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Introduction

La parole est un moyen naturel de communication entre les hommes. Les
efforts entrepris depuis une trentaine d'années paur mettre au paint des
systimes de reconnaissance automatique de la parole ont obtenu un succés
1imité et ont surtout montré la nature complexe de la communication parlée.
L'auditeur humain utilise plusieurs niveaux de traitement pour la
reconnaissance de 1a parole. Le premier niveau est la détermination des
caractéristiques du signal de parole lui-méme, c'est-a-dire 1'analyse
acoustique. Viennent ensuite Tes niveaux phonétique, lexical, syntaxigque,
sémantique, etc. C'est dire combien chez 1'homme Ta reconnaissance et la
compréhension de la parole sont intimement 1iées. '

Avec 1'arrivée des ordinateurs rapides vers les années 1960 et surtout
depuis 1970, permettant en particulier le traitement en temps réel, de gros
efforts ont été déployés. Le lancement du projet ARPA aux Etats-Unis en
1971 a été décisif en ce qui concerne 1'évolutian du traitement de la parole
131/,

Les avantages de 1a reconnaissance automatique de la paroie sont tellement
importants que 1'on trouve déja sur le marché des dispositifs d'utilisation
iimitée, mais néanmoins efficaces. Citans certaines applications qui ont
déja vu le jour : saisie vocale de données, atde aux handicapés, chambre
d'hépital avec possibilités de commandes vocales pour le malade, cammande
vocale de robot, casmande vocale d'une montre portable, etc.

La mise au point d'un systdme de reconnaissance autamatique de la paroie
rencontre deux types de difficulté : les variations intra-locuteur et les
variations inter-locuteur. De telles variations sont dues 2 1a camplexité
physique de 1'appareil vocal qui présente une soixantaine de muscles pouvant
participer a 1a phonation /49/.

Les variations intra-locuteur concerne un méme locuteur, qui tout en
pronongant un méme mot peut parier de différentes fagons d'une fois 2
1tautre. Ces variations ont pour causes : le soin apporté 2
1tarticulation, la vitesse d*élocution, le niveau sanore, etc.

Les variations inter-locuteur sont dues aux dimensions et proportions de
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1*appareil vocal variables selon 1'3ge, le sexe et la taille, aux manidres
de réaliser tel ou tel son 1ides a 1'anatomie et aux habitudes
articulatoires de chaque individu.

Les systémes qui existent actuellement peuvent reconnaftre un ensemble de
mots isalés, un ensemble de mots enchainés et méme de Ta parele continue,
mais avec d'impartantes limitations {veocabulaire 1imité, syntaxe rigide,
locuteur consciencieux). Les techniques utilisées sont celles de la
reconnaissance des formes /17/,/24/7,/82/.

La plupart des systBmes existants utilisent 1'une des deux méthodes
d'analyse du signal de parole sufvantes : 1) méthode fréquentielle : la
transformée de Fourier 3 court terme du signal de parale est obtenue par un
banc de filtres passe-bandes suivis de détecteurs d'envelappe /22/; 2)
méthode temparelle : Tle signal de parole est représenté par des
coefficients de prédiction 1indaire {LPC) calculés & des intervalles de
temps réguliers /55/.

L'alignement. tempore) entre 1a forme incannue et la forme de référence
canstitue le prabléme majeur dans un systéme de reconnaissance de mots
isalés ou enchainés. Pour le résoudre, la technique de programmation

dynamique est appliqude avec succés f36/,/78/,/84/.

La plupart des systémes existants sont menolocuteur, ¢'est-a-dire qu'ils
reconnaissent "bien" 1a vaix d'un seul lacuteur.

11 v a pourtant des applicatians typiquement multilecuteur (par exemple :
réservation ou renseignement par téléphone). C('est pourquai différents
travaux sont menés pour résoudre le probleme de la reconnaissance
multilocuteur. Lles méthodes utilisées sont basées sur 1'un des principes
suivants f32/ : 1) définition, pour chaque moet, d'un ensemble de
caractéristiques indépendantes du lecuteur /79/: 2) adaptation au locuteur
/9/.,/26f,/38/,/51/; 3) caractérisation statistique de la variation
interlocuteur par une technique de regroupement /23/,/67/,/74/,/75/.

Un poaint important qu'il faut prendre en considération lors de 1a mise au
point d'un systbme est sa taille, en particulier ses besoins en mémoire. (n
peut classer les systdmes de reconnajssance automatique de 1a parale d'aprés
leur taille comme suit : 1} systdme miniature avec une ou quelques puces;

[

2) systéme sur une ou plusieurs cartes i micropracesseur; 3) gras systéme.



