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Bibliographie 151 : Une langue ne se forme pas en un jour. Elle est liée étroitement au

développement de Il'activité sociale. Elle n'existe que par I'homme.
L'apprentissage de la langue ne peut donc pas étre facilement obtenue.
| L'informatique n'a pas réussi, jusqu'a présent, A assurer une communication
| orale entre 'homme et la machine. On peut cependant espérer qu'au lieu de
communiquer 2 l'aide de clavier, I'nomme pourra un jour faire comprendre
sa  langue & l'ordinatenr, el ainsi réaliser l'ambition de dialogue entre

| I'homme et la machine.

| Tout acle de parole suppose la présence d'au moins deux personnes: celle
qui parle et celle qui écoute. L'une produit des sons, l'autre les entend et Jes
inlerpréie. 5i nous icmplagons une de  ces deux personnes par l'ordinateur,
alors I'écoute de la parole correspond 4 la reconnaissance, et, en sens inverse,

il s'agit de la synthése

Bien que l'on ait commencé depuis longlemps i mener des études de
linguistique et dc phonétique, et bien que I'on sache maintenant réaliser des
systémes de reconnaissance trés sophistiqués i partir de systémes tout

simples sur les mots isolés, les résultats de reconnaissance de la plupart des
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systtmes sont encore médiocres par rapport 2 ceux de I'homme. La
Teconnaissance dc la langue oblige la machine 2 prendre toutes ses forces
brutes, il n'empéche que le résultat est loin d'‘éire parfait. L'avion congu
selon le mécanisme des oiseaux n'a pas réussi, ce qui vole au ciel d'azur est
I'avion inconventionnel qui sec base sur la théorie de I'aérodynamique. Bicn
que l'on n'zit pas encore trouvé la meilleur méthode pour la reconnaissance
de la parole par l'ordinateur, il est sdr que P'étude de la langue humaine peut
éue utile pour ces travaux.

La communication orale est un processus d'encodage et de décodage. Le
message codé franchit l'espace intermédiaire e est décodé par la personne
qui le recoit. L'unité d'encodage est le phonéme. L'unité de décodage est
difficile A définir, puisque le but du décodage est de comprendre le sens
véhiculé par le signal. Alors l'unité n'est pas forcément le phonéme en phase
de décodage. Mais elle se fonde sur le phonéme.

La figure 1.1 montre plusieurs représentations du signal de parole.

(2)  laparole dans le domaine temporel, ce qui nous donne une
relation de I'amplitude avec le temps.

(b) laparole dans le domaine fréquentiel en
fonction du temps. L'intensité des composants spectraux est donnée par
le niveau de gris du tracé. Les composants spectraux sont oblenus en
utilisan une analyse de type DFT (Discrete Fourier Transform), LPC
(Linear Predictive Coding) ou bien Cepstre appliquée 2 une fenéire de la
parole & un instani donné,

(¢

1'énergie sonore en moyenne totale,

(d) Iafréquence d'excitation que I'on

appclle fréquence fondamentale, ce qui nous fournit lindice voisé ou

non-voisé d'un phondme.

Le systtme phonétique minimal du frangais comporic environ 16
voyelles ¢t 20 consonnes.
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Les positions des formants sont déterminées par [I'articulation,
c'est-a-dire la forme des résonateurs. La correspondance entre articulation et
acoustique se trouve dans un plan F1/F2 (F1: ler formant, F2: 2&¢me formant).
Comme la plupart de l'énergic se concentre autour du formant, il est
raisonnable de représenter les voyelles par leurs formants et largeurs de
bande.

Ce travail concemne I'analyse et la reconnaissance des voyelles nasales

frangaises,

Dans le classement phonétique des voyelles du frangais, il y a quatre
nasales: /a/ /3/ /€/ /| &/ comme dans lent, long, lin et 'un. La distinction
entre /E/ et /&/ n'est plus faite par un nombre important de locuteurs du
frangais standard [42].

Une voyelle nasale posséde certaines propri&iés qui la distinguent d'une

voyelle orale.

Au plan articulation, les voyelles nasales se caractérisent par
I'abaissement du voile du palais. Si le voile ferme le passage par le nez en
s'accolant & la paroi postérieur du pharynx, on obtient une articulation orale.
Si par contre le voile du palais laisse cc passage libre, on obtient une

articulation nasale.

Le degré de couplage est variable. A l'extrémité de la bouche, il y a un
mélange des source§ orale et nasale. A cause de cctte connexion, le spectre des
voyelles nasales est complexe et trés difficile i interpréter. La figure 1.2 nous
montre un exemple. F'in est noté comme le i¢me formant nasal, F'i comme lc

formant oral en cas de nasalisation.

On distingue les voyelles nasales et les voycllcs nasalisées avec mise en
jeu du conduit nasal [57]: les voyelles nasalisées sont produites lors d'un léger
abaissement du voile du palais. Bcaucoup de voylles anglaises, en particulier,
sont nasalisées surtout au voisinage des consonnes nasales, mais elles
conservent leurs caratéres phonétiques de voyelles orales. Les voyelles
nasales sont produitcs au cour d'un abaissement important du voile du palais

associé & certaincs configuration spécifiques du conduit vocal.
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Comme vuedans la figure 1.2, la localisation des formants nasals est trés
difficile. Est-ce que ces formants nasals jouent un réle important dans la
reconnaissance des voyelles nasales? Comment faire pour une extraction
correcte des formants oraux quand les formants nasals se préscntent dans le
spectre? Comme renforcer les formants nasals? Ce sont des problimes
rencontrés en reconnaissance de la parole et que nous avons tenté de

résoudre dans cette thése.

Parmi tous les groupes des sons, seules les voyelles orales ont un modele
permettant de les représenter analytiquement. Quant aux autres, une

modélisation dépend de la connaissance sur l'anticulation phonétique.

Du point de vue de la complexité delaparole naturelle, le probléme du
choix de l'ordre de prédiction du modéle utilisé est crucial. Le choix est guidé
par le nombre de pbles et zéros. Leur répartition devient plus complexe au
fur et & mesure de l'augmentation de Ia fréquence. Analyser les consonnes
exige l'elargissement de la région fréquentielle. Pour pouvoir facilement
analyser les voylles nasales dans le méme environnement, nous proposons
l'idée de Makhout, dans 1le
modéle ARMA. Dans la deuxime chapitre, nous présentons d'abord un rappel
des techniques de traitement du signal, ensuite les modeles AR, MA et ARMA
pour conclure sur notre modéle ARMA sélectif spécialement congu pour

d'introduire la prédiction linéaire sélective,

I'analysc dcs voyclles nasales.

Aprés avoir construit un modéle, le probléme se pose de savoir comment
extraire des formants significatifs. Toujours & cause de la nasalisation, nous
ne pouvons plus faire une extraction simple en mesurant la largeur de bande
d'un formant. Nous savons qu'un expert phonéticien ne choisit pas les
formanis uniquement en utilisant le critére de la bande minimale, mais qu'il
cxaminc d'abord lailure générale de tout Je spectre de la portion de signal
étudiée et détcrmine ensuite trois zones de recherche des formants. De |a
méme manitre, nous commengons par comparer le specire  inconnu & {gus
les spectres de la bibliothéque: ceci est €quivalent 3 l'examen de Fallure
globale du spectre. Et ensuite nous cherchons les candidats autour des
formants fournis par la bibliothtque. Dans e troisiéme  chapitre, nous
préscnions un algorithme d'extraction des formants de voyelle en référence

4 un cxpert phonéticien,
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Dans le quatriéme chapitre, nous présenions d'abord les résuliats de
I'analyse des voyelles nasales, extraits de la thése d'élat de Frangois
LONCHAMP[41), puis deux expériences de reconnaissance de voyelles nasales
se fondant sur les données fournies par notre modéle sélectif. Les résultats
montrent que, & partir des trois premiers formants les plus significatifs, la
reconnaissance des voyelles nasales /i/ et /%5/ peuvent atteindre un score
aussi bon que pour les voyelles orales. Par contre, la reconnaissance du /&/
dépend du locuteur. Le score peut varier de 0% & 100%. L'expérience montre
également que I'analyse par une fenétre 2 long terme devient intéressante
grice a l'vtilisation du modéle ARMA. Premitment, elle demande moins de
calcul. Deuxitment, I'effet de moyennage réduit énormément les pics
aléatoires susceptible$ d'apparaitre dans le spectre lors d'une analyse 2 court

terme, ce qui est trés important dans l'extraction des formants pour une

voyelle nasale.

L'analyse du signal de parole en uiilisant des réseaux neuronaux est une
méthode qui bénéficie depuis quelques années d'un regain d'intérét. Dans le
dernier  chapitre, nous présentons nos expériences sur la reconnaissance
des mots isolés en mono-locuteur et multi-locuteur fondées sur un modéle de

perceptron  multi-couches.

507
0K
580 174
110 117 o
1767 8722

2637 155 o
3043 325 o
3452 365

40 4

304

1

! Yooo 2000 T Suee T Yo THZ

Fig1.2 Spectre d'une voyclle nasale. .
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Figure 1.4 aignal. bispectrogramme. c:énergie. d:fréquence fondamentale.

e —

2

Modéles pour ’analyse de la
parole

2.1 Introduction

Le modeéle d’un systéme est défini comme une relation mathématique appropriée qui
relie 'entrée et la sortie du systéme. L’application de cette relation permet de controler.
en fonction de la sortie, I'environnement du systéme afin de garantir un état optimal.
L'application a l'identification des formes consiste & représenter les informations essen-
tielles contenues dans le signal de sortie, & établir une forme selon ces informations essen-

tielles et & la comparer avec les formes connues.

L'intérét de 1'analyse de la parole par modéle est de permettre de représenter le signal
par une relation analytique et de saisir les caractéres principaux. Dans ce chapitre, nous
faisons d’abord quelques rappels concernant le traitement de base du signal, ensuite nous
parlons des modeles AR, MA et ARMA et dans la derniére section nous présenterons notre
algorithme ARMA dans les intervalles fréquentiels sélectifs. bien adapté a l'analyse des

voyelles nasales.

2.2 Quelques rappels sur les méthodes classiques en ana-
lyse du signal

Le traitement de la parole par ordinateur est basé sur des théories de traitement
numérique[61,68,49,69.33]. Nous indiquous ici ce qui est nécessaire la compréhension de la

suite de l'exposé.
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2.2.1 Discrétisation

Si nous représentons un signal continu par z,{t). et son spectre par X,(€), alors ils

sont reliés par la transformation de Fourier suivante:
1 s
2 {t) = ,—/ XaljQye™an
2% Jea
et
- +oo .
R
e

2 étant la fréquence en radian et ¢ le temps.

o 5% p ’ (. .

L'ordinateur ne travaille que sur les données numérisées. Le premier pas pour traiter
la parole est de la discrétiser & I'aide d'un convertisseur analogique-numérique. Soit un
signal échantillonné a intervalle de temps 7, notons z(n) le signal numérisé, alors

1t .
z(n) = z4(nT) = = / Xa(jQ)e"m"T(lQ

Puisque la transformée de Fourier pour un signal numérisé est
1 fn
z2(n) = — / X&) dw (2.1}
7 o S
donc, nous avons la correspondance entre les deux spectres continu et discret:

X(eT I 2@r
XMy = T Z -"n(]Q+JT) (2.2)
T=—00

la relation entre la fréquence continue et celle discréte vérifie

w=QT (2.3)

e gy

13

Q=2xf. f:Hz w:-m.+ax T :seconde

On note 92, la pulsation  la plus élevée des composantes spectrales du X,(jQ). f, la
fréquence d'échantillonnage et T la période vérifiant T = 71; Pour garder l'invariance du
spectre avant et aprés I'échantillonnage. 9, doit étre inférieure ou égale & deux fois fse
soit Q, < 21 f, ou R, < 2r/T. Ceci veut dire que le signal étudié ne doit pas avoir de
composante spectrale au-dela de 27 f,. Si la fréquence maximum §, n'est pas inférieure 2
la fréquence f, qu'on désire, alors il faut éliminer artificielleent les composantes fréquen-
tielles & partir de 2x/T par un filtre passe-bas. Sinon il y aura des repliements du spectre.
et le spectre observé pour l'analyse sera déformé. Si au contraire, la fréquence maxi-
mum Q, est inférieure & 2r/T, on n'aura pas besoin de filtrer. Dans ce cas, la fréquence
maximum du signal numérisé est supérieure & celle du signal continu. Par conséquent, la
fréquence maximale d'un signal numérisé ne dépend pas du rang fréquentiel de celui-ci
avant d'tre numérisé. La fréquence maximum numérisée est toujours la moitié de la fré-

quence d'échantillonnage.

2.2.2 Transformation de Fourier discréte (DFT)

La formule (2.1} a supposé que le nombre des échantillons d'un signal est infini, par
conséquent, le spectre est de type continu. Il faut donc numériser aussi le spectre parce

que nOus ne pouvons pas sauvegarder ce spectre continu en mémoire d'ordinateur.

La parole est un signal dont les caractéristiques varient en fonction du temps, on doit la
couper en segments courts pour obtenit des paramétres stables. La transformée de Fourier
discrate (2.4) permet de calculer son spectre numérisé & partir des V échantillons du signal.
La longueur (nombre des échantillons) du spectre est aussi N'. Les deux séries spectrale et

temporelle sont lides par les relations suivantes:

N-1
X(k) = Y a{nyem1en/imk (2.4)
n=0
et
1 N-1
aln) = 5 3 X(k)el Mt {2.5)
o k=0
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2.2.3 Transformée en Z

St la transformée de Fourier ne décrit que des caractéristiques du signal au long de I'axe
des fréquences réelles, la transforniée en Z nous permet de représenter le signal dans un
plan complexe de deux axes: I'un est la fréquence réelle, 'autre 'effet de 'amortissement.

Soit x(n) le signal échantillonné. par définition la transformée en Z de ce signal s'écrit:

Xz} = Y w(n)s (2.6)

n=0

= re.lul

La transformée en = est égale & la transformée de Fourier lorsque r =1 ou |z} =1:

0
Xy = 3 aln)rmeon), o, (2.7)

n=0

C'est une transformée en z sur le cercle unitaire.

2.2.4 Relation entre la transformée en Z et en w,y N

La transformée en = joue un réle pour analyser une série des données discrétisées.
pourtant la transformation en w est importante pour analyser les caractéres du systéme.
Les deux sont reliées par la formule (2.7). = et w sont des fréquences normalisées pour un
signal numérisé. La relation 2.3 nous permet de retrouver la fréquence réelle en Hz  partir
de la fréquence normalisée.

2.2.5 Fonction de transfert du systéme

Supposons que le systéme est linéaire et invariant au cours du temps. Une réponse
fréquentielle est définie comme une transformée de Fourier sur la réponse du systéme 3
une entrée d’excitation de type dimpulsion unitaire. Egalement, une fonction du systéme
est la transformée de » sur cette réponse. Un systéme peut se caractériser par plusieurs
représentations (Fig. 2.2). Pour la simplicité, on ne distingue plus ici la réponse fréquen-
tielle du systéme ou la fonction de transfert du systéme,

Si le systéme est linéaire et invariant dans le temps, sa sortie peut étre représentée par

une convolution de la fonction du systéme avec I’entrée.
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= réponse aprés I'échantillonage

~ réponse avant 'échantillonage

Figure 2.1. Présentation d'un syteme en z. u* et ¢ -plan.

éali is 3 ient jamais avant
Si un systéme est physiquement réalisable. et si sa réponse ne parvient jamais a

lexcitation qu'il subit. ce systéme est dit causal. C'est & dire:

si n < ng. et xy{n) = 2y{(n)
alors n < no.ynln) = ya(n) .

En plus, un pole du systéme est défini comme une fréquence 4 laquelle la répouse du

systéme devient maximale. Un zéro de systéme est une fréquence & laquelle la réponse

devient minimale,
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x(n) (n)
— b " =Y @ik
k

X(w) Y(w)
— HwW) |—— Y (w)=H(w)X(w)

X(z) Y(z)
— H@® ——o Y(2)=H(z2)X(z)

Figure 2.2. Représentations diverses d'un systénte. h{n)répouse d'impulsion unitaire,
H(w):réponse fréquentielle. H(z):fouction de transfert

Un systeme est dit stable si et seulement si la condition suivante est vérifiée:
-
> k) < x

k=wx

ici h(k) est la réponse impulsionnelle du systéme. Bien évidemment, les poles du sys-
teme doivent se trouver & la gauche du plan w. La position des zéros n‘a pas d'importance.

Pour un modéle de l'organe articilatoire, on est siir qu’il est stable et causal. mais il
ue posséde pas de caractéristiques linéaires et invariantes dans le temps. ce qui se traduit
par un spectrogramine évolutif. Pour pouvoir analvser ce geure de signal avec les outils
exposés, nous devous restreindre la longueur de la fenétre d'analyse et cousidérer qu'il

n'est stable que pendant quelques centidmes de seconde.

2.2.6 Systéme de phase minimuin

Supposons qu'un systéme est représenté sous une forme polaire:

H(z) = |H(z)leser2lH )]

H(z} — hin).

et sous une forme logarithmique complexe:

A(z) = log[H(z)) = log|H(z)| + jarg|H(=)]

H(z) — h(n).

Si les deux formules suivantes sont vérifiées, on l'appelle systéme de phase minimun.

f-w

3 @

log{H(e™)] = h(0) ~ 7;— P/_'r arg{H{e?®)|cot(

0;“‘))(19

arg[H{e™)] = .Zlf P/_’r Log| H (e’?}|cot(

Une des caractéristiques d'un syst&me de phase niinimum est que tous ses poles et zéros
sont & I'intérieur du cercle unitaire. On peut rétablir la phase & partir de l'amplitude. et

également retrouver 'amplitude & partir de la phase.

Dans la pratique, dans le cas oit on ne sait pas si un systéme est de phase minimurn,
on suppose alors qu'il l'est. L’avantage de cette hypothése est de faciliter I'estimation des

parametres, car on peut ignorer I'une des deux parties.

2.3 Prétraitement du signal de la parole
2.3.1 Fenétre

Dans la méthode d’analyse du spectre par la fonction d'autocorrélation, on a besoin
de calculer en théorie une autocorrélation d'un sigral de longueur infinie. Mais l'intervalle
d’étude du signal étant de longueur limitée, on considére que le signal vaut zéro partout en
dehors de lintervalle d'analyse. Cette opération introduit en réalité un effet de la fenétre
w(n) = 1{n) - 1(n — N), N étant le nombre du points du signal dans la fenétre, 1(n) est

une fonction unitaire (formule 2.8).

An) = {(1] :20 (2.8)
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L'effet de cette fenétre virtuelle est exprimé par
sm(n) = wlm ~n) s{n)

ici s{n} est le signal original. v(n) la fenétre choisie. s"(n) le signal encadré et posi-

T

tionné au tmowment m. Alors sa transformée de Fourier sera:

. +
Sy = W) a5 = % / W (e®)elfm 5!+ )ap, (29)

le symbole 2 signifie le calcul de convolution linéaire.

La cohérence entre S} et S dépend de la forme de fenétre W(e/?).
w

L'intégrale de n'importe quelle fonction multipliée par la fonction de Kronaker 6(2—1t,)

rend une valeur de fonction au moment t,:

ft) = /+mﬂt—%UUML (2.10)

Nous voulons que S garde toutes les caractéristiques de s(n) sans encadrement. Par
comparaison de (2.9) et (2.10), W(e/*) doit posséder une forme étroite (soit &6{w) dans le
cas idéal) pour arriver au but. Mais plus le spectre en fréquence est étroit, plus la lon-
gueur nécessaire du signal temporel est grande. Donc on ne peut choisir qu'une fenétre
relativement étroite pour un signal de longueur fixée.

Le critére de choix est de prendre une telle fenétre dont le lobe principal est étroit. et
le reste le plus faible possible par rapport au lobe principal. La figure 2.3 [22] donne le
spectre de diverses fenétres. La fenétre rectangulaire a un lobe étroit, mais la différence
de ['énergie entre ce premier lobe et le reste n’est pas trés grande. Cela peut introduire
uie pecturbation du specire eucadré. La fendire de Hamming est convenable pour nous.
La différence de I'énergie entre le premier et le reste atteind 40dB, de plus, la largeur du
premier lobe principal peut se réduire en élargissant la longueur de la fenétre.

A cause de l'effet de décroisement dans les deux catés de la fenétre de Hamming, la
longueur effective de Hamming dépend de I'énergie. Tribolet[81] a indiqué que la longueur
effective dépend de la deuxiéme et quatriéme puissance (W, ¥V,) de la fenétre:

W2

¥
Nepy = ﬁf\f = BN.

= E————

—_—
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Figure 2.3.  Spectres des diverses fenétres d’aprés [oppeT5].
{a)rectangle (b)triangle (c)Bartlett (d}Hanning (e)Hamming (f)Blackman
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Pour une fenétre rectangulaire, 3 prend valeur 1. Et pour Hamming 3 2 0.55.
Pour que la fenétre influence moins les caractéristiques de la parole. nous devons éga-

lenient choisir une fenétre de phase linéaire. Une fendtre de longueur finie symétrique est
de phase linéaire. La fenétre Hamtning convient.

2.3.2 Préaccentuation

Une préaccentuation est effectuée en différenciant deux échantillons successifs:
y(n) = y(n)—ay(n-1) a=09~1
Cest comme si ['on faisait passer le signal & travers un filtre de fonction de transfert

H(z)=1-az"1,

La préaccentuation a deux effets sur le résultat:

1. améliorer la précision de I'analyse. Elle réduit la dynamique du spectre, donc elle
réduit également l'influence des lobes secondaires de la fenétre.

2. téduire la variation du résultat A cause de la position de la fenétre d’analyse[67).
L'analyse devient moins sensible i la position de fenétre.

Remarque: on fait toujours d'abord une préaccentuation et ensuite l'opération de fe-
nétre.

2.4 Modéle
2.4.1 Identification du modéle

L . I

L'identification est un processus grossier pour indiquer le genre du modéle représenta-
tif en utilisant un ensemble de données ou bien des connaissances a priori sur le modéle
physique.

Le modeéle d'un systeme est déterminé simultanément par P'entrée et par la sortie. Done
SR\ Y . e

avant d’avoir établi un modele, c’est & dire avant d'établir les relations entre entrée et sor-

tie, nous devons faire des études concernant les caractéristiques physiques de ce systéme

Deux catégories existent en ce qui coucerne |'établissement d'un modéle physique [25].

|
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La premiére classe appartient & la catégorie de problémes appelée boite complétement
noire. Nous n'avons aucune information sur ce systeme. Nous 1e savons pas s'il est linéaire

ou nou linéaire. par exemple.

La deuxiéme classe est ce qu'on appelle boite grise. Dans ce genre de probléme. cer-
taines caractéristiques: linéarité, portée fréquentielle, etc., par exemple, sont conues par
hypothese. Mais il est possible que nous ne sachions pas l'ordre du systéme. ou d’autres

parameétres.

Il est évident qu'un probléme d une boite grise peut étre résolu plus facilement qu'un
probléeme d’une hoite complétement noire. En général. avant d'essayer de modéliser un
probléme, il faut toujours faire certaines hypotheéses et simplifications, donc il est possible
de transformer un probléme de boite noire en un probléme de boite grise. Un modéle de
la production de parole est fait sous les hypotheses que le conduit est rigide et sans perte.
que les surfaces de chaque section sont invariantes, et qu'il est linéaire et invariant dans le

temps pendant un temps court.

2.4.2 Modeéle de production de la parole

Le codage direct de la parole aboutit en un codage d'au moins 20.000 bits par seconde.
Cette vitesse de bits est beaucoup plus grande que la quantité d'information portée par le
signal de la parole — 60 bits par seconde [69]. Le codage sur le signal n'est pas un codage
des informations les plus pertinentes. En d autres mots, il y a d"autres paramétres qui sont

intrinséques.

La parole est un signal produit dans 1'organe articulatoire qui est extrémement souple
ot extrémement complexe au point de vue physique. Le parole ainsi produitevarie rapide-
ment en fonction du temps. mais le mouvement de l'organe articulatoire est relativement
lent & cause des contraintes physiques. Un organe articulatoire huimain peut produire en-
viron 10 phonémes par seconde. Donc, il est clair que la parole n'est pas un signal banal
et qu'une bonne facon de 1'analyser consisterait 3 modéliser le processus qui lui a donné

naissance [19].

Il est nécessaire de passer deux phases pour obtenir le modéle:

1. établir son wmodéle physique
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2. chercher son modéle mathématique, ceci est équivalent A [aire estimation du modéle.

La modélisation de la production de parole est un problée de hoite noire. car on
ne conuait que la sortie. l'entrée étant enfermée i [intérienr des organes articulatoires

humains.

