles :

Les segments VY résultats possédent aux extrémités des prélévements

qui ont en général une énergie inférieure 4 1a moyenne des prélévements du

segment, et qu'il faut éliminer.

exemple de courbe d'énergie

partie

stable

Algorithme :

Tant_que V > 15 et taille du segment > 3 prélévements
Supprimer parmi les deux prélévements extrémes celui de plus faible

partie 1

énergie

Calcul de V

fttque

partie 2 méme chose que pour PS
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- Extraction de_la partie stable des consonnes voisées et fricatives

sourdes.

Les segments résultats de ces classes de phonémes possédent aux

extrémités des prélévements dont l'énergie est plus basse ou plus élevée

que la moyenne des prélévements du segment.

exemple de

courbe d'énergie

partie

stable
partie

stable

segment segment

Algorithme :

Tant que V>S et taille du segment > 3 prélévements

partie @ Supprimer parmi les deux prélévements extrémes celui dont 1'énergie

est la plus éloignée de 1'énergie moyenne

e Calcul de V

fttque

partie 2 m@me chose que pour les PS

L'exemple 10 illustre d'une part le rejet a priori d'une premiére

énonciation de la phrase, puis les différents traitements d'une phrase,

jusqu’a la recherche de la partie stable des segments cadrés et validés.

Sur la figure III1.6 on voit le découpage final de ja représentation acous-

tique de la phrase en phonémes stables.

thee

EST-CE UNE BONNE LOCUTION ? j iori é éere ce lune tao <— rejet a priori de la phrase Enoncée

EST*CE UNE BONNE LOCUTION ?

our

Rete

ESSAE 1

Ra RAR

COOOOOOOLITALLALOSSSSSSSSSIALALAALL ASE ALA SSISSSISISILU AU SSS SSSSSISSILULIELIUTIVITIIILLLs00

MOT PRONONCE DE BONS GOUTERS

PAR GERALO

NO. D ANALYSEUR Q MIN] DEMUT 5 MIN] FIN 20

MASORATION BRUIT 450 BRUIT OE FOND 481 NBR DE PRELEV. 90

SEUIL DE PITCH= 75 SEVUIL DE FRIC,= 4 ENERGIE MINI O 1 FRICAT,= 200

VITESSES D UNE PS: 2 PVS 2 FG: 4 FV: @ VOr 3 VY: 3%

ENERGIE MINY VOYELLE= 700 ENERGIE MAXl Pv = 450 SEUIL MAXI FRICAT, = tv

NCL= 2 NCe= 7 NC3= 6 NCa=L6

LISTE DES TRAITS RECONNUS

N. DEB FIN

NUMBRE DE SEGMENTS OONNES =

NOMBRE OE SEGMENTS TROUVES = a m@
CHAINE STANDARD ¢ 26 2 6 2 6 t 6

CHAINE TROUVEE = 2 6 2 2 1 6

LINF= 5

RESULTAT DU CADRAGE

NAT DEB FIN EXAC

?PY 2 3

vY 4 is 3

Py if 25) 3

v¥ 26 39 1

Py 40 ay 3

vY 50 S38 1

PS 54 67 3

v¥oo7t 83 a

RESULTAT VALIDATION
ree

NaT DEB FIN EXAC

7PY é 3

vY 9 is 3

Pv 17 25 3

VY 26 39 1

Py 490 ag 3

v¥ #50 36 1

PS 59 6T 3

vY o7t 83 3

NAT O€B FIN ENM ECA EMA EMI STA

PY 2 6 58 4 64 a3 B

VY 9 14 «853 37) 900 «6793 F

Py 19 24 191 13° 207 «165 F

yy 28 3% 606 50 67% Sed F

py a2 45° 160 15 182 t44 F

VY SI 534 729 46 7B9 658 F

PS s9 66 28 3) 34 23 FE
vY M1 83 778 23° 807 720 I
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MOT PRONONCE DE SONS GOUTERS

PAR GERALD

PREL ENERGIE MELOOTIE HZ

Ps ee * ) * 138 119
i IS « J “ 162 ‘

/d/ ar 5. ‘ } ‘ 137
g . ® ) « 138

t $: * } 9

Ts 6433.32 = S554 Tl o« } 7 ia
8: I7S547$3653775 1 & ] * 169
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peut-@étre pour la premiére fois le systéme. A cet effet Ja phrase est

composée de plosives sourdes et de voyelles de forte énergie.

Vérifications :

Des vérifications sont effectuées sur

- les conditions d'acquisition : si il existe une PS qui contient dans sa

partie stable un prélévement dont l'énergie est supérieure 4 un seuil

maximum alors on fait I'hypoth@se qu'il y a trop de bruit de fond ou un

mauvais réglage d'acquisition.

- la vitesse d'élocution : si i] existe un phon@me non stable alors on

demande au locuteur de parler plus lentement.

i'intensité du message : si il existe une voyelle (exceptée une voyelle

de fin de phrase) qui ne contient pas de prélévements dont |'énergie est

supérieure 4 un seuil minimum alors on demande au locuteur de parler plus

fort ou plus prés du micro.

Ajustement de IEVYMA :

- le phonéme /a/ étant considéré comme le phonéme contenant te plus d'énergie,

IEVYMA est systématiquement ajusté 4 la valeur moyenne des énergies moyennes

-des différents /a/ de ta phrase.

Pour chaque phrase on établit des hypothéses de mauvaise adaptation

des seuils d'énergie en fonction des erreurs de confusion ou d'omission

(repérées par l'indice d'exactitude du programme de cadrage) effectuées sur

les différentes classes de phonémes. Ces hypoth@ses sont alors vérifiées

directement sur Ja valeur des énergies des phonémes incorrectement reconnus

et s'il y a lieu les seuils sont modifiés en fonction de leur valeur précé-

dente et de la valeur de l'énergie de ces phonémes.

l2i.

Hypothéses émises en fonction des erreurs produites :

confusion de FV IEVY trop petit

confusion de PV

omission de VY ———— JEVYMA trop grand

omission de PV ——— + MAXEPV trop petit

omission de V0 ——— IEVY trop grand

confusion de VO ——— > IEVY trop grand

TEVYMA trop petit.

Exemple de modification :

Dans le cas d'une confusion de VO, si IEVY est trop grand alors

IEVY prend la valeur moyenne entre son ancienne valeur et la valeur de

l'énergie moyenne de la YO.

d) Construction du fichier des formes de référence des phonémes .

Les formes de référence sont stockées sous la forme d'un fichier

ayant la méme structure que celui de l'apprentissage manuel

mais qui peut contenir jusqu'a 70 phonémes.

- Construction des formes de référence.

Pour chaque phonéme cadré stable ne résultant pas d'une hypothése

d'élision prévisible, on mémorise la forme de référence moyenne correspon-

dante, sous la forme :

F(t) & F(16) : moyennes des énergies des canaux des prélévements
j

constituant Je phonéme.