Dans ce travail

Le but du présent travail est 1'étude et la mise au paint de systémes
miniaturisables de reconnaissance multilocuteur de mots isalés en temps
réel.

a} compression de dannées

Les algarithmes développés pour extraire les caractéristiques d'une locution
sont décrits camme une suite d'opérations a effectuer : compression
temparelle, normalisation en amplitude par zone et quantification. Chagque.
opératian peut &tre ajustée par 1'intermédiaire d'un ou plusieurs
paramétres. L‘évaluation du taux d'erreur en fonction des divers parametres
dans un environnement monolocuteur et multilocuteur nous permet d'effectuer

un choix optimal des parametres selon le degré de miniaturisation souhaité.

b} reconnaissance multilocuteur
Naus avons abardé 1'aspect multilocuteur selon plusieurs approches.

La premiere approche envisagée concerne le recalage fréquentiel. I1 s'agit
d'éliminer le plus passible les différences entre les locuteurs {hommes,
fermes et enfants) par un recalage des matifs spectraux des locutions.

La deuxiéme approche testée est 1'auto-adaptation du systéme de
recannaissance a un nouveau locuteur. L'adaptation s'opére par modification
des références pendant 1'utilisation.

La troisieme approche, le point le plus important de ce travail, consiste
dans la création de références multilocuteur, On y décrit de maniére
statistique les variations inter-locuteur : 11 s'agit de trouver, pour
1'ensembie des formes différentes (les diverses prononciations) d'un méme
mot telles qu'elles sont rencontrées dans une large population, un nombre
réduit de références qui les décrivent au mieux. ’

La méthode suppase 1'existence d'un certain nombre de classes de
prononciations au sein d'une population.

La question qui se pose est de savoir s'il existe réellement des classes de
prongnciation au sedn d'une population. L'application de 1'analyse
factorielle permet de répondre 3 cette gquestion. Avec cette méthode, on
peut représenter les pronanciations d'un gu plusieurs mots par plusieurs
locuteurs dans un espace de dimension réduite, ce qui permet d'analyser
visuellement la distribution des prononciations.
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Par la suite, nous développons et appliquons % 1a reconnaissance
multilocuteur des mots isolés deux algorithnes de classification basés
respectivement sur une fonction-critére. I1 s'agit de 1'algorithme
d'échange basé sur une fonction-critére (AEC) et de 1'agorithme séquentiel
basé sur une fonction-critére {ASC). Une comparaisen par rapport 2 d'autres
algorithmes appliqués & la reconnaissance multilocuteur des mots isolés est
effectuée.

D'autres aspects du problame, tels que le choix du représentant,
1'éVimination des isoiés, le nombre variable de classes par mot sont
également étudiés, et des solutions sont proposées.

(ontenu

Dans le chapitre D, ncus commengons par modéliser le systéme de
recennaissance automatique de la parole et nous définissons les termes qui
seront utilisés. Nous situergns Egalement ce travail dans e domaine de 1a
communication pariée honme-machine.

L'analyse par 'banc de filtres passe-bandes' correspond av calcul de la
transformée de Fourier 3 court terme. Ceci est rappelé dans le chapitre 1.

Dans le chapitre 2 nous présentons les algorithmes de traitement numérique,
dont le but consiste 3 standardiser et 3 dégager les caractéristiques

essentielles du signal de parole. L'aspect compression de donndes est une
tache importante du traitement numérique dans 1a perspective de réalisation

des systemes miniaturisables.

Dans le chapitre 3, nous présentons et comparons les différentes méthodes de
comparaison entre deux mots, mis scus leur forme matricielle.

Le chapitre 4 est consacré aux méthodes de recalage fréquentiel.

Le chapitre 5 aborde le probleme de 1'auto-adaptation du systéme de
reconnaissance au locuteur.

Dans le chapitre 6, nous développons une méthode de représentation des
échantillons multilocuteur. Elle est basée sur 1'analyse factorielle. Elle
permat de voir dans un espace familier 1a répartition des échantillens, et
de mettre en évidence 1'existence éventuelle de cTasses de locuteurs
typiques au sein d'une population.

Daps le chapitre 7, nous étudions et appliquens divers algorithmes de
classification automatigue pour 'falre sortir' les classes de locuteurs au
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sein d'une population, ainsi que leurs représentants. D'autres aspects du
probléme y sont également traités,



0. Modelisation

0.1 Domaine de la communication parlée homme-machine

Le domaine de la communication parlée homme-machine peut &tre subdivisé
selon 1a figure 0.1.