Le modéle de la production de la parole est hasé sur les caractéristiques physiques de

l'organe articulatoire. Voici la description d'un modéle physique de la production [33].

La parole est formée par une excitation appliquée au conduit vocal. qui peut &tre
considéré comme un tuyau sonore d'une longueur approximative de I7 cm. Si les cordes
vocales sont tendues, comme dans le cas des voyelles, I’air sortant de la bouche est sous
forme d'impulsions quasi périodiques. Les signaux aiusi formés sont appelés signaur voisés.
Si les cordes vocales sont écartées, soit une turbulence quasi aléatoire d’air est produite
dans le conduit vocal par diminution de sa section {comme le son /g/). soit le conduit est
montentanément fermé complétement pour augmenter la pression, et réouvert instantané-
ment. produisant une impulsion décroissante (comme dans le Jof) Les signaux ainsi formés
sont appelés signaur non voisés. On peut considérer le conduit vocal comme un systéme
variant dans le temps, qui impose ses propriétés de transfert selon la forme de I'excitation
qui lui est appliquée. Si I'on admet que l'excitation et le conduit vocal sont relativement
indépendants, la production de la parole peut se résumer dans le modéle représenté sur
la figure 2.4 et proposé par Schafer. Dans ce modéle. la source d'excitation est soit un
générateur d'impulsions, produisant des impulsions périodiquenient avec une période dont
l'inverse est appelé le fondemental du son. soit un générateur de nombres aléatoires qui
simule a la fois les turbulences quasi-aléatoires et les impulsions décroissantes. L'une de ces
sources est appliquée & l'entrée d’un filtre numérique variant dans le temps, qui simule le
conduit vocal. Les coefficients de ce filtre varient approximativement chaque 10 ms pour
indiquer une nouvelle configuration du conduit vocal. Un contréle de gain entre la source
et le systéme ajoute une flexibilité supplémentaire dans le réglage du niveau sonore. Pour
les sons produits avec des-cordes vocales tendues, le filtre numérique contient un préfiltre
pour tenir conipte de la forme des impulsions & durée limitée. qui ne sont pas des échan-

tillons unités.

L'estimation du modéle est basée sur le modéle physique, et permet ainsi de fournir les
parametres calculés. C'est le modéle physique qui rend compte les données et leur attribue

une signification.

T —

période de la
fondamentale

générateur
d'impulsions gain

voisé

“\ ® filtre p arole
numérique

non-voisé

générateur
de +
aléatoires

cocfficients

Figure 2.4. Modele de production de la parole

La modélisation mathématique consiste a établir la fonction de trausfert du systeme

articulatoire. Le modéle ainsi créé doit respecter les deux conditions suivantes: [19]

I. Les parameétres extraits en vue de la reconnaissance devraient étre attachés au sens

du message émis. en méme temps qu'étre relativement insensibles a la personnalité

du locuteur.

2. Le notubre de paramdtres extraits doit cependant rester relativement faible pour ne

pas engorger inutilement les étapes ultérieures du traitement.

Puisque le processus de 'établissewent d’un modéle est un processus de description
de certains phénoménes dans la nature, les modéles se distingueront par differentes hypo-
theses sur le phénomene. En tout cas. quoi que l'on fasse des hypothéses a priori, nous
pouvons dire que la réalisation d'un modéle consiste a choisir un modéle spécifique parmi

les modeéles possibles qui sont équivalents a un systeme physique en mathématique.

Comme on a simplifié le signal d’excitation soit par une série d'impulsions dans le cas
voisé, soit par un bruit blanc dans le cas nou voisé. la question de la modélisation devient
50 o FE T g

celle de la recherche des paramétres permettant de représeuter le signal de sortie. Cest &

dire la modélisation de la parole ici est justement une modélisation du processus qui lui a
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donné naissance,

Le modéle mathématique ainsi créé selon son modéle physique est déja lacgement ap-

pliqué sur un grand nombre de domaines coucernant la traitement de patole.

2.4.3 Estimation du modéle

Un systénie de production de la parole est un systeme non-linéaire, dépendant du
temps. (“est un systéme mesurable uniquement & la sortie; le signal de sortie du sys-
téme refidte le caractére du systéme lui-méme et également le caractére de la source
de l'excitation. Le probléme de non-lindarité peut étre approché par la technique de
linéarisation(45.60.32,76]. Et le probléme de dépendance temporelle peut &tre résolu par
I'analyse & court terme (10ms ~ 30ms)(69]. Quant 3 la séparation de deux caractéres
mélangés, nous pouvons employer la méthode d’analyse synchrone homomorphique, ou du
délai de groupe de phase, ou méme I'estimation directe de lexcitation[13]

Une telle identification du systéme 1'est pas une identification compléte, car le carac-
tére d’un systéme se manifeste par deux caractéres: 'amplitude du spectre, et la phase de
chaque fréquence. Mais, si un systéme est de type & minimum de phase, on peut consi-
dérer uniquement I'amplitude ou la phase. Quelle que soit la partie connue, l'autre est
automatiquement déterminée. Nous pouvons faire une hypothase de phase minimale pour
le systéme du conduit vocal[61], mais la source d'excitation n’est pas toujours un systénie
& phase minimum(50]. I y a beaucoup de méthodes asynchroues dans lesquelles on estime
le systéme sans faire la séparation des différents caractores, Dans ce cas, on suppose un

systéme & phase minimum afin de simplifier le travail.

On peut obtenir le caractére du systéme 4 partir de sa sortie. soit par la technique
temporelle, ce qu'on I'appelle la prédiction, soit par la technique fréquentielle, ce qu'on
I'appelle misen correspondance du spectre.

Dans la partie suivante. nous notons s(n) un signal observé, sortie d'un systéme H
inconnu. La modélisation de H consistera 3 le simuler par un modéle que nous cherchons
le plus adéquat possible au seus d'une norme & préciser.

Systeme S(m)
exitation glottale Hconny
* Critere Optimisation
- K e
— Modele
u(n) .
7 Sy
Figure 2.5. Prédiction par erreur de sortie
Prédiction

Un modéle prédictif est un modéle donnant en sortie une estimation #(n) du signal
observé. la coutrainte etant alors la minimisation d'un coiit qui wmesure l'erreur de prédic-
tion ¢, = «(n) — &n) (Fig. 2.3). Un des critéres de la prédiction est de rendre minimun

ce coiit au sens des moindres carrés dans toute la région ol existe le signal:

X X . ;
ST ofere(nt = Y ds(m) =3l = min (2.11)
n=—aoc n=—3
Mis en correspondance du spectre
A partir du domaine fréquentiel, on peut choisir un autre critére d'estimation.
1 j"’ S{w) (212)
min , — —*dw .
v 5 )5

p étant 'eusemble des parametres du systeme. S(w) étant le spectre & référencer, S{w)

i é inté \ e utes
le spectre estimé, Le résultat de l'intégrale donne une ressemblance moyenne pour to

les fréquences.

Ces deux formules ne sont pas tout & fait équivalentes mais seulement daus certaing

cas ou sous certaines hypothéses simplificatives.
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Figure 2.8. différentes formes de l'excitation
,[ Fig.3.6. Photographic pictures from one vibratory cycle of the human
larynx, together with the pertinent glottogram.
f {Lecluse, 1977, p-68)
5 _» e G Figure 2.7. Photographie de I'évolution des cordes vocales
2.4.4 Excitation et Estimation | & B
Pour un signal de patole, U'inconnue H est le filtre variable en fonction du temps dans la |

figure 2.4. L'estimation d un modéle d'une parole est un travail extrémement difficile. nous

devons déterminer les paramétres internes d'un modéle & partir de sa sortie car 'entrée 1
est complétement cachée. A partir de figure 2.5. nous voyous que la connaissance de la |
fornte d'excitation correcte peut nous permettre d'avoir un modele plus précis. La figure |
2.6 montre quelques formes d’excitation qui ont été utilisées en synthése. Mais le signal | . . . . .
| d'entrée est en réalité certainement loin d étre aussi simple, - Si Pexcitation du systéme reste impulsionnelle. alors les paramétres du modele de la
i parole ne sont pas uniquement ceux qui refletent les caractéristiques du conduit vocal.
mais aussi ceux de la source d'excitation. Donc tous les poles ou les zéros contenus dans
La vibration des cordes est inertielle, et elle ne peut donc pas produire une impulsion ‘ le signal observé sont considérés comme les poles ou zéros du modéle du systéme. Un
idéale (impulsion de Dirac). Les figures 2.7 et 2.8 nous mountrent une évolution des cordes L modele ainsi obtenu posséde en réalité les caractéristiques du conduit propre et également
vocales et des ondes produites correspondant & chaque position de l'ouverture et de la ‘ celles de la source d’excitation. Le premier est important pour {'analyse de la parole, mais
fermeture. En plus, les cordes vacales ne font non plus forcément une vibration par pé- i le dernier est inutile. Heureusement, les caractéristiques du conduit vocal jouent nu rdle
riode & cause de différentes raisons. Dans une période, elles peuvent avoir plusieurs petites principal dans le spectre du modale et il est possible de les distinguer par les positions et
impulsions par exemple. Ces irrégularités n'ont pas une grande influence sur la perception ' les largeurs de bande des formants.
I

de la parole. mais elles font changer les résultats de ['analyse automatique par ordinateur.
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Fig.3.3a-d. Schematic display of the
vocal-cord movement (male speaker,
phonation in modal register -~ chest
voice). The corresponding display for
falsetto register is shown in Figure
3.7. (a) Superior view of the vocal
cords (anterior at bottom), (b) cross-
sectional view of the vocal cords,
(c) pertinent glottogram  (laryngo-
gram); (d) excitation signal {for com-
parison). For more details on the

glottogram see Sect.5.2.3 of this
d book or Lecluse's original work
(1977), from which displays (a,b} are
taken (p.71)

Figure 2.8. Schéma de {'évolution des cordes vocales

2.5 Trois formes du modéle

Selon les caractéristiques internes d'un systéwme ou selon certaines hypothéses pour un
systéme complexe. nous pouvons représenter un systéme avec différents modéles mathé-

matiques.

Dapres la définition d'une fonction de transfert, les caractéristiques d'un systéme doi-

vent étre représentées pat le rapport entre la fonction de sortie et la fonction de U'entrée.

Clest-a-dire H{r) = l:((—; Son spectre est de forme H{e/¥) = l"(t::;

Roopmans [30] a indiqué que tous les spectres de puissance ayant une caractéristique
coutinue peuvent &tre représentés, avec une approximation arbitraire, par un modéle ra-
tionnel ayant des ordres suffisammment grands p et ¢. Ici p est I'ordre de dénominateur et
¢ Uordre de numérateur. Donc on préfere représenter le systéme H(z) par le rapport de

deux polynomes:

(2.13)
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La relation temporelle entre 'entrée et la sortie s'écrit:

P 1
Sastu—i) = 3 buln—1) (2.14)

=0 =0

Nous prenons ¢ < p. car I'énergie pour un spectre réel de parole diminue toujours

lors de 1'élévation de la fréquence.

Selon les valeurs de p et q. un modele sappelle AR (modele Auto-Régressif) si =0,
MA (modele & Moyenne Ajustée) si p=0. et ARMA (modéle Auto-Régressif et & Moyenne
Ajustée)sip>0Oet ¢ > 0.

2.6 le modele AR

Le modeéle AR est un modéle qui approche le systéme par un polynéme au dénomina-
teur. Les zéros de ce polynome sout les poles du systéme, donc un modéle AR s'appelle
également modéle tout-pdle. Puisque nous pouvons représenter approximativement un
zéro du systéme par plusieurs poles. il a été démontré que[64] tous les spectres AR, MA
ou ARMA peuvent étre représentés avec une précision arbitraire par un modele tout pole
lorsque L'ordre du polynome est infini. Un modgle tout-pdle est capable de caractériser la

plupart des phénomeénes physiques.

Le modéle AR a pour formule mathématique (2.15):

H(z) = T = % gt (2.15)

et sous forme temporelle:

2
s(r)+ Y as(n— i) = wnlG (2.16)
=1
ici G est le gain du systéme. On suppose que {u(n)} est un processus centré, de variance
o? = 1, et ayant la caractéristique du bruit blanc. {s{n)} est un processus stationnaire au
second ordre, c'est & dire que sa moyenne est indépendante du termps et que sa covariance

peut se mettre sous forme de fonction de corrélation.

Pour obtenir un modéle AR, il nous faut une méthode d’observation afin de refiéter de

facon optimale les caractéristiques de la parole. Rabiner [69] a énuméré quelques méthodes
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parmi les plus courantes:

=

. méthode de covariance

N

. fonction d'autocorrélation
3. structure de treillis

4. filtrage inverse

5. estimation du spectre

6. méthode de vraisemblance

Ces wméthodes different par leurs points de départ, cependant elles appartiennent &

['une des trois premiéres sortes.

2.6.1 méthode de covariance et autocorrélation

Bien évidemment, il n’est pas possible en réalité de teprésenter un spectre par un
modele tout pole ayant un ordre infini. Nous voulons représenter un systéie avec moins
de coefficients et assez de précision. Nous prenons une valeur suffisamment grande, notée
p:

?
s(n)+2a,s(u—i) = u(n)@ {2.17)
=]
@; dans la formule {2.16) n'est pas le méme que celui dans (2.17). Mais nous prenons
la méme notation pour des raisons de simplicité typographique,

En reprenant I'hypothése sur u(r). nous savons que son espérance est égale i zéro,
soit E{u(n)} = 0. Donc, si a; est choisi de facon & permettre que les termes F'{s(n) +
Y @s(n — i)} solent égaux & zéro et sa variance égale au minimum, les e, seront des

coefficients optimaux pour le systéme étudié;

»
E{(s(n)+2a,s(n—i) - 0}*} = min (2.18)

=1

La formule (2.18) permet de définir 1a notion de prédiction. On fait une prédiction de
la valeur courante s(n) en regardant ses p précédentes valeurs. Supposons §(n) la vraie

valeur. err(n) I'erreur de cette prédiction linéaire, nous avons:
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[
err(n) = s(n)—&n) = s(n)—Za:s(n—i)
=t

»
. . ’
err(n} = s(n)—Z«,-s(n~:) ich a; = —q;.
=1

Nous devons choisir un ensemble de @; qui permet de rendre minimale l'erreur de la
prédiction au sens de 'espérance au carré. (Vest bien la formule suivante qui équivaut a

la forme (2.18).
E{err®(n)} = min

Remplagant 'espérance mathématique par la somme, nous avons:

Z‘ err’(n) = min (2.19)

n=ng

Nous employons ny, n, pour indiquer la limite supérieure et inférieure de la somme.

Autocorrélation

Si ny = 06, Ry = —00, JrL. err(n) devient 305 _ err?(n). Ceci veut dire que le

=no

signal est considéré infini, et par conséquent son erreur de prédiction est également infinie.

Développant la formule ci-dessus, et la mettant en bonne forme, nous obtenons une

nouvelle formule:

~ »
Z {stn) +Za;s(n. -0} = min
n= -0 =5,
PP <
ZZ(I;(L_, Z s{n —i)e(n—1i) = min (2.20)
1=0 j=0 n=-59

i sln—d)s(n—3) = Z s(n)s(n + |i ~ jI)

n=—ng n=—oc
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s(n)

YANERVAN
\'/ Np-1

q

s(n+) /\
-i : 0 NS Np-i-1

Figure 2.8. région pour le calcul dautocorrélation

le terme 332 . s(n — i)s(n — j) est une lonction d'autocorrélation d‘arguments i et
J- Puisque le signal existe en réalité entre 0 et .V, — 1. alors il nous faut limiter la portée
du calcul pour obteuir les coefficients d’autocorrélation. La longueur de cette fenétre a la
méme longueur que le signal. mais sa forme dépend de 'application. Les plus courantes

sont des fenétres rectangulaires et celle de Hanuning.

Si nous notons R{n} la fonction d’autocorrélation. alors:

N

Bli=jly = 3 stmdstn+}i—j])
H=—00
introduisant les bornes existant du signal (fig.2.9). nous avons donc:
Np=—li—4]-1
RUIi-j) = Y smstatli=j)

=0

N, étant le nombre de points du signal a étudier. Avec R(n) 2.20 devient:

b P
2o k(i - j))

=0 =u

P P
= Y alRO) + Y ae;R(fi-j))

=0 =ha#j
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La dérivation sur chaque a; nous fournit U'ensemble des équations linéaires concernant
a;:
PR »
T{an[l(()) + Y wyR(i-j)) =0
sy i=la#y

P
STawR(i-k) = RGE). 1<i<p (2:21)
k=i

La forme matricielle est donc:

RO}  R()  R2) .. Rp-U][a@ R

R)  RO) R .. Rp-2) || @ R(2)

R2) R RO . Rp-3)||a| _ |R3 2l
Rp—1) Rp—2) R(p—3) .. RO a R(p)

Cette matrice est de Toeplitz. nous pouvons résoudre les équations en employant

{"algorithme rapide donné par Durbin[43].

Les coefficients ainsi obtenus sont appelés les coefficients de prédiction linéaire d’autocorrélation,

parce que nous avons inteoduit la fonction d’autocorrélation dans la phase de la résolution

des équations.

Covariance

Si le signal est considéré fini dans la région entre 0 et N, ~ 1, le calcul des erreur se
limite aussi & cette région. La formule (2.19) devient Zﬁ:’;;l err?(n). Donc nous avons:

Np-1 p p Np-t
Z err¥(n) = ZZ Z s(n—i)s(n—7)
n=0 1=0 j=0 n=0

®(ij)

I
M=
Mu

i
4

1=0 ;=0

ici ®(i,j) = Z,‘N__‘Ial s(n—1i)s(n —j). En teuant compte de ses bornes (Fig. 2.10}. ®(i. j)

a la forme suivante:
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' 1 i
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: : /\ :/'\
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s(n-j)
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N\
\/ \//\N:P'l*j

Figure 2.10. région pour le calcul de covariance

T - istn =) J<i< N —j—1

n=t
o(ij) = .
Yo s = ijstn = j) i<j< N, —i-1

=y

En reprenant le méne processus de traitement. nous avens:
I4
Y alick) = ®(i0). i=1.2..p
k=1

et sous forme de matrice:

[&(L1) ®(1.2) &(13) .. &1L.p) ][ a ®(1.0) |
B(2.1) $(2.2) &(2.3) w ®(2.p) ag $(2.0)
®(3.1) €(3.2) &(3.3 3. . 3.
SRR | Bl IR Il BEES
b(p.1) ®(p.2) ®(p.3) .. 4’(};:1)) ﬂp Q(l"iﬂ)

Cette matrice n'est plus de Toeplitz, elle est seulement symétrique et demi-positive,

La méthode de Cholesky fournit une solution rapide.
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Gain du systéme

Nous avous supposé que l'entrée du systéne est une impulsion de forme dirac unitaire
w(n). Le gain du systéme détermine I'amplitude de sortie (Fig.2.4). Une fois que les coeffi-
cients {a;} sont décidés, la différence entre les termes de la fotmule (2.17) dépend du gain

G. Remarquons que £{u(n)?} = L. alors pour la méthode d’autocorrélation:

E{u(n)?} = E{}(n)G?} = G*

L4 .
= E{(stn)+ Y ais(n — i)}

i=1

»
= R(O)-Y_aR(i)

=1

Et pour la covariance:

4
G* = #(0)- Y a9(i.0)
=1

2.6.2 Structure de treillis

Les méthodes précédentes s'accomplissent en deux étapes principales: calcul de la ma-
trice de corrélation, ensuite résolution des équations linéaires. Cependant, si on classe les
erreurs de prédiction en deux sortes: erreur de prédiction progressive et erreur rétrograde.
et qu'on applique & nouveau l'algorithme de Durbin, on arrivera & un autre algorithme

qui est identique & la méthode de corrélation, mais différent par la structure.

(¥

eP(n) = s(n)+Zf=1ﬂ§p)-5("—l)
bPn) = stn—p)+ T, 0 s(n+i-p)

ici € (n) étant P'erreur de la prédiction progressive de l'ordre p, b{P'(n) étant celle
de l'erreur rétrograde de méme ordre. Ces deux erreurs peuvent étre représentées par les
erreurs de la précédente prédiction, soit l'erreur de la prédiction de l'ordre (p-1).

ePl(n) = PU(n)+ kP~ —1)
b () = U — 1) + kyeP~Vin)
el n) = B(n) = s(n)

|
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(0) [0)] @ ®-1 ()
e‘(’n) e () e (n) N e en) e(n)
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Figure 2.11. Structure de treillis

k, est un coefficient qui relie les erreurs progressives et rétrogrades:

= Yars eltr= 10 -1 n)
{Eazg =2 s o=y 21 /2

b

Ce méme algorithme peut étre réalisé par nne structure qu'on Uappelle structure de
treitlis (Fig.2.11).

L algorithme de Burg(7] est basé sur l'erreur de la prédiction progressive et rétrograde.
L'avantage de cet algorithme est qu'il trouve toujours un filtre stable sans avoir besoin de
fenétre ni du pas intermédiaire du calcul de corrélation. Beaucoup d’études sont faites de
la structure de treillis[34.74.35].

2.6.3 Estimation du spectre

Si H{z) est le modéle d'estimation du systéme. selon la relation entre z et w. nous

pouvons obtenir son spectre estimé:

= G G
H(e!) = -—k|3=el-

S = =7 (2.24)
k=0 @h= k=0 *L€

—jwk

2.6.4 Effets de la fenétre

Parmi ces trois méthodes principales, la fenétre n'est introduite que pour 'autocorrélation.
Comme expliqué daus la section précédente. il faut bien choisir une fenétre pour qu'elle ne

touche pas beaucoup les caractéristiques originales. Nous utilisons la fenétre de Hamming.

2.6.5 Caractéres de Pestimation réalisée

Par opposition & I'approclie classique de 'analyse spectrale DFT, le spectre obtenu par

modélisation présente les caractéres suivants:

1. le spectre estimé est lissé et analytiquement décrit par I'équation du modéle. Ainsi
donc, il est possible d’estimer les autres paramatres du systéme numériquement. Par
exemple, les racines correspondent en général aux pics du spectre. A partir de cet
ensemble des coefficients, il est également possible de calculer les surfaces de chague
section du conduit vocal, ...

2. tenant compte du fait que E{{} a,s(n — i))’} = min esten équivalente, dans le
el PRI
uu.e"“” = min, ce genre de

modélisation est favorable pour bien mettre en correspondance les parties du pic

domaine fréquentiel, & la formule [" |H{w) -

dans le spectre & étudier. Pour les parties de vallée, AR donne pourtant une mauvaise
correspondance. Richard[70] a décrit un algorithme utilisant le critére de moindre
absolu (least squares value criteria). Cette estimation ne favorise pas 'ajustement
des pics, et par conséquent, donne un résultat plus proche de la DFT.

2.6.6 Estimation de I’ordre du modéle AR

L'estimation de 'ordre du modéle fait partie du probléme de l'identification. L'ordre
d’un modéle est déterminé par les caractéristiques du systéme et il détermine la validité
des coefficients estimés et le temps de calcul.

La méthode la plus simple pour prédire l'ordre d'un modéle AR est de calculer I'erreur

en carré de la prédiction de chaque ordre, noté Jp:

P
) pys
Jy = E{eP()?} = Y& R(D)
=0
Pour chaque valeur J,, on calcule Joiq — Jp. St J, artive & sa valeur minimale ou &
une valeur constante, cela indique que l'erreur de la prédiction ne peut plus étre réduite

méme si on continue d'augmenter Pordre p (fig.2.12) [78]. Liordre p dans ce cas doit étre
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Ip

Figure 2.12. Estimation de ['ordre du AR

considéré comme un ordre de la prédiction du modéle.

Eu plus de cette fagon mathématique. nous pouvons également choisir un ordre de la
prédiction par des connaissances. Les pdles se répartissent en général tous les 1000 hertz.
L'ordre de LPC est égal & deux fois le nombre de poles possibles du conduit oral. Il faut
aussi tenir compte de la présence dnn ou deux péles réels. En pratique. I'ordre de la pré-
diction pour un modéle AR est égal approximativement a la fréquence d'échantillonnage

divisée par 1000 plus deux & quatre pour tenir compte de la pente globale du spectre.