E(17) 8 E(21) : moyennes des répartitions d'énergie des préléve-

ments constituant le phonéme.
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- Construction du fichier

A la suite de la construction des formes de référence, chaque phonéme

posséde une ou plusieurs formes de référence provenant des phonémes extraits

des différentes phrases. Afin de minimiser le nombre de formes a stocker

dans le fichier, chaque nouvelle forme de référence d'un phonéme est com-

parée aux formes correspondantes déja créées dans le fichier. Si la dis-

tance entre les deux formes est faible, on remplace la forme de référence

du fichier par la moyenne des deux formes, sinon on créé dans le fichier

une nouvelle référence. Cette étape permet de diminuer de 25 % le nombre

de formes de références 4 mémoriser sans altérer les performances du sys-

téme de reconnaissance.

2.5.- Conditions expérimentales.

a} Les conditions d'enregistrement.

Un des problémes majeurs que nous avons rencontré a été de disso-

cier les effets de la variabilité de la parole inter-locuteur de la varia-

tion du signal vocal due aux conditions d‘acquisition. Comme on l'a vu

précédemment 1a qualité du décodage phonétique a partir des traits est en

grande partie fondée sur 1’énergie des prélévements centi-secondes.

Les param@tres utilisés sont assez généraux pour présenter des qualités

d'indépendance vis~a-vis des locuteurs, lorsque ceux-ci sont placés dans

des conditions d'acquisition semblables.

Or, il faut noter que l'enregistrement a été effectué dans une

salle machine dont le bruit ambiant varie en fonction des différentes acti-

vités s'y déroulant, et introduisant un bruit de fond plus ou moins important.

Notons également que les appareils d'acquisition et d'analyse du signal

servant 4 plusieurs chercheurs qui travaillent sur des applications dif-

férentes, les réglages des gains étaient fréquemment modifiés et diffici-

lement reproductibles de facon identique d'une session a l'autre. Un autre
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facteur de variabilité qu'il faut prendre en compte et qui conditionne

la qualité du rapport signal sur bruit est la distance entre le micro et

Ja bouche du locuteur qui fluctue considérablement.

b) Les phrases d'apprentissage.

Nous présentons les différents critéres justifiant le choix des

phrases 4 faire prononcer pendant la session d'apprentissage. Ces phrases

doivent étre limitées en nombre (< 10) pour que la session d'apprentissage

reste courte, mais elles doivent contenir le maximum d'informations rela-

tives aux phonémes (différents contextes ...).

Ces phrases sont présentées par ordre de difficulté de décodage

phonétique croissant, permettant ainsi au systéme d‘adapter ses seuils au

fur et a mesure de l'apprentissage, accompagné par une familiarisation

progressive du locuteur au systéme d'acquisition.

Notons que pour restreindre les difficultés 4 surmonter par le

systéme encore en phase d'apprentissage, ces phrases comportent le moins

d'altérations phonologiques possibles telles qu'assimilations complétes

de phonémes 4 l'intérieur des mots ou 4 ta jonction des mots.

De plus, connaissant certaines faiblesses de l'analyse du signal

pour certains phonémes, notamment les fricatives sourdes, ceux-ci sont

placés dans des contextes favorables pour améliorer Te décodage phonétique

en traits.

Voici les sept phrases retenues, dans l'ordre de leur présentation

au locuteur, avec leurs descriptions internes. Ces phrases permettent

d'extraire en moyenne 65 phonémes dans un temps relativement court, infé-

rieur en moyenne 4 5 minutes.
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I APPATER

VY PS VY¥ PS VY

taf {pf faf /t/ fef

2 UN BON GOUTER

VY PV VY PV V¥ PS VY

fe! /b/ /3/ /9f Lal [tf Jel

3 ISSUE FICHEE

VY FS VY QO FS VY FS VY

“if /s/ lyf Caltl fis Lf/ [el

4 JE VEUX L'ABORDER

O FV VY FV VY VO VY PY VY YO PV VY

La /3/ Jaf Iwi fof /8/ fal fo! fof 18 {af Jef

5 DIX NOUVEAUX ARRETS

PY VO O VO VY FV VY FV VY VO VY

{dl if wa dnd ful [vf fof fet fal 1 ef

6 INCONNU PENDANT LE JEU

VY PS VY VO V¥ QO PS VY PV VY VO YY FY VY

/8/ /k/ Jol (nf fyl wa fpf al fal (8 121 fal FR 181

7 ON AMASSAIT BEAUCOUP DE RATS

VY VO VY VO YY FS VY PV VY PS VY PY VY VO VY

[31 [nf fal Inf fal Isf fef [ef fol kl ful [af fal If fal

Lu insertion prévisible

Nous avons éyalué 4 1,5 le nombre moyen d'énonciations par phrase

pour t'ensemble des locuteurs, dO 4 des impossibilités de cadrage ; les

phrases nécessitant le plus de répétitionsétant différentes d'un locuteur

a l'autre, mais étant souvent les phrases :

4 a cause des élisions de phonémes dues a certains locuteurs,

5 par manque d'intensité du dernier mot de la phrase ou par assour-

dissement du /d/ en début de phrase,

7 par manque d'intensité du dernier mot de la phrase.
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c) Les locuteurs

Le corpus de locuteurs ayant testé l'apprentissage automatique, se

compose de 20 individus dont 10 hommes et 10 femmes parmi lesquels on

trouve différents accents : vosgien, alsacien, mosellan, parisien...

Sept personnes du corpus étaient habituées au systéme d'acquisition

de la parole pour l'avoir déja utilisé dans d'autres applications. Notons

que pour un homme et une femme T'apprentissage n'a pas été possible, vu

qu'ils produisaient systématiquement des phonémes dévoisés a4 la place de

phonémes normalement voisés ; cette substitution n'étant pas admise dans

la matrice de confusion. I] faut également remarquer que certains locuteurs

non habitués au systéme ont eu tendance 4 parler trop lentement en détachant

les syllabes ce qui faisait introduire au programme de cadrage des hypo-

théses d'omissions fausses. D'autres locuteurs ont diminué de facon trop

excessive (pour le systéme) l'intensité des phonémes de fin de phrase.

Une derniére remarque pour constater qu'en général la personne qui

met au point un systéme de reconnaissance automatique de la parole a for-

tement tendance a s'adapter 4 son systéme, puisque, contrairement 4 un

grand nombre de locuteurs du corpus, aucune répétition n'a été nécessaire

au cours de son apprentissage.

3.- LA RECONNAISSANCE DE PHONEMES.

Afin de tester la validité des formes de références obtenues par

apprentissage automatique nous avons évalué les performances du décodage

acoustico-phonétique centi-seconde du systéme de reconnaissance de mots,

en fonction de différentes formes de références (obtenues par apprentissage

manuel, automatique et normalisées}. I1 ne nous a pas semblé nécessaire de

revenir sur les performances du systéme de reconnaissance de mots (exposées

dans le paragraphe 1.2.b} qui varient naturellement dans le méme sens que

la qualité du décodage acoustico-phonétique.
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3.1.- Les différentes formes de références testées

a) Formes de références obtenues par apprentissage manuel.

L'ensemble de ces formes est limité entre 35 et 40 formes moyennes

de phonémes. Quelques phonémes, /a/, /R/, .. ont deux représentants. Les

voyelles sont en général acquises sans phonémes adjacents, et les consonnes

dans un environnement simple VCV.

b) Formes de références obtenues par apprentissage automatique.