Dans l1a communication parlée homme-machine, le systiéme de synthése est prévu
pour répondre vocalement 3 1'homme : c'est la machine qui “"parle”.

La reconnaissance du lgcuteur consiste a déterminer ou a vérifier 1'identité
d'un locuteur,

Dans la reconnaissancesautomatique de la parole, l1a machine "écoute" et
“comprend" .

Nous avons divisé le domaine de la reconnaissance automatique de 1a parole
(RAP) en quatre squs-domaines : la reconnaissance des mots isolés, la
reconnatssance de mots enchainds, 1a reconnaissance et compréhension de la
parole continue avec un vocabulaire et une syntaxe 1imités et enfin,la
reconnaissance et la compréhension du langage naturel. Seuls les trois
premiers sous-domaines sont envisageables aujourd'hui. La reconnaissance et
ta compréhensian du langage napure1 par une machine est encare un réve dans
1'état actuel des connaissances f48/.

Il y a une grande dégradation des performances quand un systeme de RAP
entrainé par un locuteur particulier est utilisé par d'autres locuteurs.
Ainsi, nous avons divisé chacun des sous-domaines en partie monolocuteur et
multilocuteur.

0.2 Approche

I1 existe deux approches permettant d'aborder la reconnaissance de la

parale : 1'approche globale et 1'apprache analytique /31/.

Dans 1'apprache globale, 1'unité de base est le mot : le mot est considéré
comme une entité indivisible, Une petite phrase, de tras courte durée, peut
aussi &tre considérée corme un mot.

Dans 1'approche analytique, on tente de détecter et d*identifier les
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L'approche analytique permet de traiter de gros vocabulaires, alors que dans
1'approche globale on est 1imité ¥ des vocabulaires de petite ou moyenne

taille.

Mais la méthode analytique a un grand inconvénient :

1'extréme variabilité

du phonme en fonction du contexte {effets de la coarticulation). {'est
pourquoi 1a méthode glaobale a été choisie dans ce travail.
Commnication garlde
Fomme -Machine
Synthése de Anzlyse de
1a parale 1a parale
L
]
]
]
r
Rec, de Rec. du
la parole Tocuteur
E
i
1
Mots Mots Parole continue Tangage
isolés enchainds avet restrictions naturel
T
1
|
]
)
1] |
Mono. mlti, Homo. I Multi, ] Luk?ono. I I Hu]ti.J

Fig.0.1 Domatne de 1a communicatiocn parlée homme-machine
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0.3 Reconnaissance mgnolocuteur et multilocuteur

a) systéme de recennaissance

Le principe utiiisé est i1lustré dans Ja figure 0.2. 11 comprend deux
phases :

- 1a phase d'apprentissage : an crée pour chacun des mots une cu
plusieurs formes de référence qui sont rangées dans un dictionnaire
(mots de référence)

- la phase de reconnaissance : on identifie un mot incannu & 1'un des
mets de référence rangés dans le dictionnaire.

11 y a deux opératians communes 3 Ja phase de reconnaissance et
d'apprentissage : 1) analyse du signal acoustique, par exemple 1‘an51yse
spectrale par banc de filtres; 2) traitement numérique (détection des
limites du mot, compression temporelle, normalisation en amplitude et
quantificaticon)

Le rdle du classifieur consiste & choisir le mot de référence le plus
semblable au mot inconnu. Le choix est basé sur le calcul de la distance
entre le mot inconnu et tous les mots de référence.

b) Création de références

Soit Apy, 12 v-igme prononciation par le.locuteur 1 du mot m et Py e
résultat obtenu apriés 1'analyse spectrale et le traitement numérigue.

La création de référence consiste 3 déterminer, & partir d'un ensemble de
prononciations {Ap .} , un ensemble de références {Rp,} . Considérons le
cas de Ja ¢réation de références pour chague mot de maniere séparée. En
supprimant 1'indice m, la création de références devient :

¢) Approches de reccnnaissance multilocuteur

Dans ce travail, trois appraches sont envisagées pour la reconnaissance
multilocuteur :

1) recalage fréquentiel : on modifie ie classifieur pour qu’il tienne
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compte des variations inter-locuteur (chapitre 4).

2} Auto-adaptation au Jocuteur : un apprentissage initia) est effectué sur
un locuteur quelconque. Les références sont modifiées pendant 1a phase de
reconnaissance pour étre adaptées au nouveau Yocuteur {chapitre S5).