2.7 Le modéle MA

Le modéle MA est un modele représenté uniquement par les zéros, c'est-a-dire p = 0
et ¢ # 0 dans la formule générale (2.13). c’est pourquoi on I'appelle également modéle tout
=ro. La valeur courante de la sortie du systeme est une corthinaison linéaire de Pentrée

sous la forme (2.7):

1
s(n) = Zb,u,‘,.—
=0
Le probleme est de déterminer les coefficients b, 0 < i < n de la suite de données
s(n} et u(n). La résolution du modeéle MA amenera & un probléeme non-lindaire & cause
des coefficients inconnus {b;} attachés au signal de ['entrée. Ohsmann[39] a proposé un
algorithime itératif et rapide en se basaut sur la division de la matrice. Makhoul[15] estime

sous-optitmalentent les parametres du moddle ALY par Ulnversion du spectre du modéle AR.
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A D'évidence. cette derniére méthode perd beaucoup dinformations concernant le
spectre. D'abord. un modéle tout zéro doit étre représenté en théorie par un wmodéle
d'ordre infini. or nous n'avons qu'un ordre fini. L'inverse du spectre du modéle AR in-

pligue donc en réalité une tronquation.

A cause du problénie de la non-linéairité, le modéle tout zéro n'a pas autant servi que

celui tout pole, surtout en traitement de la parole.

2.7.1 Prédiction de I’ordre du modéle MA

Supposons que le signal est un processus aléatoire contenant uniquement des zéros.
Si le signal original contient & la fois des zéros et des péles, nous pouvons transformer ce
signal en un signal sans pole en utilisant un prétraitement qui enléve tous les poles. Nous
supposons aussi que l'entrée (excitation) est de type bruit blanc. Nous avous les relations

suivantes:

s(r) = byuln)+bu(n—1)+ .. +butn—q) (2.25)
E{u(n)} = 0 (2.26)
Efu(nju()} = &(n—n') (2.27)

Pour tester si la sortie s(u) du modéle correspond au processus 2 moyenne ajustée,
nous devons observer si la corrélation des dounées conduit rapidement a zéro aprés un

petit nombre de terme ¢. Nous savons que E{s(n)s(n —i— 1)} = 0., pour i 2 ¢, et nous

définissons
5 " Np-1
Rlg+1) & ———— ) slnis(n—(g+1))
'Vp == 1 n=q+1

donc la condition nécessaire et suffisante pour que I'ordre du processus soit q est que
E{R{q+ k)} soit égal a zéro dans certaine espace pour & tous k € L....

Le signal de parole est un mélange des caractéristiques de la source d'excitation et du
conduit articulatoire, et contient des zéros et des poles. Pour un tel sigaal, ni un modéle

tout zéro. ni celui tout pdle ne peuvent étre une représentation convenable. Nous devons
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avoir recours & la combinaison du modéle AR et MA. Cela nous conduit au modéle ARMA.

2.8 Le modéle ARMA

Le modele AR fournit un résultat assez précis pour les voyelles qui se caractérisent par
un modéle tout pdle. Lorsque les zéros contenus dans un signal de parole ne peuvent pas
en réalité étre négligés, (nasales par exemple), le résultat fourni par ce modale sera une
estimation avec déviation. La conséquence se manifeste sur les aspects suivants:

» le spectre au voisinage des zéros n'est plus correct.

® la fréquence du formant prés d'un zéro est déplacée, sa largeur de bande est élargie.

Les zéros du signal de parole sout produits dans les sections différentes de |articulation
ou de la propagation. Atal[2] nous donne quelques raisons d'apparition de ces zéros sup-
plémentaires. Les zéros peuvent apparaitre:

¢ si le conduit nasal est couplé au conduit vocal principal par I'ouverture du voile
souple. ("est le cas des consonnes nasales. voyelles nasalisées et voyelles nasales.

o sila source d'excitation ne se situe pas 4 la glotte mais  l'intérieur du conduit vocal.
(est le cas de certaines cousonnes /1/ fz/ ...

s les caractéristiques de transmission de 'enregistrement peuvent aussi facilement in-
troduire des zéros.

Pour un tel signal contenant des poles et également des zéros. il est trés adapté de
prendre le modéle ARMA pour ['analyser. Un modéle ARMA n’est pas une simple ad-
dition du modéle AR et du modéle MA. AR et MA interviennent et se complétent 'un
par 'autre, ce qui permet au modéle ARMA de réaliser une bonne correspondance avec
le signal. Comme le probléme de non-linéarité existe pour la résolution du modéle MA, il
existe aussi pour le modéle ARMA. Nous savons que ce probléme est causé par la non-
connaissance de u{n). Par conséquent, il nous faut d’abord transformer la non-linéarité
en linéarité. Les méthodes sont nombreuses: algorithme d'itération, méthode par spectre,
prédiction en ordre élevé, méthode de synchronisation, etc...

2.8.1 Relation entre I'entrée et sortie d’un systéme causal

Un modéle ARMA concerne le signal dentrée et de sortie. Il est important de bien

comprendre les caractéristiques de corrélation dans un systéme causal. Cela est important

—

signal d'exitation u(t)

} ! :
' '
N ]
' i
réponse du systime § ' '
. 13
t

Figure 2.13. répouse d'un systeme causal

pour résoudre le probleme de non-linéarité en phase d'identification des parametres.

R 7
Si un systéme a eu wnhe excitation i un certain moment. alors la réponse totale de
ce systeme doit étre la réponse i cette excitation en addition. la somme des réponses de

toutes les excitations précédentes (fig.2.13).

Puisque nous avons fait I'hypothese de causalité du systéme. la réponse du systée
avant le moment ¢ ne coutient pas de réponse aux excitations aprés le moment f. Nous
avons la relation: E{s(f'Ju(t)} = 0 si t' < t. Cest-a-dire que la réponse du systéme avant

le motent ¢ n'est pas correlée avec Fexcitation du systéme apres le moment t.

2.8.2 Principe du modéle ARMA

Reprenant la formule (2.14). nous avons la forme suivante:

P ki
s(n) = —Zn,a(n—i)+2b,u(n——i) (2.23)
=y

=1
La partie droite de la formule est équivalente a une estimation de la valeur courante

. - -
de s(n) par ses p valeurs passées et les q valeurs passées de l'entrée plus 'entrée courante.

Selon la caractéristique de causalité et Uhvpothése sur le signal d'entrée, nous avons:
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E{u(t)} =0

E{u{t)u(t")} = { (1] :f:'

En multipliant les deux membres de la relation (2.23) par s(1-k) et en prenant l'espérance
mathématique{73]. on obtient 'ensemble des équations suivantes:

L4 [
B,,(k) = =) @dylk = i)+ I bBuylk~i) kEOL2.g (2.29)
=1 i=0

ici

i
Goy(k) = Y w(n)yln— k)
n=ne
Si nous considérons que ®,,(k) = 0 et compte tenu du caractére causal, pour k > 0.
nous pouvons avoir une formule différente de celle de (2.29).

P
Baulk) = =Y ol —i) kEq+Llg+2. (2.30)
k=1

Cette formule est trés importante. Elle nous revéle ceci: si 'ordre de zéro du systéme
est inférieur & q (celui du modéle), nous pouvons construire des calculs sur {a;} & partir

de la fonction de corrélation aprés q. Clette relation est illustrée figure2.14.

Cette équation permet théoriquement de déterminer les coefficients de la partie au-
torégressive du modéle, mais la stabilité n'est pas assurée car la matrice des équations
est symétrique mais pas de Toeplitz. J.F.Serignat{73] a proposé une nouvelle méthode qui
peut rendre la matrice de type Toeplitz, en calculant ["autocorrélation i la place de la

covariance: En faisant {a comparaison de ia formule

14
Dplk) == D aiuglh—i) k€ g+ Lg+2.

i=1
avec celle de

P
s(n) =~ asln—i) neo0L2.
=L.

nous voyons que ®,,(k} est symboliquement équivalent a s(n}, bien que le premier soit

la covariance du dernier. Considérant ®,,(k} comme un nouveau signal s(n), nous pouvons

™
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région contrdlée ' région contrdiée
par pdles et zéros uniquement par pdles

Figure 2.14. fonction de covariance un systéwme de pole-zéro

obtenir les coefficients stables {a;} directement par la méthode d"auto-corrélation. Une fois

que les {e,} sont déterminés. les {5} peuvent étre obtenus & partir "équation suivaute:

P v 4=k
Y Y ki) = 3 bbuse k=0.1.2.q
J=0=0 =0

Dans la phase de déduction des formules. on n'a pas eployé clairement la théorie des

moindres carrés. Mais en réalité, elle est équivalente au processus suivant:
errtk) = ®,,(k) = &yulk) (2.30)

»
b, = =Y abulk—t) keEqt gt
=1
Nous choisissons un ensemble de {a,} de facon que Perreur err(k) soit de valeur mini-

male dans la région ol existent uniquement les poles pour B,(k).

Cadzow(3] ajoute une fonction de poudération quand il emploie un critere similaire a
(2.31):
Np—1

flaretgenty) = 3 wik)errik)? (2.32)
k=q+1

w{n) est une fenétre non négative. On choisit une telle fenétre monotone et non crois-

sante (par exemple: w(k) > wlk + 1)) afin de refiéter I'augmentation prévue de Lere(h}
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lors de la croissance de k.

Selon les relations de la transformée de Fourier. si un signal posséde une transformation:
s{n) = S{w)

alors sa fouction de covariance en posséde aussi:

Boon) =3 sth)sth —n) = |S(w).
k
Par rapport a la discussion sur le caractére de 'estimation réalisée d'un modele. les
méthodes proposées sont une approximation sur le spectre de puissance (spectre en car-
ré). A cause de I'action de carré, I'accentuation de l'approximation au voisinage du pic est
encore plus remarquable.

Chan[10] résume ainsi sa méthode: "l'estimation spectrale de ARMA en utilisant la
transformation de Fourier sur les résidus, évite la partie MA du modale™. Ces méthodes uti
lisent les N, —q (N, > g) points d'information accessibles de la fonction d'autocorrélation

pour obtenir un ensewmble de coefficients optimaux {a,}. (¢f: fig.2.14).

Les algorithmes précédents fournissent un processus de résolution du modéle ARMA
en échappant au probléme de u(n). Le calcul de la partie autorégressive et celui de la partie
retrograde sont obtenus tour & tour. Nous pouvons aussi obtenir un modeéle ARMA par
prédiction de u(n) et calculer simultanément les zéros et poles. Faire une prédiction sur
lentrée inconnue u{n) consiste a filtrer les poles et les zéros appartenant au systéwme. le si-

gual filtré peuvent étre considéré comme une entrée du systéme ou l'excitation du systeme,

2.8.3 Méthode ITIF

Konvalinka{29] propose un algorithme itératif (ITIF) pour calculer simuitanément les
coefficients {a;}, {b:} (fig.2.15). Puisque la connaissance sur u(nr) est obtenue progressi-
vement, le raffinement sur B(z) l'est également (formules (2.33), (2.34), (2.35) ).

S(= B!
H(z) = —[,,( 3)) = TZ (2.33)
rl(z) = Bﬂ;’(’_)c-l(:) avecBd = 1 (2.34)
TR

~onn

1
! ) estimation | (a J-}
Stn) | S® , U (g s — 3 ‘
l/ B @ C(Z) de pole-zéro (bJ )
Figure 2.15. estimation itérative du ARMA
errtz) = S(z)al(s) - (2)BY=) (2.35)

Le traitement pour filtrer les zéros et les poles se fait en deux parties: d'abord filtrer

les zéros qui sont déja prédits, ensuite filtrer les poles du systéeme dans le signal et le{a
! zéros résiduels. La deuxiéme partie est faite par un modéle tout péle. son ordre de pré-
diction r = p + o impliquant p poles et ¢ poles qui représentent 'effet des zéros résiduels.
Bien évidemment o > ¢. Lorsquon calcule {a.}. {b,} par itération. c'est-a-dire u(n).
I'effet de I'accumulation de l'itération nous periet de prendre un petit ordre pour 0'. Dans
"algorithme ITIF. 0 = ¢. Khouri[28] fournit wn algorithme modifié de T T[‘F B au.lleu de
calculer dans chaque boucle les {a,}. il propose de fixer {«,} pour toutes les itérations car

{a;} peut étre déterminé séparément par le principe précédent {fig.2.14).

La méthode itérative nous permet d'approcher un modéle précis, mais le contrdle de
& ix ‘ordr é a
Vitération est lui méme un probléme conplexe. le choix de L'ordre de p et q au départ

vitesse de convergence déterminent sensiblement la quautité de calcul.

En plus de la méthode itérative. il y a aussi des algorithmes non itératifs donc plus

efficaces.

2.8.4 Meéthode de décomposition

Soug(76] a proposé un algorithme de décomposition d'un modele tout pole ayant un

ordre élevé.
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En réalité, un modéle tout péle d'ordre fini peut représenter un spectre donué avec une
précision suffisante si I'ordre est assez grand. Dans la plupart des cas, un modéle tout péle
de Pordre 40-50 est largement suffisant pour approcher un spectre complexe{73]. péle zéro
par exemple. Ce niodéle tout péle ayant un ordre fini sera référencé comme un modéle de

grand ordre et sera considéré comme un modele universel.

Une décomposition d'un modéle de grand ordre consiste & déconiposer le modéle uni-
versel en une partie pole A(z) et une partie zéro B(z). Nous notons le modéle tout pole
de grand ordre par C',(z):

= 3 B(:z
Cols) = Y Cuh)r™ = % (2.36)
k=0 e

ici r étant son ordre (40-50).

La décomposition se détermine par une mimimisation de la fonction:

. 1 Alw)
min — —— |4 2.37
4B 2#/_”|C,[ul)B(w)l w (2.37)
remarquons, que si A(w), B(w). C.(w) ont des racines a l'intérieur du cercle unité du
plan z. la procédure de minimisation (2.37) est équivalente 4 la minimisation de la mesure
d,, donnée ci-dessous:
1 f7 Al w)

- L _ Aw) N
S 2r —,TlCr(w)B(ul) Cgi (2.38)

la. minimisation de (2.38) donnera des paramétres optimaux de péle et de zéro, mais
cette mesure est hautement non-linéaire. Il est possible déviter ce genre de probléme en
prenant une mesure similaire:

dy = % /_ ’ | 4{w) - C(w) Blw)*dw (2.39)

La mesure (2.39) une contient que des opérations linéaires, pourtant les paramatres de
A(w), B(w) obtenus ne sont plus optimaux. parce que nous avons multiplié les deux cé-
tés de (2.39) par une modification de C,(w)B(w). dy, est pondéré fréquenciellement par
|Co{w)B{w)|*. Puisque Cy(w) (le spectre inverse du signal) est grand dans les vallées du
spectre et petit aux formants, et que B(w}) est grand aux formants, petit dans les vallées
1nais moins significatif par rapport al'effet de C.(w), |C {w}B(w)| sera petit aux formants
et grand aux vallées. Par conséquent, le modéle pdle-zéro obtenu selon la mesure (2.39}

fournit une meilleure correspondance aux vallées qu'aux formants.

Prenant la relation temporelle et fréquentielle: A(z] = Y2 ga,s7  B(z) = Yigbz™"
C(z) = TP,z et notons D{w) = Alw) — Co(w)B(w). Donc:

» F G
Diw) = Z fl(k)e_""" i Z C'..(k)e-’wk Z b(k)é_“"’"
k=0 k=0 k=0
r+q
d(n) = aln){1{n) - Hn=-p)}- Zc'r(i)b(n 4
=0
selon la relation ci-dessous:
-—1' ’ |D(“‘)|2d“’ = Z d*n)
28 J=x R

Nous avons un ersemble d'équations qui permet de trouver les a; et b;:

a(i)= Y Colkbli—k)=0. i=12..p
k=0

P q
=Y alk)CHA — i)+ 3 Ri—kb(E) =0, i=12..¢
k=0 k=0

r—i
iei RAi) = Y CHIICAT+1)
=0
La méthode précédente accentue sur les vallées du spectre. Ceci peut &tre trés utile
dans certains cas (détecter les fréquences de vallées quand U'effet des bruits est négligeable,
par exemple). Mais dans la plupart des cas. on préfere que la correspondance soit meilleure

sur les formants. Les raisons sont les suivantes:

e les formants sont & des fréquences oli se concentre I’énergie, les vallées ne représentant
que des zones de faible énergie. Donc si les formants sont peu sensibles aux bruits,
les vallées le sont beaucoup.

o une parole est pergue par ses formants. Les oreilles humaines sont sensibles & position.
En remarquant que le filtrage d'un signal par son filtre inverse donne un spectre plat:

[Cetw)S(e)]? = 1, si on multiplie les deux c6tés de (2.33) par |B{w)Cr{w)S{w)f?. on

obtient une mesure pondérée uniquement par | B{w)|*:
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1 [7 5
d = 5 /_ [A(w)S(w) — B(w)Cplw)S(w)|*dw (2.40}

La mesure (2,40 permet une meilleure correspondance du spectre aux formants.
Comme pour le traitement précédent, on a:

I 1
dan) = Y albs(n—i) = 3 blj)e(n - }) (241)

i=0 Jj=0

l'excitation u{n) est le résidu du filtrage inverse du signal s(n):
r
u(n) = Z(‘,.(i]s(n- 1) {2.42)
1=0

La mesure (2.41) est réécrite sous forme (2.43) & une signification claire:

la g
err(n) = s(n)—(za'('i)s(n—i)—Zb’(j)u(n——j)) iciad = —a et V' = —b. (243)

i=1 =0

Cest une forme de la prédiction sur le signal s(n): err(n) = s(n) — &(n).

Puisque la minimisation de (2.40) est équivalente & celle de (2.41), en faisant:

o

mdz = 10 =L 242

2 4o is12

Z)b(i)(2 = L= 1.2,...¢
nous avons:
}d 9
ST ali) Ry (ki) = 3 bRk i) = —Ryg(A0)+ Rou(k.0) k= L20p  (2444)
=1 =1

3 g
= 3 Al Rus (ks 1)+ bRl ko) = = Ruulk,0) + Roy(k0) k= 1,20q (2.45)
=1 =1
ici Ry, est I'autocorrélation du signal s(r), Ry, l'autocorrélation de l'excitation u(n)
estimée. R,, et Ry, la corrélation de s(n) et u(n):

Rolij) = 3 sth=is(k—j) = R(lj—il) (2.46)

k=—ac
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Ralivj) = Y k- idulk - j) (247)
k=—x
Roliv) = Rulic) = 3 stk =itk = j) (2.48)
h==x

(2.47) et (2.48) peuvent se représenter uniquenient par les coefficients du filtre de grand

ordre (', et I'autocorrélation du signal R, dans (2.46):

Rulicfy = 303 CARCHDR(I( — 1) + (2 = m)]) (2.49)
k=01{=0
.
Roulicj) = Rus(3d) = 3 ColB)R(LE = (G + m)]) (2.50)
=0

les (2.44. 2.45) construisent les (p+q) équations qui permettent de trouver simultané-

mant les coefficients {a;} et {4;}.

2.8.5 Méthode de phase dérivée

Si nous considérons qu'un systéme de parole est de phase minimale, l'identification du
systéme & partir de son spectre d'amplitude est complétement équivalente a identification

a partir de sa phase.

Yeguanarayana[87] a proposé une méthode utilisant une dérivation négative sur le
spectre de phase (NDPS: Negative Derivative of the Phase Spectrum), c'est-a-dire par les
caractéristiques du retard de groupe de la phase. Cette nouvelle méthode enléve d'abord
I'effet de L'exeitation par le cepstre, et sépare ensuite les péles et les zéros par leur signe

{positif ou négatif).

Supposons qu'un conduit vocal puisse étre se représenté par p résonateurs et ¢ anti-

résonateurs, alors sa fonction de transfert sous une autre forme est:

1%y (bn = ju)b} = juw)

Hw) = G - z
( ! P ilam — Ju)a;, — juw)

(2.51)

G étant le gain. «, b; les fréquences des résonateurs et anti-résonateurs. * dénote la

conjugaison complexe.

Le retard du groupe g{w) qui est défini pag la dérivation sur —arg{H (w)] est
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£ —2(|a2, + w?|)Re{a,} 3 2(16% + w?|)Re{n,}
slw) = 3 (law]?> = € + (2w Re{an } 2 (1bu]? = w?)? + (2wRe{b, } )

m=1 n=1

» 9
= 3 ghlw)+ Y giw) (2.52)

m=1 a=1

remarquons que g a un pic fort au voisinage de la fréquence v8, = /{Tm{a,, })? — (Re{a, })?
st (Re{an})? < (Im{a,})?, et ¢ a une vallée profonde au voisinage de la fréquence
wh = JIm{ba )2 — (Re{6a} 1% si (Re{ba})* < (Im{b,})% La hauteur de g?, & w?, et la

profondeur de g; & w; sont données ci-dessous:

L
Pl ) = e
Pt = Ry

:(w:) = ;
gn n - Rf{b,n}

1 bes , . . 3 .
Les valeurs - gr— et F?(!ETT sont positive et négative respectivement. Selon la direc-
tion d'un pic, il est facile d'extraire les poles et les zéros, donc les fréquences fondamentales
du systéme.

Mikami(53] indique que, pour réduire 'effet des bruits sur le spectre. il vaut mieux
utiliser 'enveloppe du spectre logarithmique au lieu de sa moyenne.

Nous avons présenté quelques méthodes représentatives. Il ¥ en a encore beaucoup
d'autres. La premiére classe[55,63] consiste en des méthodes qui éliminent dans la mesure
possible l'influence de la fréquence fondamendale. La deuxiéime classe [30] consiste en des
méthodes qui utilisent la technique des multipulse. Et la troisieme [28,39] consiste en des
wéthodes qui estiment le spectre par fonctions rationnelles. Ces méthodes se fondent sur
certains phénomeénes physiques. Le seul point commun est qu'elles doivent fixer l'ordre
du modéle a priori. Morikawa[56] a proposé une méthode adaptive qui permet d’estimer

automatiquement & la fois les coefficients du modéle et son ordre,

2.9 Modéle d’analyse de régions particuliéres en fréquence

Dans la partie précédente, nous avons parlé de quelques techniques pour construire

un modéle. La région d’analyse de ces méthodes est automatiquement fixée. l'intervalle
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étant entre OHz ot f,/2 (f, est la fréquence d'échantillonnage). Pour pouvoir représenter
les caractéristiques des consonnes. la fréquence d'échantillonnage doit étre assez grande.

On prend en général 16 kHz.

Du point de vue de la complexité de parole naturelle. le probléme du choix de I'ordre
de prédiction est crucial. Le choix est guidé par le nowmbre de poles et zéros. Leur réparti-
tion devient plus complexe au fur et & mesure de 'augmentation de la fréquence. Analyser
les consonnes exige 1'élargissement de la région fréquentielle. Dans cet intervalle large, si
nous fixons 'ordre de LPC & celui nécessaire pour les voyelles orales, nous ne pouvons plus
(aire une boune prédiction des nasales. Et si nous choisissons un ordre optimum pour les
voyelles nasales, nous obtiendrons un résultat de prédiction difficile & interpréter & cause de
ce graud ordre. Il y a des algorithmes{10.11] qui permettent d’estimer I'ordre d'un signal.
Nous devons savoir leur limite. [l n’y a pas raison de croire que I'estimation sur l'ordre
serait égale au véritable ordre du signal. parce que la séquence des données accessibles est
de longueur finie{10]. Peut-on trouver une technique avec un ordre & l'avance, qui convien-

nent 4 la fois & l'analyse des voyelles orales et aux voyelles nasales?

La répartion des premiers formants est stable dans certaines régions fréquentielles,

donc il est possible de déterminer 'ordre de LPC si I'intervalle de 'analyse est selectionné.

2.9.1 Région d’analyse pour les voyelles

Fujimura et Lindgvist[14] ont fait une expérience concernant le conduit articulatoire par
la méthode analogique. Leur expérience nous revéle deux points importants de l'acoustique

d'une voyelle nasale ou orale:

o il est possible de prédire le nombre des poles et des zéros dans une région comprise
entre de OHz & 3000Hz environ.

e le spectre d'une vovelle n'a pas toujours une forme réguliére en haute fréquence. 11
¥ existe des zéros dont on ne connait pas l'origine.

Par ailleurs, Lonchamp[41] a fait une synthése des données antérieures concernant
les voyelles nasales. A partir de ces données, nous remarquons qu'il existe généralement
deux zéros et cing péles pour une voyelle nasale frangaise dans la région de 0 & 3000Hz.
Liénard[36] a remarqué que les effets du couplage se font surtout sentir entre 300Hz et
2300Hz et que le spectre est peu affecté dans la zone des 3000-4000Hz.
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Plus l'intervalle d'analyse est grand, plus les caractéres supplémentaires sont nombreux,
Il existe par exemple des zéros géuérés par les impulsions glottales le long d'une ligne
paraltéle & 'axe imaginaire[50]. L'estimation des paramétres du modéle dans une région

de haute fréquence est facilement faussée.