L'ensemble peut aller jusqu'a 55 formes de références moyennes

avec plusieurs représentants (jusqu'a quatre) pour un phonéme. Ces diffé-

rents représentants d'un phonéme sont issus des divers contextes possibles

présents dans les phrases de l'apprentissage.

c) Formes de références normalisées.

Nous avons construit, 4 partir du fichier des formes de référence

obtenues par apprentissage automatique, un fichier de formes de référence

normalisées par rapport 4 T‘énergie totale de la forme afin de minimiser

\'influence de la variation de T'intensité des phonémes pendant leur iden-

tification. :

Ainsi 1a valeur dans le canal k de la i°"© forme de référence

normalisée est donnée par :

NC

ENORM. (k) = (Es (k)% 1000)/ (( z. E,(i)) +1)
j=l

éme as 1
canal de Ya forme de référence de l'appren-avec E,(k) : énergie dans le k

tissage automatique,

NC : nombre de canaux.
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3.2.- Résultats expérimentaux.

a) Les conditions de test.

Notre préoccupation principale étant de tester les formes de réfé-

rences de l'apprentissage automatique, c'est sur ces formes qu‘ont porté

le plus grand nombre d'essais. Ainsi huit locuteurs ont participé aux tests,

prononcant en moyenne 80 voyelles et 75 consonnes dans des mots ou des

phrases de difficultés diverses ; ces phrases étant approximativement les

mémes pour tous les locuteurs. (Voir le détail de ces phrases en annexe 3).

Certains tests se sont déroulés le méme jour que l'apprentissage

pour conserver des conditions d'acquisition semblables. Ceci présente

l'inconvénient de supprimer quelques effets de variabilité de la parole

intra-locuteurs.

Les tests sur les références de l'apprentissage manuel et Tes

références normalisées n'ont été effectués que par cing locuteurs appar-

tenant 4 l'ensemble des huit locuteurs précédemment cités.

b) Les performances

Le tableau III.1 donne :

-‘pour les voyelles : le pourcentage moyen, pour t'ensemble des locuteurs,

des voyelles correctement reconnues, c'est-d-dire apparaissant dans les

trois’ phonémes réponses du décodage centi-seconde.

- pour les consonnes : le pourcentage moyen, pour l'ensemble des locuteurs,

des consonnes globalement correctement reconnues 4 ]'intérieur des classes

(/p/, /t/, /k/)s (/b/, /d/, /a/), (/v/ /2/, Is). (/f/, /s/5 Hf?)s
(/m/, (nf), (/8/), C/R/}. Ceci signifie que le module de décodage propose

dans les trois phonémes réponses au moins un phonéme appartenant 4 la

classe du phonéme a reconnattre.



128.

Tableau IIJ.1.

références de références de références de

l'apprentissage l'apprentissage l'apprentissage auto-
automatique manuel matique normalisées

Voyelles 0,80 0,65 0,83

Consonnes 0,70 0,75 0,61

Ce tableau qui représente des moyennes inter-locuteurs conserve

Yes tendances observées pour chacun des locuteurs :

- l'amélioration de l'identification des voyelles 4 l'aide des références

de l‘apprentissage automatique, par rapport 4 T'apprentissage manuel, et

qui s'explique par le nombre plus important des formes représentant un

phonéme.

- l'amélioration de l'identification des voyelles obtenue par les formes

de références normalisées et qui est surtout due 4 la meilleure reconnais~-

sance des voyelles /a/, /O/, /e/.

- la détérioration des scores pour la reconnaissance des consonnes 4 ]'aide

des références de ]'apprentissage automatique qui est due en grande partie

a la confusion fréquente des fricatives sourdes par des plosives sourdes ;

ceci provenant de l'environnement particuljer des fricatives sourdes extrai-

tes de la phrase d'apprentissage [isy fife] qui favortse la présence

129.

d'énergie dans les hautes fréquences que I'on ne retrouve pas obligatoi-

rement dans des environnements différents. Notons que cette détérioration

est beaucoup moins importante pour les fricatives normalisées.

- le score extrémement faible pour Ja reconnaissance des consonnes norma-

lisées qui est di a la mauvaise identification des consonnes /2/, /m/,

/n/ et /R/, lesquelles sont confondues avec des voyelles de faible

énergie /i/, /u/s /5/, /o/.

CONCLUSION

Les formes normalisées demandent a4 étre étudiées plus en détail

et pour un nombre de locuteurs plus important. Pour avoir de bons scores

de reconnaissance 4 partir des références de l'apprentissage automatique

il faudrait ajouter une phrase pendant l'apprentissage pour représenter

les fricatives sourdes dans des contextes différents de ceux déja exis-

tants.

toutefois, on peut estimer que l'apprentissage automatique, qui ne

demande aucune intervention humaine et qui est trés rapide, fournit avec

sireté des phonémes de bonne qualité pour un nombre important d‘individus.

Les travaux en cours dans notre laboratoire nous permettent d'en-

visager des améliorations quant 4 la reconnaissance des phonémes, notam-

ment en tenant compte de T'influence de l'environnement des phonémes pendant

leur identification. Au niveau de la reconnaissance de mots, i] faut pré-

ciser que nous n'utilisons qu'un seul lexique pour tous les locuteurs

potentiels. Actuellement la description d'un mot ne peut contenir qu'un

seul phonéme de substitution et d'insertion pour chaque phonéme du mot.

On peut envisager une amélioration en constituant un lexique plus complet

contenant toutes les substitutions et insertions possibles effectuées

par tes différents utilisateurs du systéme.
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CHAPITRE Iv

ANALYSE DES VOYELLES MULTILOCUTEURS

INTRODUCTION.

Les nombreuses données obtenues par apprentissage automatique et

provenant de 15 locuteurs ont été réunies afin de pouvoir mener une étude

multilocuteur des voyelles représentées par les valeurs des canaux d'un

vocoder. Les premiéres études entreprises relévent de la statistique des-

criptive et ont pour but de mieux représenter et observer les formes de

références multilocuteurs. Ainsi une technique de classification automa-

tique est utilisée pour définir d'éventuels groupes homogénes de locuteurs.

Ceci peut permettre de rédutre les données 4 mémoriser dans un systéme de

reconnaissance automatique de la parole. Ensuite une interprétation statis-

tique est entreprise sous la forme d'une analyse en régression multiple

pour rechercher les relations qui peuvent exister entre les formes de

références des différentes voyelles des différents locuteurs. Ceci devrait

nous permettre de générer automatiquement les références d'un locuteur en

fonction de seulement quelques voyelles propres 4 celui-ci.

1.- LES VOYELLES TRAITEES

L'ensemble des voyelles étudiées est constitué de 10 voyelles orales

Jaf, /i/, fu/, fe/, /&/, /y/, /o/, /3/, /a/, /B/, et de 3 voyelles nasales

/3/, /8/, /e/. Celles-ci ont été obtenues & partir des voyelles de 1'appren-

tissage automatique effectué par 15 Tocuteurs dont 9 hommes et 6 femmes.