3) Apprentissage multiiocuteur (Fig.0.2) : partant d'un grand nombre de
prononciations Ay, pour chacun des mots, on détermine, d'aprigs une technique
de classification, un nombre 1imité de classes C,, puis un représentant Ry
pour chague classe; les Ry constituent alers la référence multiple pour

le mot donné {chapitre 7). ’

0.4 Taille du systeme de recannaissance

Nous pouvons classer les systémes de reconnaissance d'apres leur taille
comme suit

1) systdmes miniatures :

i1 s'agit des systdémes intégrés sur une ocu guelques puces possédant une
taille mémoire de quelques Kbytes /9/.

2) systdmes moyens :

11 s'agit des systémes réalisé€s sur une ou deux cartes a microprocesseur
avec une taille mémoire d'environ 128 Kbytes.

3) gros systemes (par exemple : O0P100 de NEC, M180D de VERBEX, etc.)

L'unité d'analyse spectraie utilisée dans ce travail (Fig.0.2} délivre 8400
bits pour un mot d'une durée moyenne de 500 ms. [1 faut disposer donc d*une
capacité mémoire d'envirgn 1 Kbhyte par mot.

Comme notre travail va dans le sens de systdmes miniaturisables, il est
nécessaire de réduire cette quantité de données. MNous montrons au chapitre
2 que celle-ci peut 8tre fortement réduite, sans détérioration des
perfarmances. A titre d'exempie, dans ia figure 0.2, aprés 1'analyse
spectrale (prétraitement analogique) et e traitement numérique, le nambre
de bits par mot est ramené a 280 bits.
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D.5 Décisions, taux d'erreur et taux de réjection

Soit A, 12 forme finale de 1a prononciation du m-éme mot et Bnigr 13 k' -&me
forme de référence du m'-idme mot la plus proche de A,, c'est-a-dire :

MApRoii) € D(An.Rizl ¥ m'=l,.. Metk'=l,...K

ou otgm,gjj) est 1a distance entre A, et_ﬂij.
INya:
- réjection si Ta distance O(A;, Ry ) dépasse un certain seuil.

- reconnaissance juste sim=m' (Am et Bm'k' représentent le méme mot; la
distance D(A;,Rpei+) €tant inférieure au seuil de réjection

- erreur de reconnaissance si m # m' (Ap et Rpeye ne représentent pas le
méme mot;, la distance D(A;,Ry ) Etant inférieure au seuil de réjection)

Soit Nt le nombre total de tests, Er le nombre total d'erreurs de
reconnaissance et Rj le nombre total de réjections. On définit :

taux d'erreur = (Er/Nt).100%

taux de réjection = {Rj/Nt).100%
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1. L'analyse spectrale & court-terme

1.1 Introductian

Beaucoup de systemes de traitement de 1a parole sont basés sur le concept de
Ttanalyse fréquentielle i court-terme qui est une représentation de 1a
parole dans le domaine fréquentie) et temporel. Son Succhs est 14§
fondamentalement au fait que cette méthode d'analyse est proche de la nature

du signal acoustique et de 1'appareil auditif.

Le signal acoustique de la parcele est un signal quasi-stationnzire. En
conséquence, son spectre de fréquence & court-terme n'évolue que
relativement lentement dans le temps. Ce spectre est donc une
caractéristique prapice i 1'analyse de 1a parole puisqu'il contient
1*essentiel de 1'information acoustique et qu'il ne change que relativement
lentement. L'analyse fréquentielle pratiquée exploite 1'insensibilité de
1'oue aux variaticns de phase et ne retient en canséquence que
i'information retevanie pour 1'oreille, c'est-a-dire le spectre
court-terme du signal acoustique.

Le caleul de ta transformée de Fourier complexe classique X(w) de tout le
signal x{t} d'un mot serait inadéquat pour de multiples raisons. 0'aberd,
ce calcul .exige la connaissance de tout le signal acoustique et rend
pratiquement impassible tout traitement en temps réel. Ensuite, comme c'est
1'évalutivité de la parale dans le temps qui est recherchée, ni X(w}, ni
|X{w)| ne sant utiles; en effet, e spectre camplexe X(w) ne contient
1'évolutivité que sous une forme implicite et quant au spectre d'amplitude
[%(w)|, celle-ci manque complétement. La notion de transformée de Fourier 2
court-terme s'impose donc.