Par conséquent, faisant une restriction sur l'intervalle danalyse, nous pouvons passer
acoté de la difficulté de la détermination des ordres et bien siir gagner du temps du caleul.

Les ordres du modéle peuvent étre décidés par des connaissances locales.

Makhoul|46] a donnée un algorithme de “prediction linéaire sélective ™ pour un modéle

tout péle. Nous allons. ci dessous. introduire cette idée dans le modéle péle zéro[35).

2.9.2 Modeéle podle zéro sélectif

La méthode de LP spectre & une région sélective est décrite ci-dessous: [45]

Soit un spectre de puissance P{w), 0 < w < wp. On désire mettre en correspon-
dance ce spectre dans un intervalle w, < w < wy avec un spectre f’( w) tout pdle. On
obtient P( w) par une transformée fréquentielle de w, — 0 et w, — 7. Ensuite on calcule
I"'autocorrélation R,(n) par transformée Fourier inverse, cette R,(n) étant 'autocorrélation
des composants fréquentiels du signal qui se trouvent dans la région selectionnée. Les co-

efficients sont obtenus par ['équation (2.21).

Nous voyons que la LP sélective permet d'estimer I'autocorrélation dans la région dé-

sirée. Pour un modéle de péle zéro, il faut aussi se haser sur la fonction d autocorrélation.

Nous prenons corume départ la méthode de Song qui a été décrite auparavant. Suppo-
sons que s’(n) est un signal dont les composantes se limitent dans une région fréquentielle
sélectionnée. que CL(n) est le filtre inverse du systéme dans la méme région, et que u'(n)
est l'estimation de I'entrée aussi dans cette région. C’(n) peut étre résolu méme si les
fréquences du signal original s(n} ne sont pas restreintes dans cette région selectionnée,

car
d(n) = 3 CLk (k- n)
k=1
En remplagant u(n), s(n) et ,(n) dans la formule (2.49) par «/(n). s"(n) et C'(n)

respectivement, nous avons
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Ryplij) = 3 S CURICUDRANG - i)+ (0 = m)])

k=01=0

ici Ry(n) est la fonction d’autocorrélation du signal s'(n). Comme le fait Makhoul.
Ry(n) peut étre obtenu de Rl(n). R)(n) signifie I'autocorrélation “mapped™ de Ry(n).

DOI\(' 1nous avons:
Ry — R

Puisque les teries Ryyry Ryoyry Ryrgr €t Ryryr peuvent se représenter par (') et RY. nous

pouvons calculer les coefficients {e;} et {b;} par les équations(2.44, 2.45).

En résumé, I'algorithme est le suivant:

—

. définir un intervalle d’analyse w, < w < wy.

2. calculer le spectre puissance P'(w) dans cette région en transformant w, < w < wy

en0<w<n.
3. calculer I'2utocorrélation R! par transformée de Fourier inverse de P/(w).
4. estimer le filtre inverse C'! d'ordre élevé r avec R),.
5. calculer Ry, Ryryr €t Ryryr.

6. estimer les a; et b; par les équations (2.44. 2.45).

2.9.3 Complexité

La complexité de cet algorithme se basant sur [76] est déterminée par les ordres p, ¢ et

r dont les choix dépendent de I'intervalle de travail.

Cel algorithme contient cing parties de calcul:

1. deux calculs d’'une DFT pour l'estimation de R
2. une LP avec d'ordre élevé pour €

3. (r+1(¢+2)(¢g+1)/2 multiplications pour le terme R, soit de l'ordre de (req)?

multiplicatious

4. (¢ + 2)(¢ + 1)/2 multiplications pour le terme Ry
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5. résolution de la matrice par la méthode de cholesky

Si 1/, 2/ et 5/ sont considérés constant en temps de calcul. alors 3/ et 4/ sont des
facteurs importants. La réduction des ordres r et ¢ signifie la réduction du temps de calcul.
Conune lordre de g dépend principalement du nombre de zéros possible daus l'intervalte.
le choix correct de cet intervalle évite des calculs inutiles. Quant & sa valenr. nous pouvons
la fixer par la connaissance de cette région.

lei. nous dounons seulement le caleul auxiliaire par rapport au modéle de Makhoul.
Nous ne voulons pas comparer la complexité avec d'autre modale.

2.9.4 Résultat

Pour pouvoir vérifier ce madéle de pole zéro sélectif, nous tracons ici (fig.2.16, fig.2.17,
fig.2.18, fig.2.19} les spectres d'une voyelle nasale naturelle /5/ en faisant varier les ordres
pour les poles et pour les zéros,

Le signal de cette voyelle est numérisé & une fréquence d'échantillonage de 16kHz a
Vaide d’un convertisseur analogique-numérique de 16bits. Un segment du signal pondéré
par une fenétre d type Hamming de longeur 25.6 msec et avec une préaccentuation de 0.95
est utilisé pour 1'analyse.

Le critére du choix de l'ordre pour les poles respecte la régle suivante: I'ordre péle est
égal & deux fois le nombre de péles existant dans I'intervalle d ‘analyse plus deux ou quatre.

Pour V'ordre zéro ¢, il ne doit pas dépasser l'ordre p car le systéme de la production
de la parole est de type passe-bas, donc ¢ < p. Comme pour le choix des péles, 'ordre des
zéros utilise deux fois le nombre de zéros plus deux ou quatre.

Pour une nasale naturelle /3/, nous prenons un intervalle de 0..3200Hz ol existent cing
poles (trois poles oraux, deux péles nasaux) et environ deux zéros causés par le couplage
entre conduit oral et conduit nasal. L'ordre pour péles est de 12, I'ordre pour les zéros
est de 8. La figure2.16 montre le spectre estimé et les valeurs du formant. La figure2.17
montre le spectre obtenu par une application directe de I'algorithme Song avec q=18 p=20

et r=40 et avec q=14 p=20 r=40. La figure2.13 montre une comparaison entre les deux
précédents résultats.

>
b

e A M N
(1) LPC (tout pole): ordre:p=20. région:().l,ﬁl()ﬂollz..- o
(2) selec ARMA: ordre: r=40 q=8 p=12. région:0..3200Hz.

Figure 2.16. comparaison eutre LP(1) selec ARMA(2) et DET(5)

Nous remarquons sur la ﬁgure).l() que les valeurs de formant et de largeur de bande
NO

g ;  pole. La
d'analyse de selective- ARMA sout plus raisonables que ceux de U'analyse LP tout pole

i isis obtenu par
figure2.17 nous indique que si les ordres p et ¢ ne sout pas bien choisis, le spectre p

A t différent de celui de LP tout :
o o cms RS pour =14 p=20). Le premier formant a

pole, principalement autour des vallées.

Les formants sont encore difficiles A interpréter ( ’ ! S
18 donne une différence de Uapproximation. -

5 it jusqu'a q=18. La figure2. SRRl
T l Loisis comme indigué sur la

les ordres de selective- ARMA(2) et ceux de ARMA(3) sont ¢ ! o e o
figure. nous gagnons heaucoup en temps de calcul. soit (18/3)% + (18 /3 = T.5.

plus précision.

2.1 1 npoctre an TPWS

RY:
En utilisant le méme traitement. nous donnons daus ta figureZ.is

du temps. ol L'évolution des formants est clairement tracee.

2.10 Conclusion

i y: arole. Le
délisation du signal est une phase iniportante pour analyser wne parol

La mo | - parole.
le traitement e la parole grace A la simplicité et

modéle de AR & beauconp servi dans

{efficacité du caleul.
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(3) selecARMA: ordre:r=40 q=18 p=20. région:0..3200Hz.
(4) selecARMA: ordre:r=40 =14 p=20. région:0..3200Hz.

Figure 2.17. comparaison entre LP(1) ARMA(3) et DFT(3).

La parole contient en réalité & la fois des poles et des zéro. Méme pour un son produit
par un mécanisme tout pole, les bruits en phase de transmission le transforment en un
son pole et zéro. Donc un modéle MA ou ARMA est toujours utile. Mais le calcul est trés
lourd en raison de la non-linéarité du probléme. Il faut douc trouver un algorithe assez

efficace pour réduire les exigences en temps de calcul selon le probtéme & résoudre.

Figure 2.18. comparaison entre LP(1) selecARMA(2) ARMA(3)

b=l
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i

3

Extraction automatique des
formants

&=

3.1 Introduction

Un formant est caractérisé par sa fréquence centrale et sa largeur de bande. La fré-
quence centrale indique la position d'un pic fréquentiel dans le spectre, et la largeur de
bande mesure la concentration de I'énergie au voisinage de sa fréquence centrale. Une
bande plus étroite correspond & une grande concentration de l'énergie autour de la fré-

quence centrale.

Les formants sont des paramétres essentiels pour caractériser la parole, Leur extraction
avec précision est trés importante pour I'étude de ia perception humaine de la parole, la

reconnaissance et la transmission a bas débit de la parole.

ol

3.2 Résonateur et formant

Les formants qui apparaissent dans un spectre sont causés par les différents résona-
teurs du conduit vocal. Imaginons le conduit articulatoire comme étant un tuyau régulier

semi-ouvert, excité par un signal. Un tel conduit forme des résonatenrs qui produisent des

§

fréquences inverses de multiples de sa longueur. La figure 3.1 montre la maniére dont se

<

L L
T r
répartissent les ventres de déplacement pour les quatre premiéres résonances.

T

Figure 2.19. évolution des formants
Cependant, si le tuyau n'est pas régulier, par exemple dans un tuyau semi-ouvert com-

posé de deux parties de section et de longueur différentes, les noeuds et les ventres de
vibration ne se trouvent plus répartis selon des intervalles équidistants. Donc la distri-
bution fréquentielle des résonances n'est plus réguliére. La direction de déplacement de

ces fréquences respecte une régle générale dégagée par Fant(1960) (daus (36]): lorsque le

r
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Figure 3.1. Analogie du conduit vocal avec un tuyau sewi-ouvert. d'aprés Chiba et Ka-
jivama (dans [Liénard 77]}

rétrécissement du conduit se trouve au voisinage d'un ventre de déplacement, la fréquence
du fortmant correspoudant haisse: lorsque le rétrécissenent a liew au voisinage d’un noeud.
la fréquence augmente (Fig.3.2). Cette figure obtenue par la synthése nous montre trés
bien ce que reflétent les formants d'un conduit vocal.

Chaque fréquence de résonance manifeste un maximum dans le spectre. mais les
maxima dans le spectre ne coincident pas exactement avec les formauts, méme pour les
maxima calculés de la fonction du transfert polynowiale. Nous ne pouvons obtenir que les
lormants estimés.

3.2 Difficulté de la détection des formants

Lots de la détection des formnants. on est souvent conlronté a la présence des problémes
suivants:

1. pseudo-formants qui sont dis en général au mauvais choix de l'ordre de la prédiction.
2. pics ayant une faible énergie et une largeur de bande étroite.

3. pics ayant une énergie importante et une largeur de bande large.
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dimemions du rsoneteur
ripartition des formants

; fL=l7.(imi_{1 f R R R

Figure 3.2. Caractéristiques géométriques d'un tuyau double fournissaut les fréquences
de résonance de diverses voyelles, d"aprés Fant 1960 (dans [Liénard 77})

Le premier probléne est évident: plus I'ordre de LP est grand. plus est élevé le nombre
de formants qui vont apparaitre dans le spectre. En plus des trois formants représentatifs
et des formants supplémentaires, d'autres formants sont créés seulement par la mise en

correspondance forcée de la courbe et du spectre.

Le deuxidme est causé. dans la plupart des cas. par le couplage de pharynx et du
conduit vocal. Il faut ignorer ce genre de formants.

Le troisieme se produit souvent dans le spectre des voyelle nasales comme /a/ et surtout
/3/. A cause des poles et des zéros supplémentaires. les deux premiers formants possédent
des bandes de grande largeur. Ce type de formants est important car il est un indice de
la nasalisation.

Dans le spectre d'une voyelle naturelle, I"allure du spectre est fixée par la nature de la
voyelle prononcée. mais avec des variations & cause du profil complexe du conduit vocal
(Fig.3.3). Un bon algorithme devrait &tre capable de détecter les formants qui se trouvent

trés prochies. les formants potentiels qui n‘apparaissent pas dans le spectre, et les formants
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Figure 3.3. Schématisation du conduit vocal sous forme de sa fonction d'aire d'aprés
Fant(1960) (dans {Lienard 77}}

les plus représentatifs.

3.4 Détection des formants candidats

La détection des formants consiste i sélectionner les bous formants parmi plusieurs

candidats. La détermination des formants candidats peut se faire par diverses méthodes.

3.4.1 Détection des maxima du spectre

Cette technique semble a priori la plus naturelle. puisqu'une résonance se traduit
par un maximum d'énergie dans le spectre. Cette détection peut s'effectuer de plusieurs
manieres[20]:

Recherche de 'harmonique de plus grand énergie

Ou peut par exemple opérer & la sortie de filtres contigus, et comparer les sorties des
filtres deux par deux. Les formants détectés doivent ensuite étre interpolés car les fré-

quences du multiple de Fy e sont pas toujours les fréquences du maximum de spectre
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surtout a un pifch trés élevé. qui présente des harmoniques trés espacés.

Utilisation des moments spectraux

Supposons le spectre échantillonné en un certain nombre de points de fréquences

fisFaeee fiv oo fy. Le moment d'ordre p de ce spectre sera défini par:

%
M, = S FA)
i=1

A(f;) étant I'amplitude en chaque point.

Alors la fréquence du formant situé dans la zone définie par les indices 7} et iy peut

&tre calculée a I'aide de la formule suivante:

F = .‘1{-[- = ——$——:i' LA('&).
Mo 2, ALY

1l est possible. pour chaque formant { 1, £3. F3} de déterminer les limites f;, et f,, évi-
tant au maximum les recouvrements de zones formantiques. ceci en utilisant des moments
d'ordre 2.

3.4.2 Extraction des formants par analyse prédictive

La prédiction linéaire représente un systéme sous forme polynémiale, donc il est pos-

sible de trouver les formants et méme les anti-formants a partir des racines de polynome.

Soient ag, @1, G2, .2p €t bg. b1, by, by les parameétres de prédiction (voir chapitre précé-
dent). Nous avons donc la forme en z:

7o I & = Z?:Ob':_e
e = Alz) T Xl (3.1)
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Pour calculer les fréquences des formants et anti-formants, il faut transformer la formule
{3.1) en s. ceci donnant la formule (3.6}. Nous choisissons une transformation conservant

Uinvariance de la répouse impulsionnelle:

hin) = ho(nT)

— pour les formants:

Ag Y Ap

v ;
H(z) = ZW ©  His) = e (3.2)

k=1 k=t "

Ceci vaut dire que les péles aux z = ¢*+T en = sont transformés en péles sz en s. Elle
vérifie:
o= el (3.3)

Si oz = 5t + Jzik- alors:

(3.4)

o = ———=lIn(z% + 2f) (3.5)

Les formules (3.4} et (3.5) sont utiles pour calculer les fréquences des formants. étant
douné les racines complexes en z (Fig.3.4).

— pour les anti-formants:
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Im(Zx}
A .
-\Zrijik = A
X IG'
)
B> Re (7} : Bl
0 / 1 fi
X Zik-iZik
@ (b)

eprésentation de Zk dans le plan.
23 11"ei))r<‘,sentation d'un formant de fréquence f et de largeur de bande oy -

Figure 3.4. relation entre (fi o) et (., =ig)

Comme indiqué par Oppenheim[61], les zéros de la fonction du transfert sont une fonc-
tion des poles et des coefficients 4, dans le développement de fraction algébrique. Et ils

ne seront pas. en général, reflétés de la méme maniére que les poles.

Alors pour un A{z) douné, nous pouvons le représenter sous une forme du développe-

ment selon les poles:

His) = B(z) B(z)
)= Az T~ G dzada D0 = G = Jzu) =™ 1) TIL = 202!
@k + Jt (P L ar
= : s + 3 —) + ==
;(l’(:rk"‘.l:rk):—l 1= (5 = Joindz™t ;l"-'rl* !
en prenant la transformation = = e T

arp + jtg e LT ar
g —— + —) +
At gts—(s,kﬂs,‘k) & — (80 — Jsig) ;s—srt

oft
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1 3 .
s 2 -T—In{:,lk +:5)

| SR
sk = =tgT 2]
T [s,;,,

it Jei = (L= (oo + 2t Mome iz théotme de résidu

B2)
Al z)

oll srt et & sont les parties réelle et imaginaire d'un pole complexe. s,y étant le pole
réel.

Avec tous ces coefficients, nous construisons une fonction en s

B(s) _ Tilodis*
A T TN Jepsk

H(s) = (3.6)

Les racines complexes de I’équation A(s) = 0 correspondent aux fréquences (en radian)
des formants du systéme, les racines complexes de B(s) = 0 correspondant aux fréquences
(en radian) des anti-formants.

3.4.3 Parcourir le spectre

Tout simplement, il suffit de parcourir le spectre et de localiser les maxima[72,48,47,
45,46). Le spectre pourait étre un cepstre[72] ou le spectre de la prédiction linéaire(51,49].
Si le spectre est obtenu par DFT sur les coefficients de la prédiction linéaire, la technique

de "rehaussement” permet de mettre en évidence les pics d'épaule [51].

3.5 Détection des formants

Apres avoir trouvé les formants candidats, il faut sélectionner les formants représen-

tatifs. Schafer et Rabiner[72] cherchent les formants dans un spectre lissé par cepstre
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et localisent les formants dans les zones prédéterminées, par exemple, premier formant
entre 200..900Hz, deuxiéme formant dans la bande 550..2700Hz et troisiéme formant
dans 1100..2950Hz. McCandless[51.52] cherche jusqu'd quatre formants dans une zone
de 150..3400Hz. 1l enléve un formant non significatif par certains critéres. et & la fin lisse
la trace des formants par un filtre de forme : F} = 1F(n ~ )+ $F(n) + 1F(n + 1) si
[F!(n)—=Fi(n)| < 100H . Papamichalis et Doddington[62] calculent les formants par les ra-
cines, et sélectionnent les formants ayant une faible largeur de bande comme formants. Le
lissage est fait par minimisation d'une fonction de coitt: C'(i,j) = (lis([’;‘F;)+adis(a,.a; )-

le symbole ’ signifie la fenétre d'analyse précedente (Fig.3.5).

R.J.Niederjohn et M.Lahat[58] ont développé un autre algorithme utilisant les passages
par zéro. qui permet d'extraire correctement les premiers formants dans une situation des
bruits de haut niveau. (est une méthode contenant deux processus: une analyse grossiére
en fréquence suivie d'une analyse précise statistique temporelle. Ils ont utilisé des filtres
de bande étroite afin de détecter les formants. et de réduire de plus les bruits.

Kopec[31] a cependant ouvert un nouveau chemin pour détecter les formants par un
modéle markovien. Au lieu d’utiliser les parameétres heuristiques. il transforme le probleme
de la détection de formant en un processus markovien de décodage sur une séquence ob-

servée.

Aprés cette revue de tous ces algorithmes, nous voyons que toute l'importance de
I'observation du signal. En s'inspirant du comportement d'un expert phonéticien quand

il analyse le spectrogramnie, nous proposons dans la section suivante un nouvel algoritlume.

3.6 Algorithme proposé
3.6.1 Principe de I’algorithme

Nous savons qu'un expert phonéticien ne choisit pas les formants uniquement en uti-
lisant le critére de la bande minimale. Mais il examine d'abord ['allure générale de tout le
spectre du morceau de signal étudié et ensuite il détermine trois zones de recherche des

formants,

Bien que le spectre varie en fonction du locuteur et du phonéme étudié, il garde une

certaine ressemblance avec des spectres hien définis. Clest pour cela que nous utilisons
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une bibliothéque de spectre ol on a déterminé manuellement la position des formants
(fréquence et largeur de bande). On commence par cowparer le spectre inconnu avec tous
les spectres de fa bibliothéque et il sera identifié au spectre de la bibliotheque qui réalise
la plus petite distance. Ensuite la zone de recherche des formants est déterminée par les
trois fréquences centrales du spectre de référence (F ig.3.6). Par exemple, si le spectre d'un
signal est identifié comme un spectre du phonéme /</. nous savons par conséquent qu'il
faut chercher les formants au voisinage de 432Hz, 1693Hz ot 2475Hz.

En considérant la variation du spectre selon le locuteur. et en tenant compte de la
stabilité des formants. un spectre moyen ne se composant que des formants a le moins de
facteurs dépendants de locuteur possible. Ceci nous conduit a construire le spectre moyen
pour la bibliothéque & partir des formauts moyeus.

Il ¥ 2 quinze voyelles dans la langue francaise. Puisque nous ne distinguons pas les
voyelles orales /o et /o/, non plus que les voyelles nasales /¢/ et &/, il v a en réalité
dans notre test treize voyelles. Pour les références, les formants d'un méne signal sont cal-
culés & Paide du polyndme du filtre inverse pour des fenétres d analyse differentes. Ensuite

on construit le spectre moyen de référence & partir des valeurs de ses trois formants.

3.6.2 Détail de 'algorithme
Préparation des références

Les références sont stockées sous forme de trois formants {fréquence de formant et
largeur de bande en Hz), soit {(f*.0?).i = 1.2,3; n = 1,2.13}, i étant lindice de ™
formant et n le numéro du phonéme. Les valeurs de formant d’une voyelle peuvent étre les
valeurs théoriques, ou les valeurs en inoyenne extraites de la parole naturelle. Nous avons

choisi le dernier cas.

Nous sélectionnons semi-automatiquement les trois premiers formants pour chaque

vovelle, et effectuons un calcul de moyvenne:

1 N X )
fimow = 5 3f5 i=L23
k=t

a

1 N
moy = Yy 0f.  i= 123
k=t
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N étant le nombre éventuel de i*™* formant.

Le spectre de téférence est obtenu de ces trois formants par moyenne. Les pdles (3,4, zip }

en s correpondant sont calculés selon la trausformation (3.3}

o = cos{2nT fi)e™ ok

s = sin(2xT fi)e™ T

Nous construisous le polynéme de A({z) par ces pdles {formule 3.7) et ensuite calculons le

spectre SPECREF(m) par DFT (formule 3.3):

Alz) = Y (=Gt Jonds T N~ (e = Jza)s ™) (3.7)
=123
SPECREF(m) = — 20 log| DFT{ A(z)|.=0som }I (3.8)

3.6.3 Extraction des formants

Le premier pas de l'extraction est de déterminer les zones de recherche. Ces zones
seront indiquées par les trois formants composant le spectre de référence qu réalise la

distance minimale.

Supposons SPECTYOY(m) le spectre d une voyelle inconnue:

Bz
SPECYOY(m) = 20log{DFT{ %

o}

Nous faisons une comparaison de ce spectre inconnu avec tous les spectres de référence

en utilisant une distance de Hemming:




L

T
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d; = Y |SPECREF!(m) - SPECVOY(m)|

e

no= arg(minj=ra.3 {d;}}

ici n est le numéro dont la référence réalise la distance minimale. Nous avons donc

trais fréquences (f]. f3. f§) qui indiquent les trois zones importantes.

Le deuxiéme pas est de sélectionuer les formants au voisinage de chaque formant de

référence.