Afin de faciliter les analyses statistiques, on ne conserve pour chaque

locuteur qu'un seul représentant (c'est-a-dire un spectre a court terme)

par voyelle. Ce nouveau fichier réunissant les formes de références uniques

est ovtenu par l'algorithine suivant :
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Pour chaque locuteur :

Pour chaque voyelle :

Si une seule référence initiale alors

Ja référence unique = la référence initiale

sinon

$ plusieurs nferences initiales

pour chaque: référence initiale :

on recherche les deux premiers canaux contenant un pic d'énergie

fin pour

on moyenne Jes références qui ont les pics d'énergie sur les

mémes canaux

la référence unique = ta référence moyenne pour laquelle le

plus grand nombre de références initiales interviennent dans

le calcul de la moyenne.

fin pour

fin_pour

Cette sélection des références a partir de l'emplacement des pics

d'énergie permet de moyenner des spectres variables en amplitude mais

proches sur le plan spectral, et permet également de s'abstraire des

variations pas toujours significatives en haute fréquence. Notons en

dernier lieu, que l'énergie dans le 16éme canal étant généralement nulle

pour les voyelles nous avons supprimé cette donnée. Les voyelles traitées

se résument donc 4 la donnée des énergies dans 15 bandes de fréquence

pour 13 voyelles de 15 locuteurs. Sur le plan statistique, cela représente

pour une voyelle un petit échantillon et limite donc les interprétations

que l'on peut faire.
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2.- ANALYSES STATISTIQUES

2.1.- Les voyelles moyennes multi-locuteurs.

Les formes de références de ces voyelles sont obtenues par :

NLOC 2

Ew (i) = ee (i) / NLOC

Mj a1 ‘5

oll Evy 4) est l'énergie calculée du iéme canal pour Ja voyelle moyenne j

j

NLOC est le nombre de locuteurs

yi) est T'énergie du iéme canal pour la voyelle j du locuteur 2 .
j

E

Comme les voyelles moyennes peuvent servir directement ou indirectement

dans les systémes muttilocuteurs, nous avons calculé certaines matrices

de confusion afin d'établir le degré de ressemblance entre ces références

moyennes et les voyelles propres aux locuteurs.

a) Matrices de confusion

Nous présentons Jes résultats de deux groupes de matrices de confusion.

Les matrices (i) ,@) et @ qui font partie du premier groupe donnent

pour chaque voyelle, la répartition des voyelles moyennes les plus proches

des voyelles des 15 locuteurs.

Dans les matrices de confusion @ , G et © on comptabilise le

nombre de fois of ta voyelle moyenne correspondant 4 la voyelle étudiée

fait partie des deux voyelles moyennes les plus proches.

A l'intersection de la ligne i et de la colonne j d'une matrice on

trouve le nombre d'individus dont 1a vovelle, correspondant 4 Ja ligne i,

a été affectée a la classe de la voyelle moyenne j.
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Ce qui différencie les matrices M@, @,@ ou @,@® .O est

1'évaluation différente de la distance entre deux formes. En effet, a la

vue des spectres vocoder des voyelles des 15 locuteurs (Annexe 1) on se

rend compte d'une grande variabilité, pour certaines voyelles, dans les

hautes fréquences. C'est pourquoi 1'évaluation des différentes distances

fait intervenir les énergies dans les 15 canaux ou dans les 12 ou 13

premiers canaux.

La distance générale utilisée est :

N

ea | Ey) ~ Ey]
a

avec V la voyelle 4 comparer

VM la voyelle moyenne

Ey(i) l'énergie dans le canal i de la voyelle V

NC le nombre de canaux intervenant dans ta somme :

pour les matrices @ et @ NC = 15

@et @ Nne= 13

Qe @O Ne=l

b} Analyse des résultats

Sur la matrice de confusion () on remarque notamment que :

- 4 locuteurs possédent un /a/ plus proche du fe/ moyen que du /a/

moyen. Inversement 3 locuteurs possédent un /é/ plus proche du /a/

moyen que du // moyen.

- Relativement peu de locuteurs ont un /e/ proche du /e/ moyen, /i/ et

/y/ moyens 6tant souvent plus proches.

- La voyelle /a/ est plus souvent plus proche du /¢/ moyen que de /a/

moyen.
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MATRICES DU 2éme GROUPE : CHOIX PARMI LES DEUX PLUS PROCHES VOYELLES MOYENNES

MATRICE DE CONFUSION 7 . o Oi

® ~ En général les confusions se font entre voyelles qui sont voisines
A I ou e€r at ou AU OE 0 EU On IN AN . . .

1S 09 0 6 9 6 60 0 0 6G 0 0 Ga sur le triangle acoustique : exemple : /i/ - /e/, /u/ - /#/
6 14 6 0 1 0 8 0 Q Q Q 0 or

a o le » a 6 a QO Q a Q 0 o ou

foe oom ee fee eg Be Sur la matrice (2) obtenue en calculant les distances sans tenir
0 Q 1 0 0 13 9 : : =
ct nlm pare fa 2h Oe compte des 3 derniers canaux on remarque que, comparativement 4 la
Q Qa 9 0 0 0 6 13 0 1 6 4 OE . .0 0 9 0 & © 6 0 18 69 0 0 O86 matrice @ :
6 U 1 1 0 Q 0 0 o t2 G 1 0 EU

>» 09 60 869 © @© G6 O09 2@ O 12 oO 1 ON E { i é iof ot fe oo oe ee Oh On on Gh om ons le /i/ moyen est moins souvent le plus proche phonéme du /i/ des

QO 0 9 o Q g 0 :
oo Bh) Tees locuteurs et ceci a l'avantage du /e/ moyen.

distances calculées sur les 15 canaux - par contre le /a/ moyen gagne 5 locuteurs au détriment du /g/ et

du /i/ moyens.

En résumé, par rapport 4 la matrice @ , dans Ja matrice 2 Tes

MATRICE DE CONFUSION (By voyelles moyennes * /a/, /e/, /e/, /y/, /a/, /e/: sont plus représentatives

AT ou EI AI U aU E © EU ON IN AN | pour un plus grand nombre de locuteurs
16 0 0 0 09 0 0 09 09 6 © 6 OA | . . . :

012 0 0 3 09 0 0 0 60 6 0 G1 * /i/, /8/ : sont moins représentatives
0 6 if 9 0 © $ 60 O60 3 G OG G ou » = os . oo

0 0 2@tt t © 60 0 oO 6&6 O@ 4 EF * fu/, fo/, /a/, (3/5 fa/ : restent aussi satisfaisantes.
0 0 0 o 24 Oo Q t Q Q 9 Q Q AL
0 9 80 8 60 14 O09 6 G0 1 0 OO GY 7 . .

oo 2@ o 0 O th 0 £ © 0 $ OU | Par rapport 4 la matrice @, dans la matrice @ les voyelles moyennes
0 0 0 1 0 Q Qo 14 Q Q Q 0 GE |

0 0 a o 0 0 1 a 44 0 0 0 oa A ,

o o 1 1 © O@ G8 @ 0 12 80 1 OU * fa/, fe/, fa/ : sont plus représentatives
0 U Oo 0 Q 4 Q 6 2 0 #43 9 0 ON . ~ . . 5

! 0 @ 9 8 G@ G0 G0 G oO 0 14 ON * fi/, /u/, /y/, /B/, fe/, fe/:sont moins représentatives
0 0 60 6 6 © @ @ $$ GO Lt 6 13 4N x, se . : :

* fo/, fal, /a/, fal :restent aussi satisfaisantes.