Dans ¢ce chapitre, on mgntrera ¢lairement le Tien entre 1a définition
théorique de 1a transformée de Fourier 3 court-terme (TFCT)} et sa
réalisation par un circuit pratique.
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1.2 Transformée de Fourier & court-terme (TFCT)

D'ure part, le signal x(t) est transformé de telle fagon gue 1'intégration
a un instant donné s'effectue seulement sur les valeurs du passé, d'autre
part, pour mettre en évidence le phénoméne d'évalutivité, on ne tient compte
que du passé récent du signal x{t). On remplit ces exigences en multipliant
Te signal x{t) par une fenétre temporelle h{t-t') {(voir Fig.1.1)

x(t")

hit')

Fig.1.1 I1lustration de la définition de 1a TFCT

Soit donc une fenétre temporelle h{t-t') telle que :
h{t-t*') = 0 $i t' >t (1.1)
La définition de 1a transformée de Fourier i court-terme est la suivante:

X{w,t) = [:‘x(t')h(t-t')exp(-jwt'}dt' {(1.2)
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On suppose naturellement que le choix de h{t-t') est fait de telle fagon que
cette intégrale existe,

On peut montrer (voir Flanagan /22/) que 1'on peut retrouver le signal
temporel x{t) & partir de la TFCT X(w,t). Ainsi, puisque la transformée
inverse existe, 1'information contenue dans le signal x(t) est entigrement
véhiculde dans X{w,t}.

1.3 Interprétation de ia TFCT en termes de filtrage linfaire

La fenétre temporelle h{t') peut Etre vue comme &tant la réponse
impulsionnelle d'un systdme physiquement réalisable, puisque h{t') = 0 pour
t' <0, Plus précisément, h(t') peut Etre interprétée comme étant la réponse
impulsignnelle d'un filtre passe-bas.

En faisant un changement de variabie t'* = t - t' dans la relation (1.2) il
vient :

X{w,t)

r2 x(i-t IB(E Jexp(-gu(t-t'*)) (-dtt)

-exp{-jwt) Ig {t-t'"'}h{t' ' Yexp(jwt'') dt'*

exp(-jwt) ,r;" x(t-t'}h(t' Jexp{jwt') dt' (1.3)
En introduisant e produit de convelution x(t)*h(t)exp{jwt), la relation
{1.3) qui exprime la transformée de Fourier 3 court-terme peut &tre réécrite

comme suit :

(1.3) ~—= X{w,t) = exp(-jwt) (x{t)} * h{tjexp(jwt)) (1.4}

2 laquelle correspond le schéma fonctionnel de la figure 1.2.



-15-

h(t)e%t 0

(0) X T Xmt)

E-jwt

Fig.1.2 Schéma fonctionnel de la TFCT selon (1.4)

1.4 Mesure du module de la TFCT

Dans 1'analyse de 1a parole, seul le module la TFCT nous intéresse.
Naturellement, i1 peut &tre entierement calculé si 1'on définit la fenétre
_h(t). Toutefois le temps de calcul est tellement important, qu'on ne peut
envisager cette solution dans un systéme en temps réel. La détermination du
module de Ta TFLT & 1*aide d'un systéme physique tel qu'il est décrit dans
ce qui suit est plus avantageuse.

D'aprés la figure 1.2 ou d'aprés 1a relation (1.4) on a :

[X(w,t)| = |exp{-jwt)|.|x(t) * h{t)exp(jwt)|

[x(t) * h{t)exp{iwt}| (1.5)
car
fexp(-jwt}] = 1.

Le schéma fonctionnel en notation complexe pour la mesure du module de 1a
TFCT a en conséquence l1a forme simple de la figure 1.3.



-16-

— (el [ —
x(t) l [
£ X(w,t) [X{w, t)]

Fig. 1.3 Schéma fonctionnel pour 12 mesure du module de la TFCT

La réalisation physique correspondante apparait en développant (i.4) :

A{w,t) = expl{-jwt) (fgx(t—t')h[t‘]coswt'dt' - ng{t-t')h(t‘]sinwt'dt')
= exp(-jwt) (a(w,t) + j.blw,t)) (1.8)
[

11 vient :

1X{w,t) | = (a2(w,t) + b2(w,t))1/2 (1.7)
avec

alw,t) = x(t) * h{t)cos(wt) (1.8)

b{w,t) = x(t) * h(t)sin{wt) {1.9)

Ce qui conduft 3 1a méthode de mesure du spectra d'amplitude de 1a figure
1.4,
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alw,t)
hit)coswt ) ¢ 12
( ]1/2
x(t) tX(w,t)l
. P4
hit)sinwt { 1}
b(w,t}

Fig.1.4 Réalisation physique du module de 1a TFCT

La réalisation physique selon la figure 1.4 conduit 3 un circuit
relativement lourd. En introduisant la définition du détecteur d'enveloppe,
on peut la simplifier.