Nous commengons par chercher le 32me formant. La zone de recherche est définie par
(S5 + f£)/2 et 3200Hz. Si ((f} + f$)/2) < 1950H =, alors la borne inférieure est fixée &
1950Hz. Si'l n’y a qu'un seul pic dans cet intervalle, alors c’est le 3éme formant quelque
soit sa largeur de bande. S$'il y a deux pics py,p; des largeurs de bande minimales, en
notant 1 le formant qui a une largeur de bande minimale, et 2 celui qui a une largeur de
bande plus grande, alors les distances de py et p, & f§ sont calculées par dy = |} - pl]
et dy = |fJ — p2|. Nous ne cloisissons pas uniquement selon le critére de bande minmale,
mais selon les positions relatives. Si pi est trop loin de f§ (350Hz par exemple), alors si p2
est deux fois plus prés de f§ que pl. on prend le deuxiéme pic comme Fj, ou st p2 est plus
pres que pl et si la largeur de bande du p1 (noté b1) est supérieur & celle de p2 (noté b2) de
l'ordre de 100Hz, alors F3 =p2. Voici l"algorithine qui permet d’en choisir un pic comume Fy:

bornelnferieure = (f2 + £3) / 2;

si bornelnferieure < 1950
alors
bornelnferieure = 1950;

fin_si

Choisir entre bornelnferieure et 3200 deux pics

des largeurs de bande minimale, notant pl, p2;

si nombrePics = 1
alors

F3 = p1;
sinon
F3 = le pic le plus representatif;

fin_si

Si on ne trouve aucun formant entre 1950..3200Hz. on reduit la horne inférieure par
pas de 200Hz jusqu'a 1400Hz:

borneInferieure = 1950;

tantque (pas de pic entre borneInferieure et 3200)
at
(bornelInferieure > 1400) faire
debut
Choisir entre bornelnferieure et 3200 deux pics

des largeurs de bande minimale, notant pi, p2;

si nombrePics = 1
alors
F3 = p1;
sinon
F3 = le pic le plus representatif;
fin_si

borneInferieure = bornelnferieure - 200;

fin_tantque

F3=pt;

Ensuite nous déterminons le 2éme formant. Puisque F3 est déterminé, alors le 2eme

formant devrait se trouver entre f' et F3. Le traitement est le méme que pour Fj.
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bornelnferieure = f1 + delta;

borneSuperieure = F3 - delta;

Choisir entre bornelnferieure et borneSuperieur deux pics

des largeurs de bande minimale, notant pl, p2;

si nombrePics = 1
alors
F2 = p1;
sinon
F2 = le pic le plus representatif;
fin_si

si on ne trouve aucun formant entre bornelnferiuer et borneSuperieur

alors

tantque pas de formant faire
Choisir entre bornelnferieure et borneSuperieur deux pics

des largeurs de bande minimale, notant pi, p2;
-

bornelnferieure = borneInferieur - 50;

fin_tantque
fin_si

F2=p1;

A la fin. on effectue la détermination du ler formant. A cette étape. nous avons le Zéme
formant qui permet de prédire le rang du ler formant. Si le 22me formant est supérieur a
1650Hz, on commence la recherche A partir de 200Hz sinon & partir de 320Hz. Ceci consiste
a éviter Peffet du formant glottal.

si F2 > 1650

alors

bornelnferieure = 200;
sinon
bornelnferieure = 320;

fin_si
borneSuperieur = F2 - delta;

si borneSuperisure > 1100
alors

borneSuperieure = 1100;

Choisir entre borneInferieure et borneSuperieur deux pics

des largeurs de bande minimale, notant pl, p2;

8i nombrePics = 1
alors
F2 = pi;
sinon
F2 = le pic le plus representatif;

fin_si

Fi = pl;

La contrainte de la largeur de bande pour choisir un des deux formants est enlevée,

car elle n'est plus une bonue indication du formant dans cet intervalle.

$i on ne trouve aucun formant. on reconimence avec une borne inférieure encore plus
basse, 165Hz par exemple. Si I'on trouve un pic, ce sera le ler formant. sinon il n'y a pas
de formant dans cette région, et on doit reparcourir la zone qui était résumée pour Fp.
parce qu'il est possible que l'on ait enlevé le formant ayant une hande plus large que celui

retenu pour £3.

3i pas de formant
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alors
borneInferieure = 165;
borneSuperieur = F2 ~ delta;
si borneSupefieure > 1100
alors 3.6.4 Résultat
borneSuperieure = 1100;
Nous avons utilisé un corpus LABISA du GRECO-PRC communication Homune-
Choisir entre bornelnferieure et borneSuperieur deux pics machine (référencer au chapitre 4 pour une présentation du corpus). C'est un corpus
des largeurs de bande minimale, notant pi, p2; comprenant des voyelles orales et aussi des voyelles nasales. En considérant la structure
cotnplexe d une voyelle nasale, nous avons choisi le modele ARMA dans une zone fréquen-
81, pas de foruant tielle sélectionnée entre 0 et 3200Hz. L'ordre des zéros est &. l'ordre des péles est 12, et le
dlcre signal de chaque fenétre d’analyse est préaccentué avec un coefficient de 0.95. La longueur
bornelnferieure = F2 + delta; de la fenétre est de 30msec. Le déplacement de la fenétre est de 12.8msec.
borneSuperieure = F3 - delta;
Choisir entre borneInferieure ot borneSuperieur deux pics I.?s frequen.ces et les largeurs de bande de treize voyel'les dans notre bibliothéque sont
des largeurs de bande minimale, notant pi, p2; données respctivement dans la Tab.3.1.1 et la Tab.3.1.2 ci-dessous.
tantque (pas de formant) et (borneSuperieur < F3) faire .
Choisir entre bornelnferieure et borneSuperieur deux pics
des largeurs de bande minimale, notant pi, p2;
) fifay fifas fa/as
borneSuperieure = borneSuperieure + 100; i 315/ 120 1955/ 124 273%/ 178
fin_tantque e | 333/103 1305/112 2529/156
5 432/119 1693/121 2475/150
T a| 500/125 1526/ 124 2473/170
- 5| 459/126 1173/126 2421/ 126
F2 = p1; o| 339/119 1027/149 2465/142
v | 453/170 1295/209 2478/179
fin_si y| 364/140 1693/115 2574/203
e | 475/106 1426/112 2400/148
o o | 403/143 1432/139 2422/158
fin_si 5| 495/192 1138/203 2575/201
:| 567/197 1564/126 2593/166
al| 516/214 1004/155 2642/199
Tab. 3.1.1 : Les fréquences et les largeurs de bande de treize voyelles dans la biblisthéque
pour les locuteurs masculins.
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filay fal oz fslas

i | 365/85 1673/30% 25357 151
€| 440/74 1762/259 2625/199
B ATLRT 1677/219 2647/21%
a 539/[23 1607/165 26.‘16/2 17
5| 503/104 1308/132 271/ 197
o 450/113 1073/ 149 2734/ 182
u| 475/143 12807214 2647/239
y| 350/78 1824/ 157 2604/ 198
e | 557/109 1615/125 2716/157
6 44499 1548/172 2677/213
5 492/169 1084/148 2471/271
| 509/13% 1558/150 2610/264
a| 477/162 1078/13% 2444/297

Tab. 3.1.2 : Les fréquences et les largeurs de bandde treize voyelles dans la bibliothéque

pour les locuteurs fémiuins.

Nous avous fait le test sur sept locuteurs masculins: JB, BG, BP. BT, FC, FL. GM, et
sur quatre locuteurs feminins: JF, MD. DP. CF. La figure 3.7 et 3.3 montre une partie des
traces de trois premiers formants de voyelle. (est une trace sans lissage, et indépendante

des consounnes en contexte.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre. nous avons décrit les méthodes perinettant d’extraire les formants du
signal. Nous avons proposé un autre algorithme qui est capable de détecter les formants
& partir des coefficients de la prédiction linéaire de grand ordre, et nous avons mis en
évidence les formules utiles pour calculer les {réquences des formants et des anti-formants

a partir des coefficients du modéle ARMA.

Dans notre algorithme. nous avons introduit la technique d'expert phonéticien dans
le domaine fréquentiel. Il serait encore mieux que cette idée soit implantée le long de
1'axe du temps. Les mouvements des {'organes articulatoires sout relativement lents, donc
les fréquences de formant ne sont pas trés variables le long du temps. La correction des
formants selon cette information aidera a 'extraction des formants sur 1’axe des fréquences.

1
2
3
4
5

Present Frame

Previous Frame

€@23) = Min ( C@2,), i=1..5)

(a) 1-Step Dynamic Programming

1
1.——-————‘—‘.2

2@

€(1,2) = Min { C(1,2), €20, C3.2) )

cancheg

(b) Disconnection of Muliiple Branches

Figure 3.5, établissement de la coutinuité de trace des formants
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Figure 3.7. Les traces de premiers formants de sept locuteurs masculins. La phrase: la
hise et le soleil se disputaient, chacun assurant qu'il était le plus ..
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3. Extraction automatique des formants
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Figure 3.8. Les traces de premiers formants de quatre locuteurs féminins. La phrase: la
bise et le soleil se disputaient. chacun assurant (il était le plus .. .

4

Les voyelles nasales et leur
reconnaissance

4.1 Introduction

25% des langues au monde possédent des voyelles nasales et toutes ont des voyelles
nasalisées dues & la coarticulation des consounes nasales {42]. La nasalité vocalique est

une aspect important des phonémes dans les langues contenant les voyelles nasales, elle
constitue un trait distinctif au niveau sémantique,

il ¥ a 15 voyelles dans la langue francaise. ¥ compris 4 nasales qui définissent une
catégorie phonologique décrite dans le tableau suivant:

position de la langue

levres postérieure | antérieure
arrondies 5 b3

2
non arrondies

<

Y

La nasalisation s'est développée & partir de l'influence d’une consonne nasale sur la
voyelle qui la précédait (i.e. assimilation régressive}24]. Delattre (1969) a montré une

évolution progressive des vovelles nasalisées vers les voyelles nasales par le schéma suivant:

f— g~
V— 3 — & — &
f— 3 — 35— 5—a

Le signe - siguifie voyelle nasalisée et ~ voyelle nasale.

X1
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S yngeal

Les voyelles nasales ne possédent plus beaucoup de ressemblance avec les voyelles orales Nasal cavity  Saip Torus
(resowalor\v) fold tubanus  fold

correspondantes. Elles sont des voyelles tout & fait indépendantes. A cause de l'effet de
lintroduction de la cavité nasale, les voyelles nasales montrent souvent des caractéristiques

un peu irréguliéres et trés complexes. fonction du degré de couplage.

Dans la partie suivante, nous allons présenter hrievement ["anatomie des fosses nasales.

Oral cavity

svnthétiser les résultats antérieurs ohtenus par des chercheurs. Ensuite uous allons ana- ( !
digestive

lyser les voyelles nasales naturelles en utilisant un modéle de pole-zéro, et essayer de les

= . Qropharynx Nasopharynx
reconnaitre automatiqueunent. {respiratory and (respiratory |
digestive)

Laryngopharynx
{respiratory and
digastive)
Esophagus
[digestive]

Larynx {respiratory)

4.2 Anatomie de la cavité nasale

Le détail de la description des fosses nasales est donné dans la thése d'état de F.Lonchamp(41].

La cavité nasale (ou les fosses nasales) peut étre divisée en trois parties de taille inégale: ~
d’avant en arriére. on trouve la zone du nez (& 2cm), puis les fosses nasales proprement
dites (6-7 cm), divisées verticalement par une cloison paramédiane. et enfin le conduit

rhinopharyngal ou nasophayngal (3-5 cm). La figure 4.1 montre la position générale de la

Lateral nasal

cavité nasale dans la téte. cartitage

Alar cartilage

Seo tal cartilage
4.2.1 Le nez

Dans le nez, il y a une lame cartilagineuse interne verticale qui divise le nez en deux
parties plus ou moins égales. La figure4.2 montre I'architecture osseuse et cartilagineuse
du nez.

.. Nasal bone
Lateral nasal
cartilage

Major or
fateral crus [Alar
Minor or  [cartilage

medhal crus

4.2.2 Les fosses nasales et le rhinopharynx

Les fosses nasales ont la forme d'un volume trapézoidal atlongé dont la base est plus —_

“—— Septal
cartilage

large que le sommet. Leur longueur est d’environ 7 2 & cm, la hauteur maximale de 5 cm

et la largeur passe de 4 cm & la base & moins de 1 cm au sommet. en ne comptant pas les Ly y \‘n-y
PO D

cavités accessoires (sinus). Elle sont divisées verticalement par une cloison cartilageuse et

osseuse. Figure 4.2. os et cartilages du nez.
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Le rhinopharynx a une forme grossiérement parallélépipédique de 3 44 cm de longueur

lorsque le voile du palais est relevé.

4.2.3 Les sinus paranasaux

Dans la cavité nasale. il v a certaines cavités moins volumineuses qui modifient plus

ou moins le spectre d'un son. Ce sont:

sinus volume moyennes en cm
sinus frontaur 3x25x2
sinus ethmoidaur 8.3 em® au total
sinus sphénoide 0.2x02x0.15
sinus marillaires 33x23x34

Les sinus ethmoidaux sont un ensemble de petites cavités aux parois trés fines dans
1'épaisseur de la masse latérale de I'éthmoide. La figure 4.3 montre les formes et les posi-

tions de ces cavités.

Les sinus affectent 'acoustique par un effet semblable & un résonateur de Helimholtz
(Fig.4.4). Un résonateur de Helmholtz est une cavité sphérique, & parois rigides, munie
d'une ouverture et éventuellement d'un goulot. La fréquence de résonance dépend des
volumes respectifs du goulot et de la cavité. En présence d'un son comportant de nom-
breuses composantes de fréquences différentes, le résonateur permet de sélectionner celles
qui correspondent a sa fréquence de résonance et de les amplifier. La figure 4.4 montre la

connexion d'un sinus au conduit nasal.

L'organe nasal a une structure tellement compliquée que nous ne pouvons pas savoir
le role de chaque partie dans la prononciation des nasales. Un modeéle de conduit nasal
peut étre obtenu. soit par etude de I'anatomie des cadavres[4]. soit par analyse spectrale
sur des sons produits{3%.14]. Nous allous voir la correspondatce du spectre 3 articulation

de nasale.

4.3 Articulation et spectre des voyelles nasales
4.3.1 Articulation

L'articulation d'une voyelle nasale résulte de I'effet du passage de l'air par la bouche et

par les fosses nasales. L'air venant du poumon se divise au niveau du votle, la proportion

FIG 38 - TETE (COUPE FRONTALE)

A frontal. B ethmofde. El zpophyse crista-galli. 82 lame perpendi-
culaire. B3 os planum. B4 cellule. C cartilage de la cloisan nasale.
D cornet inférieur. £ os malaire. F maxillaire, G mandibule. M

fosses nasales. I sinus maxillaire, J orbite.

Figure 4.3. coupe frontale schématique de la téte.
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volume V

Jongueur du col L

conduit nasal /
—

aire du col

Figure 4.4. le sinus comnie un résonateur de Helmholtz.

eutre l'air passant vers les fosses nasales et celui passant vers la bouche est le facteur prin-
cipal qui décide du degré du couplage. Pour articuler une voyelle nasale, Zerling (1934) a
découvert qu'au moment de L'abaissement du voile, il se produit un recul de la langue et
plus de labialisation. C'e recul de la langue implique un abaissement de F2. et un accrois-

sement de la labialisation provoque une chute de F1 (Fig.4.5. Fig.1.6)[41].

Donc articulation d'une voyelle nasale est cowplétement différente de celle d'une
voyelle orale. méme d"une vovelle orale qui a la méme configuration {Figt.5). Pour mieux
comprendre le mécanisme des nasales. nous analysons les voyelles nasales a T'aide d'un

modéle.

"
-1

F 2 : Recul de la langue —

&
b

F1 LAB.

Figure 4.5, évolution schématique des denx premiers formants en fonction des différences
articulatoires entre voyelles orale et nasale homologue.
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Figure 4.6. spectrogrammes des voyelles en hiatus [¢é]. {aa], [Da].
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4.3.2 Modeéle électrique

Vers 1960, G.Fant a proposé ute méthode analytique pour étudier la nasalisation d'une

voyelle en fouction du couplage du conduit nasal avec les cavités buccales et pharvngales.

1l est hien counu que tous les syvstées peuvent étre représentés de fagon équivalente
par un circuit électrique. Le systéme de la production. aprés avoir fait certaines simplifica-
tions. peut étre également représenté par ce genre de modéle: l'air venaut des powmons est
équivalent & une source de déhit (volt) avec une réactance intériewre. Si on fait I'hypothése
qu'il 0’y a pas de perte. alors cette réactance devient nulle. Au point du couplage, trois
cavités principales, c'est a dire cavité nasale. cavité buccale et cavité pharyngale. se ré-
unissent comme montré dans la figure 4.7.

La méthode analytique est fournie par la résolution graphique au point de couplage de
l'équation 1/ X,. ot X, représente l'impédance d'entrée du conduit vocal au niveau de la

glotte. De la figure 4.7 nous avons:

L axe fréquentiel correspondant & 1/.X, représente les formants du systéme. Grace &
I'hypothése gue les pertes sont négligeables. X et X, sont de la forme de Fimpédance mul-
tipliée par une fonction tangente tandis que X, est de la forme de son impédance multipliée
par une fonction cotangente{57]. Les voyelles orales sont produites dans le conduit buccal
et pharyngal lorsque il n'y a pas de couplage, donc I'axe de X, = x (Ylp_b = ‘% + X";)
correspond aux fréquences des formants oraux. De méme. I'axe de ’\'lﬁ +1‘1r°- = 0 correspond

aux forimants aprés couplage.

La figure 4.8 mountre la relation entre le spectre de LP et la répartition de la réactance.

Figure 4.7. modale de ligne de transmission équivalente a Iarticulation.
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Figure 4.8. réactance et prédiction.

Dans cette figure, F; note le iEme formant 1ié X la cavité buccale, Fy; note le i#”¢ formant
nasal, et le symbole “est pour les formants déplacés i cause du couplage de la cavité nasale
3 1a cavité buccale. Nous vovons quun formant correspond  la fréquence de croisement de
Xip et X, sa largeur de bande correspond a la distance du croisement sur Laxe fréquence.
et qu'un zéro correspond & la fréquence du croisement de I'axe F et de la réactance. la lar-

geur de bande correspoud au déplacement horizoutale du passage de la réactance alaxe F.
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o Dimensions donnfew par FANT.

b/ Disensions dounbes par HOUSE et STEVES.
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Figure 4.9. réactance d’entrée du couduit nasal au point de couplage.

4.3.3 Analyse par simulation

Mravati[57) a calculé les réactances Xy, et —.X,, pour les quatre voyelles nasales fran-
caises en faisant une hypothése que les voyelles nasales /a/ /3] /Z/ et [/ sont produites
3 partir des configurations du conduit vocal correspondant aux voyelles laf [>] [<] et

Joz/ respectivement. avec un couplage de la cavité nasale (Fig.4.9, 4.10).

A partir de ces illustrations. nous voyons trés facilement les interactions du conduit
buccal et du conduit nasal. Mais nous devons tenir compte des simplifications faites a

priori, et la configuration vocalique qui est en géuéral déja déformée par le recul de la
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langue (voir 4.3.1).

4.3.4 Analyse sur le spectre de voyelle nasale

L'un des aspects fondamentaux de ["analyse des voyelles nasales est I'interprétation des
évenewents particuliers aux nasales. se refléttant dans leur spectre. Ces événements acom-
pagnent souvent la nasalisation. parce que la dynamique de I'énergie spectrale est moins
importante par rapport a celle des voyelles orales. Ces événements particuliers pewvent
étre pris comme des indices de nasalisation. donc de reconnaissatce. et également pour
perfectionner nos connaissances sur la structure interne ce I'articulation. Jusqu'a présent.
on connait bien trois formants supplémentaires dans le spectre d'une nasate.

— Formant glottal

Un formant glottal est formé par la répétition de la source de parole. (est un
couplage entre source et cavité supraglottique. Ce formant est en général de
faible énergie, donc il est souvent masqué par d’autres formants au voisinage.
Le formant glottal parait lorsque 1'énergie autour de lui est faible. La voyelle
/i/ est une voyelle qui a son énergie répartie en haute fréquence, le formant
glottal devient visible dans la vallée entre F1 et F2. Fant (19R0) remarque
que le formant glottal est souvent plus visible pour les voyelles nasales, car la
présence d'un zéro proche réalise une sorte de filtrage inverse de F1 rendant
Fg plus proéminent {cf.[41]). L effet du formant glottal est important pour Fi,
moins pour F2 et F3, car l'impédance de la source contient un élément inductif

dont la réactance devient importante & des fréquences supérieures & F1 [57).

— Formant causé par le couplage nasal externe

Il peut y avoir un couplage non seulement a l'intérieur de la cavité nasale et de
la cavité buccale au point du voile, mais aussi au point extérieur entre le nez
et la bouche. Imaginant la cavité nasale comme un résonateur de Helmholtz,
Merlier (1934) a suggéré que I'intensité de la source buccale et la proximi-
té de l'extréemité nasale permettaient I'existence d’un couplage nasal externe

(Fig.4.11). La figure 4.12 donne un exemple.
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— Formant causé par les sinus

Le formant causé par les sinus n'existent que pour les nasales. Lindgvist et
Sundberg (1972) ont étudié l'effet des sinus maxitlaires et des sinus frontaux

aux résonatenrs du conduit nasal (Fig.1.13).

Parmi des formants supplémeutaires. certains peuvent se produire dans le cas d'une
vovelle orale et également dans le cas d une vovelle nasale. Nous devous faire trés attention

lorsqu'on fait I'analyse fine et automatique d* un spectre d’une voyelle.

A laide d’un modéle électrique. nous pouvons situler 'articulation ¢'une voyelle orale
ou nasale, observer les effets interactifs des différentes cavités en faisant varier certains
paramétres. Mais ['analyse par modéle physique n'est pas capable de réfiéter toutes les
caractéristiques d'une voyelle naturelle. alors nous utilisous des analyses par DFT. LPC.

modeéle de péle zéro etc. pour étudier le spectre réel d'une voyelle.

4.3.5 Analyse par spectre

Pour observer le changement du spectre d'une voyelle de orale & nasale, les spectres &
différents moments sont utilisés. Hawkins et Stevens [23] ont donné des spectrogrammes de
¢inq couples de voyelles orale et nasale homologues reproduits  la figured.14. La figured.15
montre les spectres de voyelles /u/ /5/ /a/ daus la condition de non-nasalisation. de glotte
ouverte et de nasalité & ['aide d’un vibrateur externe{l4}. Eu plus. la nasalisation dépend
du contexte et de la perception individuelle. Dans[23]. ils ont fourni aussi des critéres
specttraux pour distinguer entre voyelles orale et nasale svnthétisées. Nous donnons. dans
les figures (Fig. 4.16, 4.17. 4.13), les deux prononciations de locuteurs différents pour trois
voyelles nasales @/ /5/ et [Z[. Nous nous apercevons tout de suite qu'il est trop com-
plexe pour un spectre de nasale et que l'on ne peut pas trouver des indices nasals généraux
uniquement d'aprés le spectre. Les voyelles nasales et les voyelles orales se distinguent re-

lativement.
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Figure 4.10. quatre degré de couplage avec la configuration vocalique équivalente a la

voyelle,

{ohm scoustique cgs)

1 &
200 4 vl
100
Pyt
° e L
N 1
Fi
N,
=100 3 A
1 \A
] N
3]
»“
-200 s
5
[

Voyelle [€)

5 em
35
1,66
0,27
{onm acouatique cem)
1 Xop
200

-2007

Yoyelle (1

[e]

40

30

wl
PR SN S\\..\ﬁ
e
— RRTARRAR
< R ESRRRRRRRR
NRESVELONNNIAAN

Conduit vocal avec fosses nasales.

Figure 4.11. couplage nasal externe (d"aprés [loncs]).

292
786

790 Hz

988
1162

MAKIMA
Fo = 100.0

{108
L

.7
i

(43.3
i 4

it

13 - 1 !}
i

}
oo
)—

AR

000 00

Figure 4.12. exemple d'un couplage nasal externe (d'apreés [lonc8g]).
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Sinus maxillaires

Conduit buccal
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Conduit nasal

Conduit pharyngal

Figure 4.13. sinus attachés au conduit nasal (d'aprés {loneRs]).
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FIG. 1. Spectrograms of words ill the non-agal-nasal distinction
for vowels in Gujarati, together with ipectrn sampled within the vowels.

+ he non-nasal vowels are in the left column, wiih the spectra immediately
below the corresponding spectrograms, snd the nisal vowels are in the nght
column. The time at which the spectrum is sampled is indicated by the ar-
row. Twa spectra are shown in each panel, each repressnting a spectrum
sampled over 2 25.6-ms Hamming window, The lower curve is the discrete
Fourier transform, and the upper sn rve is a “pseudo-sp * for
which each point is obtained by performing weighted average of groups af
points on the DFT over a bandwidth of 300 Hz. Speaker VS (male).

Figure 4.14. spectrogramimes de cing couples de voyelles orale et nasale homologues

[hawl5)].
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Figure 4.18. spectres de voyelle naturelle /@/ (masculin).

Figure 4.17. spectres de voyelle naturelle /5/ (masculin).
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4.4 Les indices de nasalisation

Les caractéristiques se nianifestent principalement par les formants. Les fréquences de
formaunts refletent dans une certaine mesure la structure interne. Mais dans la plupart des
| cas. I'allure spectrale peut fournir également les informations concernant l'articulation. La
bt am R R RS ki raison est que l'interaction des résonateurs rend le spectre moins clair, patfois irrégulier.

Donc nous distinguons deux genres d'indices: I'indice formantique et 'indice spectral.