distances calculées sur jes 13 premiers canaux | Dans la matrice @ jl reste des voyelles moyennes, /o/, /é/ et /e/

. qui ne font pas partie des deux voyelles moyennes les plus proches pour au

moins 4 locuteurs. Ceci signifie que ces voyelles moyennes sont trop éloignées

des voyelles d'un trop grand nombre de Jocuteurs pour pouvoir étre de

MATRICE DE CONFUSTON ) | bonnes formes de références pour un systéme multilocuteur.
A I Ou EF AI U AU ££ 0 EU ON IN AN
1§ 0 0 o 0 @ oO 6 e ¢ 0 0 OA

® 12 0 0 3 © 0 9 © @ 0 6 aT
6 G@ it 0 © 0 1 @ © 3 6 @ oou
@ 0 1 064t 1 0 0 0 q 1 0 1 0 EL
o 9 @ £ 24% © © G 8 6 6 GG OA
9 Oo O09 9 0 14 @ @© @ £4 0 9 ou
too £ 9 0 © 12 0 0 9 1 gO oO aU
Q 0 Q 9 ¢ ¢ 0 45 8 0 9 0 ae
0 ° 0 o ¢ 6 6 ® 16 Q 6 9 10
6 Q 1 i 1 qa Q 6 @ tf Qo 1 0 EU
9 0 2 6 0 Qo g 6 I 0 11 0 1 ON
9 09 @ G6 09 © 0 £ © © 9 14 6 IW
0 Q G 8 0 9 0 G i Q 1 0 13 AN

distances calculées sur les 12 premiers canaux
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On voit sur les matrices @, @ et @ ou @, © et © que les

différentes distances favorisent ou défavorisent certaines voyelles. Pour

se rendre compte de t'influence globale des distances sur l'ensemble des

voyelles nous avons calculé le nombre moyen de locuteurs bien classés. Ces

nombres figurent sur le tableau IV.1 sous l'intitulé : moyenne inter-voyelle.

Les pourcentages figurant sur ce tableau représentent pour chaque matrice

le pourcentage moyen interlocuteur des voyelles proches de la voyelle

moyenne correspondante.

Tableau IV.1

Matrice @ @ @ ® ® ©

moyenne

inter-voyelle 9,3 S59 9,6 12,76 12,92 12,8

pourcentage 62 %| 66%] 64% 85 % 86 % 85 %

On remarque donc que 1a suppression des 3 derniers canaux dans le calcul

des distances favorise la reconnaissance des voyelles multilocuteurs a partir

des voyelles moyennes. Par contre la suppression d'un canal supplémentaire

commence 4 faire diminuer les performances. Les pourcentages, inférieurs 4

70 % des matrices G) , @ et @ indiquent que les voyelies moyennes ne

peuvent pas &tre utilisées telles quelles dans un systéme multilocuteur.

138.

2.2.~ Les voyelles centrées réduites

Nous proposons ici une normalisation des spectres des voyelles en

calculant les énergies centrées réduites des canaux a partir de la moyenne

et de l'écart type des énergies des 15.canaux de la voyelle. L'énergie

normalisée dans le canal i d'une voyelle est :

E(i) - EM
EoR(i) = =

avec E{i) : énergie dans le canal i

EM : énergie moyenne du spectre de la voyelle

NC

EM= = E(k}/NC
k=1

o : écart-type de l'énergie dans le spectre

o = @r (E(k) -EM)? /NC

avec NC : nombre de canaux.

Nous n'avons pas pu expérimenter ces nouvelles références du fait de

problémes matériels. Toutefois le rapprochement important des courbes des

voyelles multilocuteurs ainsi normalisées autour de Ja courbe moyenne

montre l'efficacité de cette normalisation.

Les figures IV.1.a et IV.1.b, portant sur les spectres des locuteurs

masculins et féminins pris séparément pour la voyelle /i/, illustrent bien

la réduction de la variabilité entre les courbes obtenues 4 partir des

valeurs prises en sortie du Vocoder (courbes brutes) et les courbes obtenues

a partir des valeurs centrées réduites. (La courbe moyenne est représentée

en trait nlein)

On peut faire 1a méme remarque pour la voyelle /e/ (figures IV.2.a et

1V.2.b) bien que pour les locuteurs féminins i] apparaisse que cette norma-

Jisation ne soit pas suffisante et qu'une normalisation fréquentielle soit

nécessaire.
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Les résultats de cette normalisation pour toutes les voyelles sont

présentés sur la figure IV.3 pour les locuteurs masculins et IV.4 pour Tes

locuteurs féminins. On y remarque que pour certaines voyelles, /8/, /y/..-

il suffit de considérer séparément les sexes pour que les formes de réfé-

rences ainsi construites soient trés proches les unes des autres pour les

différents locuteurs. D'autre part la répartition de I'énergie dans les

différentes bandes de fréquences est beaucoup plus variable chez les lo-

cuteurs féminins que chez les locuteurs masculins notamment pour les

voyelles /a/, /e/, /é/. 11 est intéressant de noter que pour les locuteurs

masculins les voyetles /y/, /i/, /2/, /0/, /e/, /8/, /a/, AY présentent

une tras grande stabilité de la répartition de 1'énergie dans les sept

premiers canaux (250 Hz —>1900 Hz).

En conclusion 1a normalisation de 1'énergie a partir de la moyenne et

de 1'@cart-type des énergies dans les canaux permet d'obtenir pour quelques

voyelles des formes de références semblables pour des locuteurs de méme

sexe. Pour les autres voyelles cette normalisation devra @tre accompagnée

d'une normalisation fréquentielle.

2.3.- Recherche d'une typologie de locuteur par classification hiérarchique

Nous avons appliqué la méthode de la classification hiérarchique sur

Tiensemble des locuteurs pour une voyelle donnée. Ceci a été motive par

la recherche d'éventuelles classes de locuteurs exploitables dans Tes

systémes multilocuteurs.



a) La méthode : 143.

Soit P : le nombre d'individus 4 classer, c'est~a-dire

les 15 locuteurs.

Soit NC : le nombre de caractéres, c'est-a-dire les énergies

dans les 15 canaux d'une forme de référence,

Soit X(P, NC} : la matrice des données, dont 1'élément x,.
VJ

représente 1'énergie dans le canal j de ta voyelle

donnée pour le locuteur i

Soit X(NC) : le vecteur représentant la voyelle moyenne, dont

1'é1ément _ p

xX. = 1 xX Xs

J op is

lei <NC

On calcule la matrice Do(PsP) des distances entre les formes de

références des différents locuteurs pour Ja voyelle donnée. L'élément de Ja

matrice qd. qui représente la distance normalisée par la variance entre
2

yi

les formes de références des locuteurs i; et jn est donnée par :

NC
2,2

ad. EF oh Xe og 7 Kee s

Vystg jel 'y ing) 13
{i<i, <p}

{l <i <p}

2 1 ?P _ eae
avec oy = D “a ( 4 j Xs)

{1 < j < NC}

On cherche 4 regrouper Tes différents locuteurs en classes en fonction

des distances entre leurs formes de références :

- On considére initialement l'ensemble constitué par les 15 classes formées

d'un seul élément : Cy = 4} gaa%

D= Dy

C = {ip} et la matrice des distances
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Pour ij de la p-1:

~ On cherche parmi Jes p-i+1 classes formées précédemment :

Cyseees Coin les 2 classes les plus proches, soit C. et Ch.