On va montrer /22/ que, dans certaines conditions, 1'amplitude
(a2(w,t) + hz(w,t))”2 peut s'obtenir, 3 1'aide d'un détecteur d'enveloppe,
3 partir de a{w,t} tout seul ou de b(w,t) tout seul.

La transformée de Hilbert %(t) d'un signal x(t) est définie par le produit
de convolution suivant :

() = x(t) * ;{- (1.10)

On va montrer que b{w,t) est la transformée de Hiibert de a(w,t). En
utilisant la propriété d'associativité du produit de convelution, on a

d(w,t) = H{ x(t) * h{t}coswt } = x(t) * H{ h(t)coswt) )

51 les spectres de h{t) et coswt ne se chevauchent pas /6/, /f22/

a(w,t) = x(t) * h{t) H( coswt ) = x{t) * h(t)sinwt

b(w,t) {1.11}
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Alnsi ¢
(a2(w,1) + b2(w,t))1/2 = (a2(w,t) + 320w, t))}/2  (1.12)

Donc, le modute de 1a transformée de Fourier A court-terme X(w,t) s'obtient
2 partir de a(w,t) seul, en déterminant 1'enveloppe de a{w,t).

1.5 Principe de réalisation pour 1'analyse de la parole

En faisant varier w dans 1a figure 1.4, on obtient un banc de filtres
passe-bande; chacun des fiitres passe-bande est suivi par un détecteur
d'enveloppe.

Ainsi, la mesure du module de de 1a TFCT conduit au schéma pratique
d'analyse de la parole de Ta figure 1.5, Le signal électrique obtenu 3 ia
sortie du microphone {aprés avoir été amplifié et préaccentué) passe 2
travers un banc de filtres passe-bande. Le signal 2 1a sortie de ces
filtres passént ensyite 3 travers un circuit détecteur d'enveloppe qui peut
&tre approché soit par un redresseur suivi d'un passe-bas, soit par un
tircuit RMS.

On obtient, ainsi, une approximation du module de 1a TFCT 3 court terme.
Ces signaux analogiques sont convertis-en signaux numériques et transmis.

]

Li
Micro. iai
lx:
e
i T HCH
i b RS
: ¥ M | Wl
LA S S (2
Ampii. et cea!
Préacent, yx

L

Filtre Détecteur
passe-bande d'enveloppe

Fig.1.5 5chéma de principe du processeur analogigque
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1.6 Choix

En plus des considérations des paragraphes précédents, le traitement
analogique expleite Te mod&le simplifid de 1'appareil auditif. Ce dernier
est supposé sensible au logarithme de 1'énergie dans une bande
fréquentieile, la taille de ces bandes étant proporticnnelle a leur
fréquence centrale.

Par ailleurs, 1'appareil veocal ayant une certaine imertie, on a un phéncméne
de quasi-stationnarité. C'est pour cela qu'on se contente de 100
échantilions par seconde et par canal.

Le traitement analogique choisi {figure 1.6) est décrit dans ce qui suit.

Le signal 3 1a sertie du microphone ast préamplifié et passe ensuite 2
travers un filtre de préaccentuation, dont le réle est de renforcer
1'énergie des hautes fréquences. Ce filtre a un réponse en amplitude
constante jusqu'k 0.33 kHz, une pente positive de 6dB/octave de 0.33 kHz &
4.8 kHz, une amplitude constante de 4.8 a 10 kHz, et une pente négative de
6dB/octave au dela de 10 kHz.

Ensuite, le signa) passe a travers une série de filtres passe-bas de
deuxieme ordre (filtres d''antialising'), suivie d'un banc de quatorze
filtres passe-bande. Les filtres passe-bande sont des filtres & capacité
commutée., Leurs Targeurs de bande sont réparties Togarithniquement selon
1'axe fréguentiel (voir table ci-dessous)

Le choix des filtres 3 capacité commutée a été motivé par )a fajble surface
d'intégration qu'ils exigent par rappart & d'autres types de filtres.