4.4.1 Indices formantiques

Cette partie est un résumé des conclusions faites pac F.Lonchamp[41.40.42]. Ce sont

A notre connaissance les seuls documents qui décrivent entidrement les voyelles nasales

e (MBS Ve fey MELEA
AL (Toe ML fes T i I e s ¢ X st N ) o
B R e s e cli1 43 e A wmain s SalS e rancaises par les formants observés et théoriques.
@ uw nes e Wie1ss M) cpElS @y s 1

Voyelle nasale /:/

La vovelle /Z/ se caractérise principalement par un premier formant F{ vers 500-700Hz,
par un deuxi¢me forniant FJ entre 1450 et 1600 Hz et par un troisiéme formant Fj vers
3000Hz.

La fréquence de Fny est difficile & identifier, il se confond souvent par F{. Fuy se

trouve entre 2000-2200 Hz accompagné par un zéro (23} au dessus de 2500Hz.

Tae 1AM} 088 lew MALR
%?*;‘i;"'i?f%z::':"'f‘ﬁf‘:l gﬁ e ’:}:E‘i E§§ 3&3 R R S ‘ Dans un spectre de //. on trouve aussi un pic discret vers 1000Hz qui peut & l'occasion
e e e 3 : se confondre avec "2, une irrégularité spectrale vers 1300-2000 Hz qui pourrait &tre cansée
i par une dissymétrie des fosses nasales. Quant au pic de trés basse fréquence (300Hz). il est
probable qu'il représente soit le premier rebond spectral suivant le formant glottal. soit
Figure 4.18. spectres de voyelle naturelle /3/ (masculin). une résonance sinusale, soit les deux a la fois.

La figured.19 montre un spectre représentatif de la voyelle nasale naturelle /Z/. La
table 4.4.1 donne les formants{ F) et les anti-formants(Z) obtenus & partir d'un modéle

théorique par Mrayati.
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Figure 4.19. [dentification des caractéristiques dun /é/ naturel.

Degré de couplage | Fu; 7, I§ Iy Fmy Zy [
027 end? | 450 500 575 1Ta0 2250 [0 2450

166 em? | 435 TI0 900 1TAD 2230 2350 2150

35 em? | A5 1000 1230 1TA0 0 2250 2350 2525

5.0 emd | 410 1100 1300 1730 2250 23850 2600

Tab 4.L.L: formants et anti-formants de /3/

Voyelle nasale /a/

La voyelle nasale /@/ se caractérise par un premier formant 600-700 Hz et puis un ou
deux formants. vers 200-1000 Hz, mélangés de F}. et Fuy ou F]. Ils sont souvent heaucoup

plus intenses que le premier formant. Fy est plus intense et & une fréquence élévée,

Les formants nasals sont moins visibles pour f&/. Fn; est wmarqué par un formant
discret vers 2200Hz.

La voyelle /@t/ a un indice de nasalité remarquable conuu sous le nom d’affuiblisse ment

de Fy.
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Figure 4.20. [dentification des caractéristiques d'un /@/ naturel.
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La figure4.20 montre un spectre représentatif de la voyelle nasale naturelle /af. La

table 4.4.2 donue les formants( F) et les anti-formants(Z) obtenus & partic d'un wodele

théorique par Mrayati.

Degré de couplage | Fny 7y F{ E, Fuy _Z F
0.27 em® | 475 500 330 1250 2350 2350 2450

166 cm® | 460 630  R00 1250 2250 2350 2550

35 em? | 450 1000 1L00 1250 2150 2350 2750

50 cm? | 450 1100 1200 (250 2050 2350 2350

Tab 4.4.2: formants et anti-formants de /&/

Voyelle nasale /5/

La voyelle nasale /5/ est une voyelle ayant le spectre le plus difficile & interpréter. Les

formants sont concentrés dans une zone fréquencielle inférienre & 1000 Iiz. Elle ne présente
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Figure 4.21. [dentification des caractéristiques d’un /5/ naturel.

souvent, saus 1000Hz. qu'un senl formant et une épaute sur le flanc droit de ce dernier.

On pourrait dire qu'il ¥ a un ou deux formants & Pexclusion d'un formant vers 300Hz

qui peut étre. comme /Z/. d'une résonance sinusale et/ou d'wn rebond du spectre glottal.

La figured.2L montre un spectre représentatif de la voyelle nasale naturelle /5/. La
table 4.4.3 donne les formants( F) et les anti-formants(Z) obtenus a parfir d’un modéle

théorique par Mrayati.

Degré de couplage | Fin,y Zy A 124
0.2Tcm* | 450 500 600 1000
1.66 cm? | 430 730 50 1000 2350 2600
35 em?| 415 1000 1000 1000 2350 2750
5.0 cm?| 400 1100 1000 1000 - 2000 2350 2873

Zy i
2350 2500

Tab 4.4.3: formants et anti-formants de /3/

Strictement. la détermination de l'origine dun formant est difficile. Par exemple. le
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Figure 4.22. spectres des voyelles non-nasales et nasales d'un locuteur masculin Gujarati
(dapres [stev3]).

‘formant le plus bas pourrait étre le formant nasal ou le formant oral déplacé en dépendant

d'un certain critére fréquenciel[1t]. Dans notre expérience plus loin. nous négligeons la

nature des formants pour ne considérer que leur fréquence.

4.4.2 Indices spectraux

Les indices formantiques décrivent les vovelles nasales en distinguant et mesurant les
fréquences de formant nasal ct de formaut otal déplacé. Pourtant les indices spectraux
décrivent les évenements de nasalité plus grossiers. méme statistiques. Ce sont les deux

facons de décrire le méme pliénoméne de nasalisation.

Quand une vovelle est nasalisée. il apparait certaines conséyuences acoustiques. La
conséquence principale et la plus cohéreute est une modification du spectre des sons a
basse fréquence au-dessous de 1000Hz[T9]. Cette modification est due a I'interaction des
zéros et des poles nasals ou additionnels qui lissent le spectre entre 0.5 et 1.5 hHz {42].
K.N.Stevens a utilisé le terme prodminent pour décrire les caractéristiques d'une vovelle
nasale daus la zone de basse fréquence. Il a découvert que le degré de proéminence spectral
diminue quand il v a la nasalité: le spectre devient plat et les vallées des deux coté de Fy
devienunent moins profondes (Fig.4.22).

L'un des effets de nasalité se manifeste sur ta largeur de bande du formant. Les bandes
passantes du premier formant des voyelles nasales sont nettemeunt plus larges que celles

correspondant aux voyelles orales (Fig-4.23)[57].
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Figure 4.23. Bandes passantes du premier formant pour les voyelles nasales et orales
correspondantes (d aprés [Mray76]).

Un autre indice clair de la nasalité. est la fréquence élevée de F3[42].

J.R.Glass et V.\W.Zue{17] ont utilisé la variabilité du spectre pour identifier si une
voyelle est precédée ou suivie par une consonne nasale. Chaque spectre est découpé en
trois segments: initial. milieu et final. Ils détectent si une voyelle est nasalisée par une
comparaison des mesures dans les segments initial et final. Voici les mesures indicatives
qu'ils ont choisies. L entrainement du systéme est par rolation. Daus chaque étape, les
prononciations de 5 locuteurs ont servi de références et les prononciations d'un locuteur

restent a servi pour le test {6 locuteurs au total).

o Centre de gravité. Centre de gravité en moyenne dans le segment miliew.

o déviation standard. La valeur maximale de la déviation standard en moyenne.

o Pourcentage marimum et minimum de résenance. Le pourcentage maximum et mi-
nimum des cas oit il ¥ a une résonance additionnelle en basse fréquence.

o Buisse marimum de résonance. La valeur maximum de la baisse en moyeune entre

le premier formant et le formant additionnel.

o Différence minimum de résonance. La valeur minimun de la différence en moyenne
entre le premier formant et le formant additionel.

Ici la variabilité spectrale est considérée comme un indice de nasalisation. Mais la
variabilité spectrale ne constitue pas un indice potentiel de nasalité pour l'ensemble des

voyelles nasales du francais[41].

Bien siir, il v 2 d’autre indices importants.

e Les durées intrinséques distinguent clairement les voyelles orales et nasales[41]. La

s

durée des voyelles nasales est une i deux fois plus longue que celle des voyelles

orales|57].

o Les voyelles nasales ont une fréquence intrinséque trés proche dune voyelle a l'autre

pour un locuteur. Or les voyelles orales ont des lréquences intrinséques différentes(57].

4.5 Analyse-syntheése et perception de voyelles nasales

L'effet de la position relative entre pdle et zéro pour la nasalité peut étre analy-
sé par la perception du spectre généré de facon synthétique. Beaucoup de chercleurs
[23,41,5,44.43] ont fait des expériences de ce genre. Nous citons ici seulewent I'un des
résultats de S.Hawkins et K.N.Stevens (Fig.4.24) pour voir comment le paramétre des

pole-zéros affectent la perception.

Prenons 1'exemple d’un continuum de 9 voyelles entre [a - @]. Dans le cas de a1 (oral
3 la perception), le spectre se constitue par les poles. Dans le cas de a9 (nasal a la percep-
tion), le premier formant se déplace de la fréquence T00Hz 2 310Hz, le pole nasal et le zéro
nasal s'écartent. Cet éloignement de péle et 2éro nasals constitue dans la region de base
fréquence un nouveau formant i la proximité d'une vallée. ce qui donne une perception

nasale de cette voyelle.
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4.6 Reconnaissance des voyelles nasales
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4.7.1 Description du corpus

the
middle panel is the spectrum of the intermediate stimulus that is closest to the average 50%

stimulus number is indicated in cach panel. Spectra are discrete Fourier

duration 26 ms.

Nous travaillons sur un petit corpus de mots isolés. Les mots sont choisis de telle fagon

que la consonne touche le moins possible le caractére de la voyelle suffixe. I y a treize

locuteurs masculins et deux listes de mots dans un ordre différent. Chaque liste est pro-

noncée une seule fois. Les enregistrements du corpus ont été effectués 2 10 kHz sur (2 bits.

Il est constitué d'un corpus de 13*(13+12) mots (il ¥ a un enregistrement abimé). Voici

les deux listes de mots:

geR° ger° g
| (89) 13A37 ALY TIN

o
o°

FIG. 7. Spectra of a number of the stimuli from the continua used in identification tests. Each row gives examples of spectra from one of the five vowels as

shown. The left panel in a row

‘ Figure 4.24. Les positions des péle-zéros et les spectres,
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Liste No L Liste No 2
PIRE PAIN
PEAU PEPE
PEUR PEUR
PONT PUS
PERE PAR
PEPL PORT
PORT PAN
PEU PERE
PAIN PEAU
PAR PONT
PUS PIRE
POUX PEU
PAN POUX

4.7.2 Position de la fenétre d’analyse

Pour mieux observer la différence manifestée par les résultats du modele AR et modeéle
ARMA, nous positionnons pour chaque mot une fenétre d’analyse dans la région voca-

lique. La position est déterminée selon la courbe d ‘énergie.

On peut se servir de la courbe d’énergie pour fixer un point d'analyse, c'est le monient
quand Pénergie atteint sa valeur maximum (fig4.25a). Mais ce maximum fournit souvent
une fausse indication. Par exemple. le plosive /b/ dans le mot beau faisant souvent avancer
le point maximum d’énergie vocalique. si ce point est utilisé, il existera encore un résidu
de /b/ qui perturbe le caractére de la voyelle (fig.4.25b).

Pour le cas (b) dans la figure 4.25. le meilleur moment d analyse est de 100 ~ 160ms
apres le maximum, si la durée est suffisante 22, Nous vérifions les durées de mot dans
notre corpus. et nous remarquous que les mots ne sont pas tous assez longs. Le meilleur
moment d'analyse sera en delors de cette plage pour certains mots. Par conséquent, nous
fixons la position de la fendtre entre le point de I'énergie maximum et le point du spectre

le plus stable:

s calculer le moment ¢,,, quand la courbe atteint sa valeur maximale
o calculer le moment ¢yt quand la dérivée du spectre soit minimale

o alors tmeittewr = (tpar + 13{,,’;“)/2

11t
énergic
le moment le plus représentatif
d'unc voyelle
axae
——
100-160 @
ms t
20.d
o
N durée du mot A
éncrgic .
Te moment fe plus représentatif
max d'unc voyelle
100-16 ®
ms t
- ol
i durée du mot -

Figure 4.25. maximun et position d’aualyse.

4.7.3 Choix de modéle et traitement du signal

La fenétre d’analyse est de tvpe Hamming avec une longeur de 25.6ms. Le signal dans
la fenédtre est accentué avee un coefficient de 0.9. Nous calculous les formants par le mo-
déle de LP tout péle, qui a un ordre de L4. et également les formauts par ARMA dans
Pintervalle 0 — 3200Hz avec r=40, q=%. p=12. Comme le wmontrent les figures, les résul-
tats (deux courbes daus la Fig. 4.26) donnés par ces deux modeles sont cohérents car les

formants se manifestent de la méme forme, alors que ceux de figure 4.27 sout incohérents.

D'abord nous sélectionnons comme formants les pics fournis par modéle AR. qui satis-
font la condition en fréquence d'étre des pics maximanx, et celle temporelle: de continuité.

Nous prenouns ces formants comnie les références pour chaque fenétre danalyse de ARMA.

Pour chaque formant de référence i. nous le mettons en correspondance avec un des
pics k fournis par le modele ARMA. La distance entre deux fréquences formanticues est

absolue, et celle entre deux largeurs des bandes est la valeur absolue pondérée:
: 3 ! " R K
dis{( 00, o (Fo0emad = 1y = Lol + Mo b Wy = bl (4:1)

ici A est une pondération favorisant les largeurs étoites:
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Figure 4.26. cas cohérent.

Figure 4.27. cas incohérent.
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-1 sie—y<o0

0.3 st0<r—y<300
0.25 i 300 <x -y <500
0.1 six—y2500

Maooy) = (4.2)

Notons: pli U'indice de iepe formant de AR. ppi lindice de icme formant de ARMA,
f,f,..f(:,m,, la fréquence du i, formant; bfLr.bf.,.,,,n la largeur du iy formant, Les deux

spectres de AR et de ARMA ne sont pas cohérents si:

(1) pp2 — pp1 > Let b2 > pepbidep fo0l > 390
cest & dire qu'il y a au moins un pic de ARMA qui n'a pas été détecté par le modele
AR. Si sa largeur de bande est moins étoite par rapport au deuxidme formant marqué
de ARMA. et si le ler formant marqué de ARMA est supérieur a 390Hz. alors on

dira que le résultat AR n'est pas cohérent avec celui ARMA.

(2) si 'un des deux premiers formants ARMA correspond & un formant AR ayant une
largeur de bande importante, et si 6221 . > b2%2 alors il y a incohérence. si on trouve

un pic ARMA inférieur & fPPL . ayant une largeur de bande étoite, alors également

il y a incohérence.

La premiére condition est pour le cas ol le ler pic est plat, la deuxiéme est pour le

cas oll le 2&me pic est plat.

Cles deux conditions ne décrivent qu’une déformation grossiére du spectre AR par rap-
port & celui ARMA.

4.8 Résultat de la premiére expérience

Avec ces deux critéres de déformation. nous avons testé tous les mots dans le corpus.
Le résultat est résumé dans la table 4.8.1. La premiére ligne est les symboles des phonémes.
La deuxi®me est le nombre de mots ol l'incohérence est notée. La troisieme le nombre de
chaque phonéme dans le corpus. Dans le tableau. il y a treize /5/ qui sont marqués parmi
25,11 n'y a que quatre /&/ marqués, quant & /Z/. le résultat est zéro. Pourtant nous avons

un /5/, deux fo/ et deux [s/ qui sont marqués incohérents.

voyelle Slales|ijelcsjalofolulyl]oe
incohérence 13|4J0|J0ofofjJo|loj1|2]0|]0]2]0
Nomb. de voyelles || 25 [ 25| 25| 25| 25| 25| 25[25]25(25]|25]| 25|25

Tab 4.8.1: incohérence entre AR et ARMA




114 4. Les voyelles nasales et leur reconnaissance
4.9 Conclusion
Vu le tableau de résultats. nous remarquons que:

» Uincohérence entre spectres AR et celui ARMA se maanifeste surtout pour le phonéme

/3/.

¢ lindication de l'incohérence n'est pas suffisante pour distinguer nasale et orale. C''est

peut-étre a cause de la grossiéreté de la description.

o pour les voyelles orales. les spectres AR et ARMA sont assez proches bien que l'ordre
éventuel de ARMA est beaucoup plus grand que celui de AR.

4.10 Deuxiéme expérience

(est une expérience en reconnaissance des voyelles sur la parole continue en utilisant

le modéle ARMA.

La variation multilocuteur due i I'accent affecte la source du spectre, mais elle af-
fecte peu les fréquences de formant. En plus, la dégradation du signal introduite dans
la transmission préserve les fréquences de formant [27]. Caraty[9] et Hunt[27] ont pro-
posé une distance interspectrale intégrant la notion de formants. En tenant compte de
l'avantage évident des formants et du fait que les fréquences de formant sont une base de
la perception humaine, nous utilisons une distance interspectrale. Pour réduire 'effet de
la. personnalité et pour refléter certaines caractéristiques de la perception humaine, notre
mesure de distance ne se base que sur les fréquences de formant, ["amplitude de formant.

étant completement ignorée.

Nous avons choisi les trois premiers formants inférieurs & 3200Hz, quelque soit le for-
mant oral ou le formant déplacé & cause de la nasalisation. méme si le formant est en
réalité un mélange de formants. Nous utilisons la méthode décrite dans le chapitre précé-

dent pour ['extraction des formants.

4.10.1 Stratégie de reconnaissance

Le processus de reconnaissance devient simple grace au choix des formants comme

parameétres.
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— Références de reconnaissance

Notre reconnaissance est multilocuteur, par conséquent. les références doivent
étre universelles. Comme la description d'extraction des formants dans le cha-
pitre précédent, nous prenons les moyennes des trois premiers formants et leur
largeur de bande en parcourant les fichiers de parole. Dans notre hibliothéque
de références, chaque voyelle (orale ou nasale) est associée aux trois formants

et trois largeurs de bande.

— Formes inconnues

Etant donné un segment de la parole. (la parole est segmentée a priori. chaque
segment représente une vovelle, ¥ compris les transitions), les formes incon-
nues sont les vecteurs contenant 3 formants et 3 largeurs de bande, qui sont
obtenus par le méme processus de traitement numérique & court terme et de

I'extraction de formant.

— Mesure de distance et Décision

La mesure de distance entre référence et inconnue est de type interspectrale. En
utifisant les six paramétres (3 formants et 3 largeurs de bande). nous construi-
sons un spectre logarithmique soit en échelle linéaire, soit en échelle de barks.
La décision est faite par une comparaison des spectres inconnus avec les ré-
férences, on garde pour chaque segment les trois candidats, qui donnent les

formes reconnues en cotmptant la fois la plus fréquentées.

4.10.2 Description du corpus

Les enregistrements du corpus (GRECO Communication Parlée) ont été effectués a 16
kHz sur 16 bits dans d’excellentes conditions (chambre sourde et dynamique importante).

il est constitué d'un texte de 120 mots.

Voici le texte du corpus:

La bise et le soleil se disputaient,

chacun assurant qu’il était le plus fort,
quand ils ont vu un voyageur qui s’avancait,
enveloppé dans son manteau.

1ls sont tombés d’accord,
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que celui qui arriverait le premier 4 faire oter son manteau au voya-
geur,

serait regardé comme le plus fort.

Alors la bise s’est mise a souffler de toute sa force;

mais plus elle soufflait,

plus le voyageur serrait son manteau autour de lui,

et & la fin la bise a renoncé a le lui faire oter.

Alors le soleil a commencé a briller,

et au bout d’un moment le voyageur, réchauffé, a oté son manteau.

Ainsi la bise a d i reconnaitre que le soleil était le plus fort des deux.

et les transcriptions phonétiques (la prononciation du locuteur FL):

fabizelsasstfzjsodispyte,
fak&esyRakiletelaplyF 5B,
hatifz>vycevwaejaldceR kisavases,
avlopedas>mato.

ifs>t>bedaks R,
kosolhikiaRivRe€opRomjeaF:Rotes>SmatoovwajaeR,
soR:RogaRdeksm(Cspl(yF >R
al>Rlabiz(=s8)semizasuFledotuit)se Fo>Res,
meplyzzlsuFle,
plylovwajaldceRscRes>matootuRdaslyi.
eaftaFzéabizaRonsscealotyiF:Rote.
el>RlossbsjakomascabRije,
eobuddemom&(arwaja3mRRefol“eaotesirrz&to,

esilabizadyRokonetRholosslejetelaplyFoRdedo.

Le corpus a été étiqueté manuellement par un expert phonéticien (F.Lonchamp) &
l'aide de la visualisation spectrographique sur Masscomp. Le corpus comprend 24 voyelles
nasales et 152 voyelles orales, donc 176 voyelles au total. Dans notre étude, aucune dis-
tinction n'est faite entre /3/ et [&/. non plus entre /o/ et [o/. donc il ¥ a 13 voyelles
différentes. Chaque phonéme est repéré par son début et sa fin dans le signal temporel
comme montré par la figure4.28. La sélection des segments correpondant aux voyelles se

fait de maniére automatique a partir des fichiers d étiquettes.

}
!

g
BBELEEE

82, 92

106, 121
121, 131
131, 137
137, 149
149, 156
1%6, 17§
175, 183
183, 191
191, 192
192, 200

210, 216
216, 219
219, 228
228, 239
239, 243
243, 214
274, 3%
330, M5
345, 356

Etiquetage manuel de la phrase .

Hd

-
<
<

/87 ¢ o muet ~t

VAL 72N

M3, K8 /Y
348, 358 5 fun/
388, 30 fa/
370, 386 5 /e
366, 395 > /y/
395, 4035 /R/
403, 416 5 /an/
416, 426 >  //
426, 429 » /Y
429, 436 5 /3/
436, 440 » /U
40, 448 »  /ay/
448, 454 > 7t/
454, 461 >/
461, 469 > /fal/
469, 474 > /Y
474, 483 > /8/
483, 492 5 /p/
492, 495 > /Y
493, 499 » /V/
499, 507 > /y/
57, 522 »  /t/
522, 344 5 /)
544, 557 » /R
557, 570 »  /w/
579, 574 > /Y
574, 8L > /w/
601, 6§19 »  /hh/
619, 625 »  /u/
623, 632 » /W
«LABISA.FL»
396, 364 > /W
364, 368 /Y
368, 387 »  fun/
387, 397 »  /a/
N, M 8/
44, 424 Jy/
424, 432, /R
432, 447 > /an/
47, 455> /W
4SS, 461 /Y
461, 468 »  /i/
468, 472, /1/
472, 483 »  /ai/
483, 492 > /t/
492, 496 > /*/
436, 509 »  /ai/
503, 512 » /1
12, %2t > /&/
521, 829 »  /p/
529, 532, /'
832, 53 > /Y
535, 343 Jy/
843, 560 > /T/
568, 58L > /)
581, 594 » /R/
594, 660 »  /u/
660, 668 +  /k/
668, 673 > /*/
673, 684 5 /an/
684, 690 > /t/
<LABISA. G
. burst /hn/ i souffle
inconnu 7Y/ 1 bruit
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“la bise et lo solall se disputalent, chacun

assurant qu'il etait le plus fort, quand ils ont vu un voyageur qui s'avancait®.

Figure 4.28. Etiqetage manuel du corpus servant de test.
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4.11 Résultat de la deuxieme expérience

Nous avons testé sept fichiers de parole: BG. BP. BT. FL. FC. GM et JB. La mesure de
distance est soit linéaire. soit en Barks. De plus. nous avons également moutvé le résultat

dle la reconnaissance par l'analyse & long terme.