- On agrége C, et C, en une nouvelle classe CoUb ‘| i€é C. ”
ié Ch

- On cherche la nouvelle matrice des distances D en calculant les

p-i-1l distances des classes, autres que Ce et om a la nouvelle classe

formée Caub> a l'aide d'une des trois méthodes de calcul de distances

entre parties d'ensembles : INF, SUP et MOY décrites ci-aprés.

fin pour

~ On agrége les deux derniéres classes.

Remarque : La distance entre c. et Ch représente t'indice de stratification

de la classification hiérarchique, qui est porté en ordonnée sur la repré-

sentation graphique des arbres.

Le critére INF correspond au critére du plus proche voisin et le critére

SUP au critére du voisin Je plus éloigné. I1s font tous les deux partie des

méthodes hiérarchiques ordinates. Le critére MOY fait partie des méthodes

hiérarchiques non ordinates.

INF: d(C, Coy) Inf {d(C,C,), d(C.C,)}

SUP: d(C, Coy) = Sup {d(C,C,), d(C,C,)}

1wy: d(C, Cy) = 4 (ac.c,) ‘ a(C.¢))

b) Résultats.

Nous présentons sur les figures 1V.5 et IV.6 les résultats de la clas-

sification hiérarchique pour les voyelles /a/ et /o/. Les trois arbres de

chaque page illustrent les trois méthodes de calcul des distances.
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locuteurs féminins de 10 4 15.

Nous définissons un groupe de locuteurs comme étant une classe de locu-

Rappelons que les locuteurs masculins sont numérotés de 1 4 9 et les i |

teurs pour un indice de stratification donnée, ce qui nous permet de trouver

des groupes homagénes de locuteurs.

On trouvera dans (CHANDON-81) les effets des différents critéres sur

les résultats de la classification. On retrouve notamment Ja propriété de

chainage du critére du plus proche voisin sur les figures IV.5.a et IV.6.a, |

|

qui donne des résultats peu satisfaisants : pas de groupes séparés de

locuteurs.

Par contre les deux autres critéres permettent de trouver des groupes

de locuteurs bien séparés. Ainsi pour /o/ les deux critéres donnent pour

un méme niveau de stratification, des groupes séparés de locuteurs presque

identiques (figures IV.6.b et IV.6.c)}

~ du cOté masculin on a deux ensembles de locuteurs qui font toujours

partie du méme groupe : {2, 3, 4, 6} et {1,7,8,9F 22 2 2 2 2 2 sn RRR age ROBES mn ne eee Rene nades

- de méme du cété féminin on a l'ensemble {10, 11, 13, 14} .

En dernier lieu, nous pouvons noter qu'en utilisant le méme critére

(du voisin le plus éloigné) Jes locuteurs 1, 5, 7 et 9 appartiennent 4 un

méme groupe pour les deux voyelles /a/ et /a/. ipo =~ |

Toutes voyeltes confondues on a fréquemment les Tocuteurs 7, 1, 9 dans | : t= |

le mame groupe ainsi que les locuteurs 11, 13, 14. (Ceci respecte la, dis- | t |

crimination de sexe bien connue !}. Le locuteur 15 peut étre considéré comme

un locuteur particulier dont les références des voyelles ne sont jamais | | A
an Eat ety

semblables aux références des voyelles des autres locuteurs. En effet i] est posouvent agrégé en fin de classification, ow se trouve dans des groupes | |
réduits de locuteurs agrégés également en fin de classification.

En conclusion, la classification hiérarchique des locuteurs peut sans bod

doute permettre, de minimiser le nombre des références de phonémes 4 mémo- | |

i
i

riser dans un systéme multilocuteur.

=e M escola ewe
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En outre, i] serait intéressant d'effectuer la classification hiérar-

chique sur les références de toutes les voyelles confondues des différents

locuteurs pour se rendre compte de la proximité des voyelles multilocuteurs

entre elles.

2.4.- Génération automatique des références des voyelles

a) Objectifs

En vue de réduire la phase d‘apprentissage des phonémes pour un nouveau

Tocuteur, une analyse statistique a été menée, qui doit permettre de générer

automatiquement toutes les formes de références des voyelles a partir d'un

sous-ensemble restreint de voyelles propres au locuteur. Ainsi nous faisons

l'hypothése que chaque nouveau locuteur n’a besoin d'énoncer que quelques

voyelles et que toutes les voyelles de références peuvent alors étre estimées

a l'aide d'un ensemble de régies de transformation sur Tes quelques voyelles

d'apprentissage. Nous pensons a priori que les trois voyelles /a/, /i/ et

/u/,sommets du triangle acoustique des voyelles, peuvent faire partie des

voyelles d'apprentissage.

Les régles de transformation sont obtenues a partir des voyelles de

éférences des quinze locuteurs précédemment étudiées. Une analyse en

régression multiple permet d'établir les relations linéaires, supposées

indépendantes du locuteur, entre les voyelles.

Cette étude a 6té inspirée des travaux de FURUI (FURUI-80) mais porte

sur des données et des hypothéses de travail différentes. En effet dans son

systéme les phonémes sont représentées par dix coefficients de prédiction

linéaire, et les phonémes d'apprentissage sont extraits des mots du voca-

bulaire qui présentent le plus de difficulté a @tre bien reconnus dans un

environnement multilocuteur.

Nous n'avons pas pu mener 4 terme cette étude car l‘ordinateur sur lequel

les travaux ont été commencés n'a plus été disponible. Nous présentons donc

essentiellement l'analyse en régression multiple accompagnée des premiers

résultats obtenus. Une proposition pour T’estimation de toutes les vayelles

a partir des quelques voyelles d'apprentissage est présentée sans avoir été

testée.
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b) Analyse en régression multiple

On trouvera dans (RAO-73) une présentation compléte de l'analyse en

régression multiple. Nous appliquons cette méthode au cas particulier des

formes de référence des voyelles.

- Soit EV l'ensemble de toutes les voyelles (Vyarees Vaseees Yuyt

avec NV = 13

- Soit EVE T'ensemble des voyelles d'apprentissage {Xpoeees Xeae-Kuyet

que l'on nomme voyelles explicatives. Dans Te cas présent

NVE = 3.

On fait l'hypothése qu'il existe une relation linéaire entre les formes

de références de chaque voyelle AF de EV et celles de chaque voyelle Ki

de EVE de la forme :

Vy oy, ky + Ey @

ott bij représente un vecteur aléatoire résiduel,

as 5 représente la matrice des coefficients de régression entre les deux

voyelles Y; et x; :

Dans la suite, pour faciliter l'écriture nous omettrons les indices i

et j des voyelles. ‘

Y et X étant des vecteurs 4 NC composantes qui représentent les énergies

dans les NC canaux (NC = 15) on pose :
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‘4 y

Y= : Xs ‘

‘ne Xne

11-7" “NC

a- | |
!

Oey ONC NC

]'équation () devient :

‘1 i a 1 Ne * Ej
1 , 1 ,

:
° par yet

Yye Woy One NC Xne Enc

Elle peut s'écrire sous la forme de NC relations linéaires 4 NC variables

explicatives :

Ye = Oy Ry Fommm OK Ne Ae + Fy @
Lek<NC

En clair, ceci signifie que te canal k de la voyelle Y peut tre

expliqué par une combinaison lin@aire des valeurs dans les NC canaux de

la voyelle X.