Les signaux de sortie des filtres passe-bande passent ensuite & travers les
circuits RMS,

Les quatorzes signaux obtenus sgnt appliqués séquentiellement a un
convertisseur A/D de 12 bits. Chaque canal est échantilleoné 2 une fréguence
de 100 Hz (glebalement 1400 échantillons de la TFCT a 1a seconde). Le
processeur analogique livre donc 100x14x12 = 16800 bits/seconde.
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No du filtre Fréquences a 3 dB en Hz
1 75 - 150
2 150 - 300
3 300 - 378
4 378 - 475
5 475 - 600

6 600 - 756
7 756 - 952
8 952 - 1200
9 1200 - 1512
10 1512 - 1905
11 1905 - 2400
12 2400 - 3024
13 3024 - 3810
14 3810 - 4800

Table 1.1 Fréquences & 3 dB des filtres passe-bandes
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2. Le traitement numérique

Le traitement numérique tel qu'il est défini ici comprend les étapes
successives suivantes : ‘

1} 1a détection des limites d'un mot
2) la compression temporelle

3) la normalisation d'amplitude

4) la quantification.

* L'objectif de la compression temporelle, de la normalisation d'amplitude et

de la quantification est de transformer les dannées relatives 2 un mot % 1a
sortie de 1'analyseur spectral en un petit ensemble de caractéristiques, par
exemple sous la forme d'une matrice décrivant encore fiddlement les
propriétés utiles 3 la reconnaissance du mot.
Chacune de ces opérations peut tre ajustée par 1'intermédiaire d'un ouv de
plusieurs paramétres. L'évaluation du taux d'erreur en fonction des divers
paramétres dans un envirennement monolocuteur et multilocuteur nous permet
d'effectuer un choix optimal des paramétres selon le degré.de

miniaturisation souhaité.

2.1 Détection des limites d'un mot

11 existe un grand nombre de variantes d'algorithmes de détection des
limites d'un mot /42/, f71/.

L'algorithme utilisé ici est décrit par les trois points suivants :

1. HNous avons un début de mot dés que 1'amplitude moyenne

K
1
;T,=Tgamm

est supérieure & un certain seuil s; a,(k) est le sigﬁal a la sortie du
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k-itme canal, échantilloné % 1'instant m.

2. HNaus avons une fin de mot, si on a déja détecté un début de mot, et si
1'amplitude moyenne & reste inférieure au seuil s pendant une durée
supérieyre 3 Tgiq (typiquement 200ms).

3. La durée d'un mot dait &tre au moins égale 3 Ty, (typiquement 200ms) et
au plus égale 3 Tp,, {typiquement 2000ms}.

Le parametre Tp;, permet de rejeter un bruit pour autant gu'il dure moins
que Toig. Le paramétre Tgi1 permet d’avair des silences au sein d'un mot,
si leurs durées sont inférieures ¥ Tgyy {par exemple, silence avant les
plosives).

Adaptation du seuil au bruit ambfant

Le seuil 5 doit &tre adapté au bruit ambiant. Pendant une certaine durde
{typiquement 10.Tg, ol T, est 1a période d'échantillennage par canal ;

Te = 10 ms), on mesure la moyenne du niveau de 1'amplitude du signal du
bruit ambiant : .

m

=]

‘ 1
m, - T T
¢ my m=

i

—

au my est choisi égal & 10 {cela correspend b 100 ms). Le seuil est ensuite
déterminé & 1'aide de 12 relaticn de récurrence suivante :

Sm = ®Sp.p * (Ll -0).5,

ce qui correspond & un filtrage numérique passe-bas dant 1a fanctien de
transfert en z est :

=- O
H(z} = —————
(z) 1 -zt
Pratiguement, « est choisi égal & 0.9, ce qui correspond & un temps de
montée d'enviran 10.T,. En outre, an fixe 1a valeur minimale de sy & une

valeur Smin *
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Sm = Max (sp, Spin)

Nous avens alers un début de met dés que :
3> (1+ 6);m avec B= 0.5

Jusqu'd la fin du mot, le sewil reste celui pour lequel cette dernidre
inégalité a été vérifiée pour la premiére fois.

L'organigramme de la figure 2.2 décrit complétement cet aligorithme.

Cas_d'une_préaccentuation insuffisante

. Dans le cas d'une préaccentuation insuffisante des hautes fréquences {leur
niveau d'amplitude & la sortie du microphone est beaucoup plus petit que
celui des basses fréquences), on effectue un traitement séparé des canaux
basses fréquences et hautes fréquences. Dans ce cas, i1 faut déterminer
deux seufls : sl pour les canaux basses fréquences et s2; pour les canaux
hautes fréquences. La détermination des seuils sl et sZ; est effectude de
Ta méme fagon que dans le cas ol i1 n'y a pas de séparation de traitement
entre les basses fréquences et les hautes fréguences.