4.11.1 Distance en échelle linéaire

La mesure de distance en éclielle linéaire est une distance absolue de spectre. Si la
fouction du filtre inverse est représentée par H(z) qui est synthétisé a partir des formants.
et le spectre représenté par S PEC'(k) obtenu par DFT[H (=)} (N points). la distauce entre

un inconnu et une référence est de la forme snivante:

N-1
A= Y ASPECiconnulk) = SPEC,, 5. (k)]
k=0

Pour pouvoir regarder le taux de reconnaisance de chaque locutenr. les sept tables
4.11.1-4.11.7 donunent les résultats individuels. et la table 4.11.8 donne le résultat total.
La table 4.11.9 montre les formants moyens de /a/. /3] et [/,

| vovelle [ @ e el clal ol o] a] ylofel|l oo
nombre 11 3 5 17 17 20 3 1 13 g a 4 24
{cand + i 9] 1t 1 v 6 0 A o 3 4 4
2cand || - I 5 ] T E It [ | 3 1 “
Jcand 3 3 5 i L5 1€ L 11 12 1 B3 4 1
taug || s2% | 100% | toow 1% | an% [ ono% | so% | oA | e | 20% | sw 00% | 4%

Tab 4,1 L.1: reconnaissance des voyelles (locuteur: BG)

[vovelle [ a [ S [e/al i [e[cJa]o]o] u]y o] »
nombre 1 5 5 17 59 18 0 13 5 5 a 4 25
lcand g 3 a 12 a 2 » 1 5 i " 5 10
2cand 10 » 1 3 16 9 i} A 10 i & 4 Ly
Jeand || 10 & t It 17 E It 5 1 ' ] 5 1
taux || 1% [ roon | 0% [ w00z | cox | wem | i | con | sem | 20w | sox | r00% | ean

Tab 4.01.2: reconuaissance des vovelles (locuteur: BP)
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[vovelle [ @ [ 5[e/fe] ¢ Je[slalo]o|nl]y Jofe] »
nowbre 1" L3 5 5 13 20 30 Ity 12 Y 9 4 0
teand || e ) o i 3 3 3 3 10 9 2 1 ]
2eand || » s 15 [3 E w | ¢ 12 9 A 1 12
Seand || o E ' ol n | n | o | e 2 . 3 * "
TAUN || »2% | % | 20% 100% | ci% | w% | er% | % | 1wo% | 0% | 100% K| 4B
Tab 4.11.3: reconnaissance des vovelles (locuteur: BT)
vovelle | @ 5 | el € s | a] o o | w]| y|ofe]| »
nowbre n 2 3 1% L& 1 a1 1" 14 5 9 % 2
Leand ) 1 2 u L4 & a 3 10 [ 4 4 n
2cand u u ] L 1 6 | ]| s 12 u 6 1 "
3cand " - 3 le i U] 19 i 13 2 u 1 1
taux LO0% 100% 10% 100% | 1eo% | A% | e1% | %% | 02 % | son | ei% L0o% R
Tab 4.11.4: reconnaissaunce des voyelles (locuteur: FL)
vovelle | @ ] 5 /@] i | e | ]alo]oluly|ofe]a
nombre 11 a 4 18 17 20 ) 14 1z i 1 4 2
Leand [ w0 ‘ 2 - 12 - It 1 1 0 B 2 [
2cand || ] 4 T S TR 3 i 0 “ 1 "
Jcand || 8 4 Tl | e | o2 » 12 o 2 + ta
taux || 1% | eo% | to0% | se% | nam | eow | 71w | siw | 100% | 0% | w00% | 100% | «2%
Tab 4.11.3: reconnaissauce des vovelles (locuteur: FC)
[Cvoyelle | @ | 5 J/e] o ¢ clal sl ol ul| g |ofe] e
rombre 11 i ) 1 12 12 ki 13 13 B 9 4 22
Tcand & 2 i i & 6 i 3 12 ' ' B 14
2cand It 2 4 17 i ]| e 8 &) L G 1 7
3cand 1l 2 + 17 23 14 19 ] 12 2 i 4 &)
taux 0% | H% 0% 100% | too% | % | #t% | cox | 92% | 40% [ s9% | 100% | et%
Tah 4.11.6: reconnaissance des voyelles (locuteur: GM)
vovelle | @ | > { e | = a | > 0 w |y |ofee]| -
nomhre 11 8 5 I 12 1% £ 12 [B] 5 9 + 32
1cand s 1 4 1 1 . 3 2 10 [} ; 0 0
2cand 3 2 4 16 15 & s ¥ 1 1 [l 2 1
Jcand | 1w 3 ‘ 16 1 io 13 2 13 a 5 [ »
taux || owx | te% | so% | oem | os% | se% | 42% | 73t | 1o00% | eo% | so% | wo%k | eeR

Tab 4.11.7: reconnaissance des voyelles (locuteur: JB})
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Lvovelle [ @ [ 3Tefe] ¢ e [ea[s]o]ul]y]ofe]o

nombre o ks 4 s 126 K] 214 ot k) an 62 2 tad
leand || s Iy N ~ g A 16 19 | e R Y i B
2eand o ] 2 L3 102 al 0o 47 n 1 44 24 o1
SBeand i 4 21 X e a, 12, 3 AL o i ¢} (L]

taux || cza | cou 3% 9T | MK | T | T | 6% | % [ 2% | a0% kI3 (33

Tab LELR: reconnaissance des voyelles de sept locuteurs

[ ) H
fl-bL | £2-b2 | 13-b3 || fL-bt | f2-b2 | £3-b3 || f1-bi | £2-b2 | 3-b3

BG || eor-a00 | 1002018 | ss0zi00 || sanais | aoriven | 2mieiss || sesns | vsoores | 23n0m0

BP 40094 G227 T61-192 Al 97 F922-214 1429t HEL2a 2547147
BT o5t | avvnins || e | atso | aesari || srsasa | pesios | 270aae
FL 1059028 | 2manmo || 4ss-1ad | 1082100 | 2eas22s || wasans | vionioz | 2325180

F(‘ 491394 WRG- 116 2630. 232 40-22% 106T-15%8 2700-20% 656 a3 434-177 Hed- 102

G.\[ LT 26T 951150 2492242 #22.210 1149123 163232 604- 178 Lide-Lle 2502-427

JB TA-260 1080-17¢ 2707194 B0r- L TT 1300-221 263%0-150 534198 1495 126 2617-136

Tab 4.11.9: les trois premiers formants de voyelle nasale

4.11.2 Distance en échelle de Barks

Nous avouns testé les fichiers de parole en utilisant une distance en éclelle de Bark. Le
spectre synthétisé des formants est découpé en 32 bandes critiques (fig.4.29). L'intérét de
I'approximation de cette échelle est qu’on élimine une bonne part des variantes inutiles du
spectre pour ne conserver que celles qui ont un intéeét perceptif [16]. Malgré I'avantage
non-linéaire en échelle de Barks. nos résultats ne sont pas meilleurs que ceux en échelle
linéaire. La raison est que le spectre obtenu par formants est tellement lissé que la variation
est réduite aw minimuwm. Nous montrous ici dans la table 4.11.12 seulement les résultats

maoyens.

4.11.3 Reconnaissance par 'analyse i long terme

La prononciation d’une voyelle nasale n'est pas une combinaison simple de la pro-
nonciation nasale et de celle orale. Nous pouvons examiner une voyelle nasale sous deux

aspects: les zéros et la transition.

o La connexion du conduit nasal affecte directement le spectre d'une voyelle. Les ex-
perts phonéticiens estiment que cette connexion introduit des zéros, et ils espérent
qu'il est possible de les retrouver par une approximation mathématique dauns cer-
taines régions prévues. Mals fa réalité est qu'il est difficile d’observer & l'aide du

spectre leur distribution clairement et siirement a cause de la complexité de parole
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e I fa
1 15157
| 9372
1 257.97
4 3128
3 370.19
[ 430 29
7 493,29
& 559 91
2 630,03
10 70512
11 T34 61
2 BU3 96
13 941 1%
2] 1045 02
(8] tlg4 25
113 1277 57
(3 1239 76
1s 153168
13 874 2%
20 Ins 45
21 1995 35
22 2176 52
3 237200
24 298437
25 2372.00 mi4 70
26 2584 3T 20064 59
27 e T0 X35 7Y
25 106436 g0 12
29 a338.7V 2949 70
20 36 12 4296 72
. 3949.70 4CTR 61
32 4196 73 3082 37

Figure 4.29. Les 32 handes critiques.

et la limite de V'analyse.

Une vovelle nasale résulte de leffet commun du conduit oral et du conduit nasal. Il

existe probablement une transition de cette voyelle nasale soit vers la nasalité pure. ce
qui est le cas de la consonne nasale. soit vers le son oral. Si cette transition peut servir
comme une indication de la nasalisation. comuwent wmesure-t-on son évolution? Une
fagon est de I'évaluer fenétre par fenétre (& court terme). Mais le résultat obtenu
est difficile & interpréter dans la plupart des cas. On ue sait pas trés bien si un
pic appartient & un formant oral, ou a un formant nasal. ou est seulemeut une
déformation du spectre. Par conséquent, il n'est pas pratique de détecter la transition

selon I'évolution des formants au cours du temps.

Nous devous utiliser toutes les indications possibles dans la durée d’une voyelle nasale.
On sait trés bien que pour qu'un son puisse étre percu et &tre compris, 'information ca-
ractéristique doit garder une certaine durée et rester stable. (“est & dire, si nous faisons
une analyse & long terme, le spectre contiendra toutes les autres déformations utiles. et

les caratéristiques principales grace & l'accumulation de Pinformation stable.
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analysc a court terme

debut I hamming I fi
in

analysc 2 long terme

[""““"— hamming'—_’_—‘~_“l
debut

fin

Figure 4.30. Fenétres danalyse & long terme et i court terme.

Lanalyse & long terme ici cousiste 3 prendre un segment complet d'une vovelte (fig
+.30). la largeur de la fenétre d'analyse est la durée de la vovelle qui est étiql;etée ma:
nuellement comme décrit précédemment. Le traitement ensuite rest
Vanalyse & court terme. 4

e le méme que pour

Voict les formants en moyenne de voyvelles nasales de chaque locuteur:

P 5
_ > g
FL-bY | 1252 | £3-b3 | f-h1 [ 2-b2 | G3-b3 fl-bl | b2 | B3-13

:4 €31-20% 9ad-8% 2391200 309.250 94380 6ERIT2 TH2-242

Le76-10% 2278114

41970 BL2-143 IROG- 174 40794 aTe.227 2574104 42571 144160 2573127

AL | 94700 | 2336-154 4l ackize | Mssne 427-R0 teg.07 [ 23
7 d09.07 24141

FL 562148 T4-106 TORAT I
974106 M2 49%-t20 o154 2640:.308 S3& 140 143148 2547 2214

FC | sioam | sovans | srenne
T9-228 561-133 274420 -21n 970« Iny AT0G T 672402 11147 2454-14
4T -4

3
(l.\[ Y1318 & X
M5 | 895023 | 2380290 | wc0-t57 | 924.i10 2412071 895162 Lyshpa | 2529-124

Gho-lnd | Lanielta | 283701y

JB 867-273 | 921-204 | 2772120 | 4330 7156 9
A9-326 | Aurase | 2ree1ln

Tab 4.11.10: les formants de voyelle nasale & long terme

Voici fe taux de reconnaissance par locutenr:

wgz‘lle ad s el i T eT- EREREAN [ ¥ Jofe] &
BP: ::: ::: —::: 10049; 94%% W% | R | 1% | e 0% 100% 100% | 1%
e i - - Mt; OT‘Z €% | 83% | 6% | 62% | wox% | 100% 00% | 7%
1 B o &% %[ T% | % | 5o | 0% A% 100% | 7%
fe - o . M% [ 100% | 7% | ssm | eres | ros A0 A3% 100% | e4%
) % WH % 00% | 5% | &7% | am | aax €0% 100% % REK
;B 2% 3% 0% 100% [ 100% | ko | eim | rrw | e 100 2% 0% | s6%
E 9% 5% 1004 | n4% Y O L R B A% 0% % by
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Tab 4.11.11: score en moyenne de la reconnaissance a long terme

4.11.4 Analyse des résultats

La table -.11.12 montre le taux de reconnaissance de trois facous. la ligne lincaire est
le résultat par la mesure de distance linéaire. la ligne Bark est celui de la wesure de Bark.
of la ligne lg terme est celui par 'analyse  long terme. Le résultat est la mayenne de tous

les locuteurs en prenant les trois candidats.

voyelle | @ | 3> | &/& | ¢ ¢ slalaslol]l ]|y |ofa]o

linéaire || oo% | rr% | ea% | orot | o0% | 7ie | wnw | wrk | oav | 2% | so% | 9em | e
Bark 0% | 6:% 59% 09% | Mm% | 7% | o | w2 | oa¥ UGR | 02% N% 2%

lg terme || nom | se | som | sew | 9a% | oo | oom | som | e | som | 0% | 9w | eim

Tab 4.11.12: score en moyenne obtenu par la distance linéaire et de Bark. et & long terme

Daus les trois approches précédentes. celle par la distance spectrale linéaire montre le
meilleur score pour les voyelles nasales. Mais si nous regardous la table 4.11.6 et 4.11.7
(GM et JB). le taux de reconnaissance de /53/ est trés faible. De plus. le taux de reconnais-
sance de /2/ pour les locuteurs BP. BT et FL est aussi faible. Cect est dit & une confusion
entre /5/ et [3/. Remarquons que le deuxiéme formant de /3/ est beaucoup plus has
que celui de /3/ (> 1300Hz), la valeur absolue de deuxieime formant est suffisante pour
enlever cette confusion. Un remplacement de /3/ par /53 & la condition que f; < 1300
ou un remplacement de /5/ par /¢/ & la condition contraire peut augmenter le taux de
reconnaissance pour /3/ et pour /Z/. Prenant les mémes données. le remplacement sous
ces conditions rend le tanx de /5/ pour locuteurs GM égal & 100% et pour locuteur IB &
63Y%, le remplacement de /3/ par /2/ donne un taux de 60% pour BP et FL.

L'expérience par l'approche de I'analvse i long terme montre une possibilité: méme
pour une voyelle de structure complexe. /5/ par exemple. le score de reconnaissance est
assez bon. Grace A l'effet d'accumulation des informations. les formants sont plus clairs
que ceux par l'analyse a court terme. Ceci peut se voir par la comparaison de la table
4.11.9 et de la table 4.11.10. Le deuxi®me formant de /5/ pour locuteur JB est 1300Hz
(dans Tab. 4.11.9). C'est une erreur lors de I'extraction du formant. Pourtant f; obtenu

par I'analyse & long terme est 297Hz (dans Tab. 4.11.10).

L analyse & long terme dans la parole continue donue le résultat plus clair parce quelle




124 4. Les voyelles nasales et leur reconnais

o réduit le couplage avec les phonémes précédent et suivant.

¢ évite influence de la position de fenétre.

s moyenne la source dexcitation et rend lmportant daus le spectre les informations
stables.

Le spectre & long terme contient linformation stable et I'iudication représentative, et
surtout il ne demande pas beaucoup de caleul. Donc le résultat obtenu du spectre & long

terme seca un indice trés utile pour les traitements de la suite.

La table 4.11.11 résutue le tanx de reconnaissance & long terme. Nous vovons que le
taux de BP et BT pour vovelle /2/ est 0%. Le premier formant /Z/ de ces deux locuteurs
est de 435-71 et de 427-80, la largeur de bande est trés faible. Cette “mauvaise™ reconnais-
sance réveéle que la largeur importante de bande n'est seulement qu'une des indications de

nasalisation.

Dans la deuxiéme expérience. nous avons observé la distribution correcte des zéros dé-
tectés par le modele ARMA. Le résultat est désexpéré. apparition des zéros est irréguliére.
leur largeur de bande est présque nou-significative. En théorie. la connexion du conduit
nasal au conduit oral forme certainement des zéros. Mais leur forme de manifestation sur
un spectre est peu connue. La premiére hypothése est (u'ils se manifestent par une vallée,
La deuxieme est qu’ils se manifestent par ["affaiblissement du formant oral afin d'insister
relativement sur les formants nasals. La deuxiéme pourait étre plus raisonable au vu de
nos résultats,

4.12 Conclusion

Grace a l'utilisation du modele ARMA. nous pouvons toujours trouver les trois for-
mants représentatifs que nous nous utilisons pour la reconnaissance. Dans la mesure de
distance, ignorer "amplitude des formants réduit I'effet des caractéristiques personelles.
Vintroduction de la largeur de bande refiéte naturellement la caractéristique du spectre
causé par de la nasalisation. Une analyse & long terme est efficace pour enlever les effets

supplémentaires.

4.13 Discussion

La perception est parfois une compréhension déformée de la vérité. Un hon exemple est
la perception d'une image. Etant donné deux segments de ligie. I'une ayant aux extrémités
denx fAéches vers le milieu. I'autre avant aux extrémités deux fleches vers Uextérieur. alors
un ordinateur de haute précision donne toujours cotme réponse I'égalité des longuenrs.
Pourtant la perception humaine donne une réponse de non-égalité, La méune explication
peut sans doute s'appliquer pour la perception d’une voyelle. D'une méme voyelle. cer-
tains la pergoivent comme orale. et certains la percoivent comume nasale. Un /af peut étre
percu comme /@/ dans certaius contextes et comme /3/ dans des contextes différents. Les
formants seuls ne sont pas sullisants pour la détection de la nasalisation et la distinction

entre les vovelles nasales et orales.

L acoustique d'une vovelle nasale ne peut pas étre découpée en l'effet du conduit oral
et en celui du conduit nasal. Bien qu'il est faisable de mesurer respectivement le signal
de sortie par la bouche et celui par le nez. le signal reste encore un signal mélangé parce
que le couplage a eu lien & Uintérieur de [organe articulatoire. Une clé importante est
de mesurer la sortie au moment ot le couplage est le plus faible. Si {7, représente la
période de la fermeture de glotte et fuyuc¢ représente la période de 'ouverture de glotte.
alors la période fg,.,n est évidemment le moment ol le couplage est fort. Le moment du
couplage faible est. quand il existe. le moment d’excitation glotale parce que le conduit

oral et fe conduit nasal sont excités par la source glotale.
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5
Réseau de neurones

5.1 Introduction

Apras avoir 818 aliandonnes il voa vingt ans. les réseatx de eurones artificiols réap-

paraissont dans le monde de la recherche en lutelligence Artificielle suite & leiirs pécenls

|
| snects, Ui résean de neuronies est dit aussi ane mémpire associative. Cest une abstraction

mathématique & partle de la stractuee assaciative familiare de apprentissage humaii.
(.t résean de neurones fonctionne par inter-

Camme le comportement infelligent lnain
le rale dun simple

| action des wenrones sinulés en nombre. Chague nedrone. o unite. joie

processeile conne montrd par la figure 5.l

Ce Loiifone simuléa quatee composantes importantes:

o connezions i ilrée (svnapse). desquellos le nenrone regoit des anutres nenrones activation.

o wite fonetion d ebdgration, qui combine les diveises activations dentrée dans e

seitle activation.

cnirde
o

|
fonction fonction
‘ dinégration de seal

Figure 5.1 010 nenrone simnlé
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o une fonction de seuil. qui convertit la somme des activations d'entrée en une activa-

tion de sortie.

o des connerions de sortic (chemin axonal). par lesquelles Pactivation de sortie d un
neurone est propagagée. comme lactivation d'entrée. aux autres neurones du svs-

téne,

La counexion entre deux neurones se représente par un coefficient de counexité. La
valeur zéro signifie I'ahsence de connexion entre les deux neurones. Les réseaux de neu-
roues artificiels sont formés de simples processeurs interconnectés qui communiquent entre
eux en se transuiettant que des signaux d’activation ou d'inhibition. Dans un réseau de
neurones. les neurones que nous utiliserons ont pour réle de recevoir les données du résean.
lls constituent la couche dentrée. On définit de méme une couche de sortie qui coltecte
les téponses du réseau. Entre ces deux couches penvent exister d'autres neurones qui ne
sont pas reliés a 'extérieur et forment les couches cachées. Les formes sont stockées dans
ces connexions. La détermination des coefficients de connexité est effectuée au cours d'un

apprentissage.

Les réseaux de neurones artificiels sont fondés sur des modele théoriques qui tentent
d’expliquer de facon trés imparfaite comment les cellules du cerveau et leur intercon-
nexion parviennent & exécuter des calculs complexes non linéaires. D aboed. McCulloch et
Pitts introduisirent en 1943 une fonction booléenue & un veurone. Ensuite dans I'année
1960, un simple réseau de nevrones de deux couches sans couche cachée a été construit.
appellé perceptron[34]. Mais ¢'était un céseau de performance trés faible, Il n'etait pas
capable deffectuer des taches complexes. Il faut attewdre la découverte de I'algorithme
dapprentissage plus général pour quon puisse édifier un réseau avec des conches cachées.
Larticle[71] de 1986 de Rumelhart et McClelland. présenté comment des réseaux de nei-

rones penvent deveuir une architecture d'application nouvelle.

Un réseau de neurones se comporte completement différemment d'un systéme infor-

matique classique. Les différences remarquables sont:

o Pour un ordinateur basé sur I'architecture de Von Neumann. le calcul est physique-
meut séparée de ses mémoires.
Dans une architecture de réseau de neurones. la capacité de calcul est lide aux mé-

uloires.

o Dans les ordinateurs, les informations sont organisées de manidre séqueatielle. sous

la forme de séries de bits,
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couche de sortie

couche cachée

couche d'entrée

Figure 5.2. résean wulti-coucle pour la Machine de Boltzmann

Daus un réseau de neurones. les informations ne peuvent pas étre localisées & des em-

placements déterminds. mais chacue donnée mémorisée est distribuée sur U'enseimble

de la structure qui constitue la mémoire.

o Lapprentissage d'un ovdinateur est un apprentissage de tvpe “par cocur”.

Le réscau de neurones fait un apprentissage par 'exemple {comme wn modéle sto-

chastigue markovien).

5.2 Présentation générale du réseau de neurones

Normalement. les connexions entre les neurones sont arbitraires (Fig.5.2) daus un vé-
seau composé de plusienrs corclies. La détermination de poids peut &tre faite par Lalgorithuie
de la Machine de Boltzmann{1]. Pour simplifier. nous supposerons que seules les connexions
reliant wne couche aux couches diindice supérienr sont possibles et quiil 0y a pas de

3). Dans ce résean. les doundes circulent de la couche dentrée

connexion intra-couche (Fig.

vers la conche de sortie.

Aprés avoir déterminé Varchitecture. on détermine les paramétres du réseau. Clest la
phase dapprentissage. Lapprentissage cousiste & présenter aw résean une série d'entrées.
ot & modifier les connexions di résean ponr ' chacune de ces entrée corresponde la
cortie sonhaitée. Pour nn résean possédant la structure de la figure 5.3. les poids peuvent

otre facilement cafeulds par lalgorithme de rdlro-propayation di gradient[77).
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h-1 h h+l ... s
x° P -
—— —T x:

Figure 5.3. réseau wulti-conches

5.2.1 Notation

Voici les notations utilisées dans la partie suivante pour présenter I'algorithue de rétro-
propagation de gradient.

n s nfme itération pour calculer successivement le coiit global.

h:+ Numéro de couche. h = s si pour la derniére couche (couche de sortie} et h = 0
pour la premiére (couche d'entrée).

1.,k : indice de neutones.

.L‘f‘ : un newrone i a la couche h.

15, ¢ la valuation de la connexion qui va de la cellule j & la cellule i. Comume les

connexions du réseau sont symétriques. alors 1V, = W,

f + une fonction sigmoide.

_-1{‘ : la somme des activations des neurones a la couche h-Z comme l'entrée de neurone
s g e ;A1
i la couche h. A} = 3 W00

Un neurone est a la fois un noeud d'entrée et un noeud de sortie. Lorsque les don-
nées circulent d'nne couche a la suivante. cliaque nevrone recoit une entrée et émet son
activation:

1w @ haad 131
+ hid

* hod

« had

« havad

2007 1 o heard
© haad
« hud
Fz (Hz) Vv who'd
« hood

Fl (H2)

Figure 5.4, Région de décision formée par wn classificatenr d'un perceptron de deux
conches: 2 entrée. 100 nocuds cachés et 10 sorties pour denx dounées de formants

Arf' - f(.lf') avec Al = Z U",J.rj'—l (5.1)
4

La fonction sigmoide f(r} = ﬁ;l a des caractéristiques désirées pour les hornes de
sottie. qui correspondent A une saturation unitaire. des caractéristiques nou-linéaires de la
réponse impulsionnelle. ot un seuil de réponse. Elle a aussi une dérivée contiune. ce dout

ot aura besoin pour l'algorithie de rétro-propagation.

5.2.2 Applications dans la domaine de traitement de parole

Le résean de nenrones. contuie un nonvel outil. a trouvé tout de suite des applications

diverses en traitement de la parole.

Les deux premiers lormants sont suffisants pour la perception des voyelles
orales. Done la niachine doit anssi recounaitre les vovelles orales par ces fos-
mants. Les deux formants construisent un plan de décision. la frontiere entre
différentes voyelles est non linaite 5.4. W.Huang. R.Lipmanu et B.Gold[26] ont
wontré que les algorithmes fraditionnels comme les elussificatenr Gaussien.
lo k-eans quantifieation veelorwelle ete. pewvent étre implantés en utilisant
i réseatt de nentoues. Et ils suggérent que la coopération d'un résean de neu-
rones avee une HAM peat augmenter la performance du systéme. R.W . Prager.