Estimation de a :

A partir des observations provenant de la prononciation par L locuteurs

(L = 15) des deux voyelles considérées X et Y on construit les deux matrices

x{NC,L} et y(NC,L) (appelées matrices de structures) des énergies mesurées

sur les NC canaux. Ces données permettent d'estimer au sens des moindres

carrés Ta matrice des coefficients de régression.

On note :

forme de référence de forme de référence de

la voyelle y du locuteur 1 la voyelle X du locuteur L

- Soit Ye le vecteur (yy prose Me L) des valeurs prises par le

kere canal pour les différents locuteurs €.a.d. la Keme ligne de y} et
\

Op le vecteur (Oj yoreee o% Nc) (c.a.d Ta Keme ligne de a}

~ Soit A=x xt

wes “ ~l
a est alors estimé par ao =A Xp

d'ot la matrice estimée de a (¢-e! xy

On note a) Te résidu de ja régression pour le Kem canal du gh

Tocuteur

NC ow

Pee Skye) kan nye

. 7 162.

Les résidus e), (lek <eNC , 1 <2) représentent la différence

entre les valeurs Ye réellement observées et celles qui sont fournies

en fonction des Xyoeees Xyo Par }'€quation de regression et ceci pour

chaque locuteur. 11 permet donc d'apprécier J'adéquation du modéle au cas

étudié.

~ Les coefficients de corrélation multiple

Le coefficient de corrélation multiple donne la valeur globale de la

régression sur toutes les observations. C'est-a-dire qu'il renseigne sur

la valeur explicative de 1l'équation de régression obtenue.

Par définition le carré du coefficient de corrélation multiple est le

rapport de la variance de la voyelle expliquée par la régression a la va-

riance totale de la voyelle observée. L'estimation est d'autant meilleure

que ce carré est proche de 1. .

Le calcul du carré du coefficient de corrélation Rak pour le x leme
canal de la voyelle Me expliquée par la voyelle xy est :

A

= oe XY,
mals variance de Ye

Exemple des valeurs des carrés des coefficients de corrélation multiple

pour les régressions de 15 canaux de la voyelle nasale /é/ par les canaux

de ta voyelle /a/ :

canaux Re
4

1 ~78833Eh 00

2 a ITAGZER OD

3 -95849E+00
4 of F4bebruy

S 25306 nE +00

6 «99814 AE +00

7 «9TOFVE+00

a -9964 16400

a oT7241E 400

to «8764 4E400

11 s704G1E+09

12 -TISEGEHOO

13 «8764 3Er 00

M4 28S 7G4ERO0
tS «8347 GE"00
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I] apparait sur cet exemple que pour le canal 5 dont R = 0,53, la
valeur explicative de l'équation de régression obtenue concernant ce canal

est faible par rapport aux équations concernant les canaux 6 et 8 pour

lesquels Rr est proche de 1.

c) Résultats.

Nous avons effectué quelques régressions en choisissant pour chaque

régression deux voyelles proches sur le triangle acoustique : régressions

de /#/ par /y/, /e/ par /y/, /i/ par /y/, />/ par /a/, /e/ par /a/ et /o/

par /u/ .

Les interprétations que t'on peut faire des résultats des régressions

obtenues portent sur les coefficients de corrélation multiple et sont

essentiellement comparatives. Toutefois on pourra considérer ici qu'un

coefficient de corrélation est bon si son carré est compris entre 0,9 et 1

et médiocre s'il est inférieur 4 0,9.

Ainsi on s'apercoit sur les exemples de résultats qui suivent gue les

régressions des canaux de /é/ par /y/ sont meilleures que celles de /e/

par /y/ et ceci pour la presque totalité des canaux. 3

Carré des coefficients de corrélation multiple des régressions des

15 canaux de :

/e/ par /y/ /6/ par /y/
2

canaux R" canaux R

t + + V
i ,87120E+00 1 «96tSSE+00

2 2 46979E+00 2 eSLBIL7TEFO0

3 -53750E+00 3 +96 325E+00

4 ebTSIIE SON 4 aFSL36E+ 00

5S oTt49bE +00 5} ~ F6605E+00

4 v7e2028E+OU 6 «96262E+00

7 «I247TESOOD 7 «87000E+00

8 »S8901E +00 8 ~F406S5E+00

9 «P72 024E 400 9 «FBITIE SOD

16 «PS5TSE +O 10 eD4LTGEFOO

il oFTSLEE SOG iL IFSSSE COG

12 «Fi SBLE +O le «IOTAIE+OO

13 eF1895E +00 13 eISSB4E+O0

14 .81959E4+00 14 136692E400
15 87290400 is S449 E400

i54,

On s'apercoit que sur l'ensemble des régressions effectuées, les

résultats obtenus sont peu satisfaisants, c'est-a-dire que beaucoup de Rr
sont inférieurs 4 0,9. Cela s'explique par ]'importante variabilité des

références étudiées.

C'est pourquoi nous avons tenté d'appliquer cette analyse aux formes

centrées réduites présentées au §.2.2 de ce chapitre. On remarque alors

une trés nette amélioration des coefficients de corrélation multiple comme

le montre les résultats de la régression de la voyelle /i/ par la voyelle

/y/, toutes deux centrées réduites, comparativement aux résultats de la

méme régression sur les voyelles non centrées réduites.

Carré des coefficients de corrélation multiple des régressions des

15 canaux de /i/f par /y/ :

voyelles non centrées réduites voyelles centrées réduites

canaux R° canaux RX?
+ v 4 \
1 »86354E+00 t -88014E 400

2 ~82102E +00 2 .75860E+00
3 -77027E#00 3 ~72858E 400
q «68671E400 ct eBSOTAE HOG
5 ~6B474E+00 5 29799 3E400

° O4007E400 6 FOSSSE COL

Z 7 e656 33E+00 7 ~F3409E+0U
8 o82663E%00 8 oBH803E 400

9 «9S677E+00 9 -97044E +00

10 «T3109E+00 Lo 997 34BErOU
41 BL 589E +00 1 ~FTB35E+00
te = 90058E+00 12 -I90STEHOD

13 ~B4TSSE+00 13 2 94900E 400
14 o9B241E +00 14 96945E 400
1S «PL800E+00 15 «81964E400

On trouve en moyenne pour l'ensemble des régressions étudiées sur les

références centrées réduites 10 canaux sur 15 correctement expliqués par

vayelle.
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d) Propositions pour T'estimation des références des voyelles.

L'ordinateur n'étant plus disponible nous n'avons pas pu déterminer

Tes voyelles qui sont les plus explicatives pour l'ensemble de toutes les

voyelles. Ceci nécessite d'étudier les résultats de toutes les régressions

des voyelles entre elles sous ta forme de 156 tableaux de 15 coefficients

de corrélation multiple, pour déterminer les voyelles qui fournissent les

meilleurs résultats.

C'est pourquoi nous pensons faire intervenir dans la formule de l'es-

timation de la forme de référence d'une voyelle Yet

- Les trois voyelles /a/ /i/ /u/ sommets du triangle acoustique

- Les coefficients de régression et Jes coefficients de corrélation

multiple des régressions de la voyelle Y; par ces trois voyelles

~- La voyelle moyenne Y, (étudiée au §.2.1).

Estimation de Ta voyelle Y; ‘

avec NYE = 3, les voyelles X étant /a/ /i/ /u/ et

NC

x

k=1

21

NC Ri ik“ig * WC

Wig est le coefficient de pondération d'une voyelle explicative qui donne

relativement plus d' importance aux voyelles qui ont un bon pouvoir expticatif

(au sens de Ja moyenne de la somme des carrés des coefficients de corrélation

multiple pour les différents canaux).

Selon la valeur du coefficient r on peut donner plus ou moins d'impor-

tance 4 la voyelle moyenne interlocuteur (r proche de o) ou a l'estimation
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pondérée de cette voyelle par les voyelles explicatives (r proche de 1),

dans l'estimation de la voyelle Y; d'un locuteur.

Nous n'avons malheureusement par pu tester cette formule et trouver 1a

valeur optimum de r qui fournit les résultats de T'estimation Jes meilleurs.

Dans un premier temps r = 0,5 semble étre une solution intéressante (FURUI-80)

Il est sans doute possible de diminuer le nombre des données 4 mémoriser

pour prévoir les références des voyelles, notamment en utilisant des variables

qui résument au mieux les différents canaux de chaque voyelle explicative,

par exemple par des composantes principales.

Toutefois les régressions multiples sur les formes centrées réduites

des voyelles ont fourni des résultats satisfaisants que nous comptons exploiter

dans Ta suite de nos travaux.

Toutes les études abordées dans ce chapitre gagneraient 4 porter sur

un plus grand nombre d'observations donc de locuteurs, ainsi que sur un plus

grand nombre de représentants par voyelle en prenant en compte différents

cohtextes. Elles nous ont tout de méme permis de tirer des conclusions

intéressantes quant 4 la connaissance des références des voyelles des quinze

individus. Certaines propositions fondées sur l'interprétation des résultats

statistiques ont été fournies en vue de 1'élaboration ou de T'amélioration

de systémes de reconnaissance de la parole multilocuteurs. Toutefois, 71

reste 4 les tester réellement dans un systéme de reconnaissance pour obtenir

Yes résultats expérimentaux qui permettraient de les confirmer.

En outre nous pensons qu'une meilleure représentation du signal de la

parole, par des références obtenues par prédiction linéaire ou par analyse

cepstrale ou par une analyse spectrale faite 4 partir d'un plus grand nombre

de filtres amAliorerait la qualité de l'information traitée. donc 1'inter-

prétation des résultats des analyses statistiques.
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CONCLUSION

L'apprentissage automatique que nous avons réalisé a deux buts essentiels :

- ladaptation au locuteur du systéme de reconnaissance de mots centi-

seconde, par extraction automatique des formes de références représentées

par les sorties d'un analyseur spectral.

- la composition d'un corpus de formes de référence de voyelles multi-

Jocuteurs, propice 4 des études statistiques pour la recherche de certaines

propriétés des phonémes ainsi représentés.

Cet apprentissage posséde les caractéristiques suivantes :

. il est opérationnel pour un nombre élevé de locuteurs trés divers,

grace a l'utilisation de traits acoustico-phonétiques peu dépendants du

Yocuteur et grace 4 l'adaptation des procédures de décodage et de cadrage

de phonémes par T'ajustement automatique de certains paramétres pendant

la session.

. il est rapide, une session dure de 2 4 5 minutes.

. il est entiérement automatique donc agréable d'utilisation, car i] ne

requiert pas de la part du locuteur des connaissances particuliéres quant

a la représentation du signal vocal.

_ i] réalise par l'apport de certains conseils 1'éducation du tocuteur

et permet une familiarisation de ce dernier au systéme d'acquisition.
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Certaines analyses statistiques ont été entreprises sur les références

des voyelles de 15 locuteurs et des propositions ont été émises en vue de

1'élaboration ou T'amétioration de systémesde reconnaissance de la parole | (AIMARD-74)

multilocuteur. Des problémes matériels ne nous ont pas permis de mettre

en oeuvre ces différentes propositions qui portent sur la recherche de

procédures de normalisation des références, la recherche de groupes homo- (BAUDRY-81)

génes de locuteurs et la recherche d'une méthode de génération automatique

des références des voyelles.

Liensemble des indices acoustico-phonétiques indépendants du locuteur

utilisés dans notre systéme, a permis de réaliser une segmentation et une |

reconnaissance assez grossiére en classes de phonémes, lesquelles ont été

effectivenent expérimentées sur vingt locuteurs dans des conditions d‘acqui- (aalogy=e?)
sition variables.

La recherche d'invariants plus nombreux et plus précis, fondés sur la

répartition de ]'énergie dans les différentes bandes de fréquence des formes

de références centrées réduites semble étre prometteuse compte-tenu de la

grande stabilité observée de 1'@nergie dans les sept premiers canaux (BOE-80.a)

(250-1900 Hz) lorsque l'on considére séparément les sexes.

Nous comptons poursuivre nos travaux sur le décodage acoustico-phonétique

multilocuteur par l'utilisation simultanée des formes de références de phoné-

mes et un ensemble de régles actuellement 4 1'étude dans notre Taboratoire KBOE=80-4)
permettant notamment la prise en compte de 1'influence de l'environnement

sur les phonémes.

(BRIANT-83)
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ANNEXE 2

Certaines phrases de tests ont é6té volontairement coupées pour que leur

représentation acoustique tienne dans le tableau réservé a cet effet en

mémoire centrale.

i

BIEN SUR JE CONNAIS

IL SE GARANTIRA DU FROID

AVEC CE BON CAPUCHON

ANNIE S'ENNUTE

DE MES PARENTS

LES DEUX CAMIONS

DEUX FACES

MAMAN PREND SON VERRE

DESORMATS

QUAND IL PARTIRA

LES AVIONS TOURNENT

AU-DESSUS DE LA PLACE

JE SUIS RESTE SOURD

A SES CRIS

LE CHAMEAU EST LOIN

DE SON ABRI

CE BONBON CONTENAIT

TROP DE SUCRE

LE RENARD

JE M'ACCOUDAIS AU MURET

CE PETIT CANARD.
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RESUME

Dans le cadre d'un systéme de reconnaissance automatique de mots

isolés par approche analytique pour un vocabulaire de grande taille

(400 mots et plus) nous avons envisagé une adaptation automatique du

systéme au locuteur. L'adaptation se fait par l'apprentissage automatique

des formes de références du locuteur, ainsi que par l'ajustement automatique

des paramétres du systéme.

Un algorithme de cadrage de segments phonétiques décodés a l'aide

de traits acoustico-phonétique peu dépendants du locuteur est a la base

de cet apprentissage.

Une analyse des voyelles de 15 locuteurs relevant de la statistique

descriptive et de l‘interprétation statistique a été entreprise en vue

d'élaborer des procédures de normalisation et de génération automatique

des formes de références des voyelles d'un locuteur.

* MOTS-CLES

Variabilité de la parole

Systéme multilocuteur

Adaptation au locuteur

Apprentissage automatique.