T.0.Harrison et F.Faltside[66] out fait une reconnaissance vou seulement sur
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les voyelles en état stable. wais aussi sur les formes variaut dans le temps
(cf: figure5.5). Pour ce probléme des cavactéristiques spectrales/temporelles
de la parole. A.Waibel etc.[82] a construit un résean de neurones possédant
le caractere du delai teiporel (Fig.5.6). En utilisant ce réseau. ils ont réussi
& reconnaitre les consounes /b/ /d/ /g/ avec un score weilleur que celui ob-
tenn par une MM Dautres cherclenrs(65.6] ont fait la reconnaissances des

voyelles. mofs isolés. mots enchainés avec un réseau de neurones.

Normaliser la parole est un probléme teéds important. Il v a certains parametres
qui ne sont pas sensibles aux locuteurs: le lien d articulation. L extraction cor-
recte des forurants est difficile par rapport au lieu darticulation. Mais la classi-
fication est une décision foue. Bengio et De Mori[3] ont fait une identification
de la place darticulation avec réseau de neurones. Leur conclusion est qu'un
réseau de neuroues est capable de maitriser les connaissances et les régles de
HMAML

Sejnowski et Rosenberg (présentés daus[L3]) out construit un synthétiseur de
parole de texte en auglais avec un réseau de neuroues. Ce réseau “prouoi-
cait™ correctement 95% pour des mots du texte wodéle et 90% pour un texte

nouveatt,

5.3 Reconnaissance de mots isolés par un réseau de neu-
rones

5.3.1 Interface entre les mots isolés et le réseau

Dans lutilisation d'un résean de neurones pour la reconnaissance de ots isolés. le
premier probleme est e relier le signal de parole au mod@le. Au niveau des mots isolés, la
fagon la plus directe est de représenter nn mot par un tableau de diwention de M*N [65).
M étant le nombre de valeurs de chaque vecteur acoustique, N étant le nombre maximum
de vecteurs composant un mot. Une autre méthode plus proche du processus naturel du
décodage de la parole est d’utiliser un réseau de neurones prenant en compte le facteur de
déformation temporelle. Le TDNN (Time Delay Neural Network) est un tel réseau qui est
capable d'apprendre les décision non-linéaires automatiquetment en calculant l'erreur de
rétro-propagation, et égalemet de retrouver les caractéristiques acoustiques et leurs refa-
tions temporelles indépendantes de la position du temps [32.84]. En considérant quil n’est
pas essentiel de conserver la contrainte temporetle dans la production et la perception de

la pavole, H.Bourlard et C.J Wellekens {6] ont employé une méthode plus simple et plus

. Static
input inp.ut
units

Boltzmann

1 frame
delay

Figure 5.5. Boltzmann machine with carry units

Figure 5.6. A Time Delay Neural Network
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Figure 5.7. le signal temporel est d'abord transformé en une série de codes de QV qui
seront ensuite utilisés par le réseau de neurones

efficace. Ici. nous avons choisi cette derniere méthode pour représenter (Fig.5.7) un mot
par une suite de codes obtenus par analyse LPC du signal et quantification vectorielle(QV)

en utilisant la distorsion d'Itakura-Saito & gain uormalisé [37.1].

La suite de codes de quantification vectorielle est rentrée parallelement dans le réseau
des neurones Ne-Nh-Ns. Ve étant le nombre de cellules d’entrée qui est égal au nombre des
prototypes QV, Nk étant le nombre de cellules de fa couche cachée. Vs étant le noubre de

cellules de sortie qui indiquent la reconnaissance d'un des dix chiffres (Fig

Une suite de codes de QV d'un mot isolé est toujours un sous-ensemble des codes de
la couche d’entrée. La machine examine donc les codes de QV'. et si elle rencontre un code

rEme

N. elle active la cellule du .V neurone.

Une cetlules d'entrée déja activée le reste si elle apparait a nouveau dans la forme a

reconnaitre.

L'ordre d apparition des codes dentrée n'est pas pris en conipte: de méme. on néglige
(=3
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Figure 5.8. Le réseau de neurones i trois couches ayant une couche de sortie de 10 cellules.
une couche cachée de 14 cellules et une couche d'entrée de 128 cellutes

totalement la fréquence d'apparition d un code d’entrée. L'ignorance de ces deux facteurs
simplifie donc l'entrée d un signal dans le résean. mais nous devons tenic compte des consé-

quences impliquées par ces deux simplifications.

Dans la production de ta parole. les phondutes fondawentaux sont intégrés a une sé-
quence. Chaque phonéie porte ses propres caractéristiques mais aussi les effets de coar-

ticulation que lui imposent ses voisins.

Un phonéme apparaissant a plusieurs reprises dauns différents contextes correspond
donce i auntant de réalisations acoustiques différentes. surtout les plion&es ayant une cdu-

tée trés courte. Le contenu acoustique est suffisant pour la description de chaque mot[6).

La suppression de I'importance de la fréquence d"apparition d’un mot posera pourtant
un réel probléme, Dans ce cas, un code qui apparait méme une senle fois joue un réle aussi
important que celui qui apparait plusieurs fois. Ceci est équivalent a affaiblir la résistance
du systéme aux parasites. Si nous ne consicdérons pas les bruits extérieurs au systéme, il
reste deux sortes de bruits qui peuvent influencer les résultats: Premiérement, le bruit di
A fa position de la fenétre d'analyse de LPC qui peut faire varier le vecteur des coeffi-

cients LPC, et deuxiémement. le bruit de la Quantification Vectorielle. Nous proposons
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donc deux méthodes pour réduire ces deux bruits avant d'eutrer les codes dans le résean

(Fig.5.7).

— Pondération

Pour restaurer partiellement la fréquence d'apparition d'un code daus ta série.
nous faison une pondératiou sur les valeurs affectées aux cellules correspon-

dantes. Voici la fonction de pondération selon le nounibre dapparition:

0.5 sinc=1
06 stne=2
= |08 sine=3
09 sine=+4
1.0 sinc>4

ne étant le nombre d'apparition du code “C™ dans la série. X2 étant la cellule
de la couche d'entrée correspondante au cade "C”. Les valeurs choisies sont

empiriques.

Normalement, les valeurs d'entrée aux cellules sont soit 1 si elles sont activées.
soit 0 si elles ne sont pas activées. Aprés avoir employé cette pondération. les
valeurs d'enttée ne sont plus 0 ou i, mais elles deviennent des valeurs réelles
positives et inférieures & 1. Grace & la fonction de seuil sigmoide, les valeurs
des entrées additiondes sont transformées aussi en une valeur réelle entre 0 et
1. Donc la cellule correspondante 3 uu code "C*" active les cellules de la couche
suivante selon sa valeur pondérée. Nous donnerons les résultats expérimeuntaus

dans la partie suivante.

— Lissage

Une autre méthode pour réduire L'effet des bruits est de faire un lissage (Fig.5.7).
Il n'y a pas de raison de faire un lissage directement sur les codes de QV de la sé-
tie, parce que les codes ne sout pas une description acoustique. mais seulement
des symboles. Alors nous le faisons sur la suite des vecteurs de la prédiction.
Les paramétres déduits de la fonction d'autocorrélation (les coefficients de la

prédiction linéaire. les coefficients de la réflection du filtre inverse. les surfaces
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du conduit vocal, par exemple) sont équivalents mathématiquement. Mais sewl
un lissage sur les surfaces du conduit vocal leur donne un sens physique: la
formie de la cavité vocale ne peut pas avoir nn mouvewent brutal. En plus. les
surfaces lissés représentent toujours un filtre stable. En raison de la quantité
du calcul. nous n'avons pas choisi les surfaces. mais nous faisons un lissage di-
rectement sur les coefficient d'autocorrélation. Ce lissage est un simple caleul
de wmoyenne sur les coefficients. et il rend un fltve stable d'aprés la condition

de stabilité d'un systéme.

Comue nous allons faire un lissage sur les vecteurs de LP avant la quantifi-
cation vectorielle, pour avoir un code QV' raisonnable. les prototypes de QV
doivent aussi étre lissés. Nous avons sauvegardé deux sortes de prototype QV,
I'un est sans lissage et {'autre avec lissage. Dans la partie suivante. le réle du

lissage est évident.

5.3.2 Expérimentation

Nos expériences{87,86] sont scindées en trois parties. celle pour les chiffres chinois dans
un contexte monolocuteur, celle pour les chiffres frangais en multilocuteurs, et celle sur la
comparaison de la performance entre la méthode DTW (Dynamic Time Warping) et la

méthode RN (Réseau de Neurones).

Notre réseau de neurone de base se compose des couches suivantes:

o la couche d'entrée posséde 128 neurones
o la couche cachée posséde 14 neurones

o la couche de sortie posséde 10 neurones

Notre travail est réalisé sur MASSCOMP, la fréquence d'echantillonnage est L6IKHz
avec une précision de 12 bits. L'analyse acoustique LP détermine, pour chaque fenétre de
Hamming de 12.8msec avec un facteur de préaccentuation de 0.95, un vecteur LPC. Le

nombre de points de lissage sur les vectenrs de LP est fixé & 5.

5.3.3 Reconnaissance de mots isolés mono-locuteur

Nous avons fait des essais pour la reconnaissance monolocuteur des dix chiffre isolés

(chinois 0-9). Chacjue chiffre a été pronouncé vingt fois. soit au total deux cents chiffres. la
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moitié servant a 'apprentissage. le reste servant de formes inconnues & recounaitre.

Nous avons d'abord fait nne expéricuce concernant la performance de la poundération
sur les vecteurs acoustiques en presant le résean de base. Le taux de reconnaissance sans
pondération est de 93% . cependant celui avec pondération et de 98%. Ceci nous indiquie

que celte ponddération est utile pour augmenter les performauces du systéne,

Par la suite, nos expériences ont consisté & examiner les performances du résean en
faisant varier les différents paramétres. tels le nowhre de neurones de la couche dentrée

et de la couche cachde. et aussi lordre de LPC.

La premiére expérimentation est de mesurer la performance du systeme en fonction du
notubre de points de lissage. La courbe {Fig.5.9) montre ['évolution du taux de reconnais-
sance. Prenant la courbe de Nh16 par exemple. nous voyons ue le tanx de reconnaissance
sans lissage est égal & 96% et qu'il arvive & son meilleur score lorsque NBL=14 ow NBL=15.
En fixant NBL, NBL=1 par exemple. nous obteuous le meilleur résultat quand Nh=14. le
pire résultat est ohtenn quand Nh=5,

Puisque NBL=5 correspoud au nombre de points de lissage des prototvpes QV. alors
Nh=14 est fixé comme un des parametres de notre réseau de bhase. Et & partir de cette
courbe, nous pouvons constater qu'aprés lissage. les résultats de reconnaissance peuvent

étre améliorés.

Ces courbes montrent une variation irréguliere. Ceci veut dire que les paramétres

consernant la steucture du réseau sont sensibles aux méwes entrées que la parole.

Nous avons aussi fait varier le nombre dunités de la couche d'entrée(Ne) en fixant
le nombre d'unités de la couche cachée & Nh=11 (Fig.5.10). Nous constatons une recon
naissance optinale quand Ne=128. Si le nombre d'wnités de la couche d'entrée est fixé
a Ne=64, le codebook de quantification vectorielle n'est pas suffisant. En revanche. le
résultat avec le codebook de Ne=236 est aussi moins bon. cela etant probalement dii 2

Finsuffisance du nombre de références d’apprentissage.

La figure 5.11 montre I'évolution du taux de reconnaissauce en fonction de l'ordre de

LPC. Les résultats de l'ordre de 20 et de 2 sont similaires. Nous prenous douc 20.
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Figure 5.9. les courbes de P'évolution du taux de reconnaissance en fonction du nonthre
de points de lissage (NBL) selon le nombre d'unités de la couche cachée (Nh)
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Figure 5.10. les courbes du taux de reconnaissance en [onction du notubre points de
lissage (NBL) selon le nombre d unités de la coucle dentrée (Nej
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Figure 5.11. les courbes du taux de reconnaissance en fouction du nowbre poiuts de
lissage (NBL) selon l'ordre de LPC' (Ne)

5.3.4 Reconnaissance de mots isolés multi-locuteur

Avec les mémes traitetnents sur le signal. nous faisons ici une reconnaissance multi-

tocuteur des chiffres frangais (0-9) en reprenant le réseau de base.

Pour six locuteurs féminins et six locuteurs masculins, chaque chiffre a été prononcé

quatre fois par personue. Cela fait au total 12*10*1=420 mots.

Le locuteur fait partie de 'apprentissage

(1) Les deux prewmiére prononciations de trois sujets féminins et de trois sujets mas-
culing ont servi a construire les références d'apprentissage, soit 120 chiffres. Le taux de

reconnaissance pour les deux autres prononciations est de 97.3%.

(2) Comme en (1}. on prend deux prononciations pour tous les locuteurs (six féminins
et six masculins) comme références. soit 12*10*2=210 chiffres. et les deux autres comme

wot A reconnaitre. Nous ohtenons 93.83% de houne reconnaissance.

Rt

ja1s

Le locuteur ne fait pas partie de 'apprentissage

Les dewx prewidres prononciatious de trois sujets minins et de trois sujets masculins
ont servi a construire les références dapprentissage. soit 120 chiffres. Tei. nous prenons
comue chiflres inconnus deux pronouciations de trois sujets (éminins et de trois sujets
mascubing qui ont pas fait partie de Uapprentissage. Le résultat est de 242 en movenue.

Voici les résultats pour chaque locuteur:

om: 0%
féminin md : 100%
pry 5%

Jph s Y%
masculin prl s 2%
pn: 83%

5.4 Reconnaissance de voyelles découpées dans des mots
isolés

Nous avons aussi fait une expérience de reconnaissance de voyelles. qui sont tirées du
petit corpus de mots isolés (cf partie 4.10.2). Le traitement de reconnaissance de vovelles
est pratiquement identique & celui de mots isolés. sauf que le nombre d"unités de la couche
cachée devient 20 et le nombre d unités de la couche de sortie devient 13 (treize vovelles

différentes).

Le locuteur fait partie de I’apprentissage

La premiere prononciation de vovelles a servi & construire les références d'apprentissage,
soit 12(locuteursj* [3(vovelles) vovelles pour les sujets masculius. et 5{locuteurs)* 13( voyelles)

pour les sujets féminins. Donc deux ensembles de référence sont préparés.

Pour les sujets masculins. il ¥ a. parmi les références, trois voyelles (ui ne sont pas
reconnues aprés 100.000 passes apprentissage. Pour les sujets (éinins. la reconnaissance
des formes de téférence est de 100%. Les vésultats de la reconnaissanc des vovelles incon-

nues sont dooués dans les tahles Tab.5.1 et Tah.5.2.
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Le locuteur ne fait pas partie de I'apprentissage

En regavdant ces denx tableaws. on remague qu'un résean de nenrones esi capable X X B . . o . .
= ; i Unie partie des loenteurs est prise pour la préparation des. références. lantre partie
de distiiguer Tacilenent dans la plupart des cas les vavelles arales des nasales ponr " 3L i
- PR pour los eestss sl done de reconnaissance de vovelles indépendante du locutenr. Les
sujet wasenlin ou Féminin, On renargue fgalement que les voyelles ovales les plus sonvent

, I . Taleis et Tuliao downent wne vie globale dles performances de reconuai
confondies avee wne vovelle nasale sant /of fof et [u/. qui oul wne forme darticnlation

assez roche | wne vovelle jasale.

Nous renarquons fonte suite que le rdsultat se dégrade nn pen. Dans la Tab.od. /5]

est confondue avec faf. fof est confondne avec [3f fuf.
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5.5 Comparaison entre DTW et RN

Nous avons clioisi une programation dynamique (formule 3.2) avec une coutrainte

simiple et symétrique (Fig.5.12).

Dppli = Lo gy + (1. )}
Dodicfy = mind Dpli— 1.3 = 1)+ 2d(0.j) (5.2)
D[l[)(i'j -+ dij)

i
: [(R))
R()
G-14) 1 -
RGK) f--=-=====~=-== (i)
2
1
v (ig-1
G-1Lj1) : [(R3Y)
Ly . .
T(ik)) )

Figure 5.12. programmation dynamique et la contrainte lacale

Les paramétres du résean de nenrones RN sont: Ne=12%. Nh=14. Ns=10. NBL=+4.

ordre=20.

La comparaison entre les deux systémes est faite uniquement pour une reconnaissance

monolocuteur.

Les deux systémes ont été testés en prenant trois ensembles de formes de référence:

o 10 formes par chacun des 10 chiffres. soit 100 formes

¢ 5 formes par chacun des 10 chiffres. soit 50 formes

o | forme par chacun des 10 chiffres. soit 10 formes.

Les résultats sout donnés figure 5.13. Dans les trois cas. Uensemble de formes inconvues
est constitué des mémes 100 chitfres nayant pas servi & Uapprentissage. Les temps indi-
qués sont des temps CPU sur MASSCOMP. ¥ compris Lanalyse LPC et la quantification

vectorielle.

On constate que dans la méthode de RN. le temps de reconnaissauce et l'espace néces-
saire sont indépendants du nombre de fornies de référence et que le taux de reconnaissance

dépend beaucoup du nombre de références.

Et dans la méthode de DTW. le temps de reconnaissance est important, tandis que le

taux de reconnaissance est moins seusible au nowbre de références.

La comparaison ici est une comparaison des performances externes de deux systéues.
Bien que le nombre de références soit identiyne pour les deux. la quantité d'information
véhiculée n'est pas la méme. Le DTV garde tous les éléments acoustiques en mémoire.
tandis que le RN sauvegarde uniquement les structures dans ses connexions. En plus. la
performance d un systéeme neuronal dépend de ses connesxions internes entve les neurones.

et une houne projection de Pacoustique & Uentrée du systéie,

5.6 Conclusion

Cette expérience limitée montre Uintérét des modéles counexionnistes pour la recon-

naissance de la parole. En regardant les résultats obtenus. nous constatons gue:

e Pour le DTW. le temps de décodage (reconnaissance ou classification) dépend du
nombre de références stockées. Plus les références sont nombreuses. plus le temps dn
décodage est long.

C'e n'est pas le cas pour un réseau de neurones, A la fois mode de stockage et organe
de traitement de P'information. un réseai de neurones. étant composé parallélement

par des simples processeurs. fournit un décodage en temps réel quasi constant.

Dauns notre expérience, la reconnaissance des références est towjours 100%. Ca veut

dire que le nombre de références n'a pas encore dépassé la capacité du systeme.




t46 5. Réseau de neurones

¢ La reconnaissance de mots isolés en multi-locuteur est moins boune que celle pour

wono-tocuteur. Ceci est di a l'insuffisance du nombre de références.

Si nous pouvons sauvegarder toutes les connaissances sur les synapses. nous pouvons
égalelent v sauvegarder nne connaissance. Un des caractéres du réseau de neurones est
quion peut faive lapprentissage par préférence. (Cest a dire qu'une forme est tenue par
importante si on augmente le nombre de références pour elle. On construit un réseaun de
deux sorties seulement. Si Pentrée appartient & une forme désirée, ['un des deux neurones
sera activé et 'entrée acceptée, sinon elle est refusée. Un tel résean répondra par oui on
non pour un mot douné. Donc on utilise autant d'ensembles de poids pour un réseau (ue
de mots incounus. Cette méthode consiste en réalité A spécialiser la fonction d'un résean

pour une seule distinction.

Il ¥ a heaucoup de capacités potentielles d'un réseau de neurones que nous n'avons
pas encore employées. De nombreux problémes restent a résoudre comume, par exemple, la
structure interne du réseau. on le contrdle automatique du nombre d’apprentissage. Quant
aun systéme de reconnaissance. il est important de transformer un signal temporel en une

forme bien adaptée aux réseaux.

Nous pensons «(ue le téseau de neurones est utile pour la reconnaissance des voyelles

nasales. parce quune nasale ne peut pas étre décrite clairement par des régles régulidres.

Le résean que nous ufilisons est un réseau entiérement convecté d'une couche  la

couche suivante. Ce genre du réseau pose certains problémes:

e la quantité du calcul est énorme

o puisque les neurones sont entiérement conunectés. une perturbation par n'importe

quelle cause sera propagée i tous les nerrones associés.

Des chercheurs ont commencé & étudier un reseau de neuronnes partiellement connectés[33]

pour améliorer le performance.

Une nouvelle approche a été également proposée par notre équipe & Nancy [21]. Au

lieu de se baser sur des unités uniformes. de type neurones. on constrnit un reseau avec des
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unités heaucoup phis sophistiqué, dites Colonnes Corticales. Une colonne corticale corres-
pond. dapres les dounées neurobiologiques. & une association d’'une centaine de newrones.
posstde une activité spécifique et fonctionnelle. Un réseau de neurones de telles unités
védnit la combinaison expouentielle des connexious et est plus adaptée pour la résolution

des prohlénes symboliques.

En fait. le réseau de newrones qu'on utilise est seulement une simulation simple de la
structure du cerveau humain. “Chacun des 1019 & 10'! neurones du cerveau est en contact
avec 10° & 107 autres neurones en moyvenne: les organigramnies de cablage cortespon-
dants sont rigoureusement programuiés, mais la multiplicité des contacts rend théorique-
ment possible Uinteraction de chaque netrone avec w'importe quel autre & travers trois ou
quatre jonctions synaptiques™[12). La fovme de pensée dépend probablement des fores
de connexions. Sans doute, Uamélioration de reconnaissance par les réseaux de neurones

passe par la recherche sur la structure des réseaux.
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Ensemble de références: 10 * 10 = 100 chiffres

DTW RNA
TAUX 999, 99%
TEMPS (minutes) 41236 5:38.3
ESPACE (octer) 477396 31308

Enscmble de références: 5 * 10 = 50 chiffres

DTW RNA
TAUX 97% 91%
TEMPS (minutes) 15:22.4 5:38.3
ESPACE (octet) 236844 31308

Ensemble de références: 1*10 = 10 chiffres

DTW RNA
TAUX 59% 41%
TEMPS (minutes) 7:21.9 5:38.3
ESPACE (octet) 47276 31308

Figure 5.13. comparaison de la reconnaissance de deux systémes daus trois cas de figure

6

Conclusion

L'objectif de cotte thése était analyvse des voyelles nasales & partir d’un gros corpus de
parole isolée et continue. Pour réaliser ce but. nous avouns d'une part construit un modéle
ARMA spéciatement pour Fanalyse des nasales dans une région fréquencielle sélectionné:
et d'autre part proposé une méthode d'extraction des formants & partir de ce modeéle en
imitant un expert phonéticien. La combinaison du modéle ARMA sélectionné avec notre
méthode d'extraction des formants nous permet d'ignorer la plupart des formants irrégu-

liers qu’on rencoutre surtout lorsque lordre du modéle devient élevé.

L articulation des nasales introduit nu conduit sonore supplémentaire qui rend diffi-
cile Fapplication des méthodes d'analvse classiques. (Uest pour cela que nous utilisons
un réseau de neurones dans la recounaissance des vovelles, Dans notre expérience, nous
avons d'une part comparé la performance des réseaux neurones avec celle de DTW. et
d"autre part fourni les resultats du teste. Nous pouvons dire que Panalyse par les réseaux
de neurones est une nouvelle méthode puissaute, qui posséde une capacité a apprendre
et a traiter des informations bruitées ou imcomplétes. Elle fournit ainsi des résultat plus

proches de ceux donnés par un cerveau humain au sens du coniportement.

Avec le modeéle ARMA sélectionné. nous avons testé le corpus “la bise et le soleil”™. Les
résultats nous montre que le modéle ARMA est eapable de fournir des formants précis avec
des largeurs de bande toujours raisonnable, Ce qui est intéressant. c’est qu'un traitement a
long terme sur un phonéme donne une analyse de la méme qualité que celle & court terme.
On peut conclure & partir de ce résultat que la variation des parametres d un conduit vocal
est faible dans une durée de phonéme, tandis que la cumulation des informations de pro-
nonciation joue un role important pour la reconnaissance: la nasalisation d‘une voyelle peut
se réaliser dans toute la phase de sa formation. Nous pensons que l'analyse a long terme

est un traitement efficace et économique pour séparer globatement ta classe nasale et orale.

L9
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Les résultats de la recounassance nous montre également que porter |attention tni-
quement sur les formants. ou U'amélioration de la performance du modéle pole-zéro ne
sont pas suffisants pour révéler les indices des nasales. Ceel est dit au fait que Uindice de
nasalité est distribué en temps et en {réquence. Un tel indice ne dépend pas seulement
du factenr de paramétrage. mais aussi de facteurs psychologiques. Nous pensons qu’il faut
utiliser un réseau de nenrones pour effectuer une analyse globale. fourniv les points les
plus significatifs & certains instants. et utiliser ensuite wn woddle pole-zéro pour prendre
les décisions finales.
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