Soit 31y et §2;, respectivement la moyenne dans les canaux basses fréquences
et hautes fréquences.

Les conditions de début de mot et de fin de met deviennent
1. Nous avons un début de mot dés que :
iy > sl ou  E2 > sZy
2. MNous avons une fin de mot si on a déja détecté un début de mot, et si
les deux relations suivantes sont vérifées pendant T.:y

il < sl et W2y < 52
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Initialisation du sevi) pendant 100 ms

i

ma2m+ ]

Smo= @Sy + {L-w)E,
Sm = Max {sa8p4n)
s = {1 + B)g,

nonJ//i;%E:E:>
__ﬁ\\\\oui

Fig.2.2 Algorithne de détection de début et de fin de mot
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2.2 Normalisation temporelle

La durée des mots prononcés étant en géréral variable, les matrices brutes
AlK M) = {ag(k), k=1, ..., K; m=1, ..., M}auront un nombre variable
d'échantillons temporels. Si le nombre des canaux K est fixe d'une matrice
3 1'autre, la durée temporelle M est variable. La normalisation temporelle,
telle que nous 1'entendons dans ce paragraphe consiste dans la
transformation de 1z matrice A(K,M} ol M est variable d'une prononciation 3
1'autre, en une une nouvelle matrice B(K,N) ol N est fixe et généralement
plus petit qué M. Oeux types de transformation sont étudiés ici :

1} 1a normalisation linéaire
2) 1a normalisation curviligne.
L.a normalisation linfaire a pour but de
- standardiser et comprimer les mots en durée.
. La normalisation curviligne 20/, /28/, /60/, /B7/ a un second but :
- réduire systématiquement 1a durée des zones stables, mettant ainsi en

évidence les zones de transition,

Lorsque la comparaison, ou calcul de distance, entre deux matrices est
effectuée de fagon linéaire, une normalisation temporelle est nécessaire.
Par contre, elle n'est pas nécessaire dans le cas d'une comparaison
dynamique {Chapitre 3}.

2.2.1 Normalisation linéaire 3 longueur fixe

Elle consiste 3 comprimer 1inéairement la durée'M d'un mot en une durée N
fixe et généralement plus petite que M. Soit :

4y m=1, ..., M une suite temporelle de M vecteurs 3 normaliser
by n=1, ..., N une suite temporelle de N vecteurs désirés

Les conditions aux limites sont fixées ainsi :

=2 v by =ay

A 1'indice n du vecteur b, correspond un indice réel
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a= (n-1)(M-1)/(N-1) + 1

Par la suite, différentes variantes peuvent Bire envisagées. MNous avans
apté pour la variante du veisin le plus proche :-

Soit m' 1'entier le plus proche de a. Naus avens alors :

b = &

Ceci revient 2 rendre variable le rythme d'échantillennage des canaux.

2.2.2 Normalisation curviligne

Le signal de parecle peut &tre considéré comme une fanction du temps m dans
1'espace EX (X est le nombre de canaux) :

N(m) = { op(1), agl2), ...s 2p(K) )

Il y aura une faible variation de W{m) lorsqu'il y a des sons stables
(généralement les vayelles, silence avant les plesives}, et une forte
variation lars des transitions entre des sons stables. La normalisation
curviligne se base sur le fait gue les transitions dans un mot sont plus
caractéristiques du mot que les états stationnaires.

Soft dH{m) la distance entre deux valeurs successives de W{m), ¢'est-&-dire
entre les deux vecteurs-fréquences successifs ap et a1

dym) = {2ns2n.y}

et Dy(p) 12 distance cumulée 3 1'instant m

m
Putm) = 5 (i)

La valeur finale DN(M) représente la variation totale de 1a fonction W(m).
La normalisation curviligne peut alers se faire selan 1'iljustration de la
figure 2.3.

Seit N le nombre de vecteurs-fréquences d déterminer. On place sur 1'axe
Du(m) (Fig.2.3c) N paints espacés uniformément avec um pas AD = DH(M)/"- A
chacun de ces poaints sur 1'axe Dw(m) est ensuite assecié un point m" sur
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T*axe m. Au point m' nous associons alors le vecteur g, dont 1'indice m est
le plus proche de m'.

Diverses variantes peuvent 8tre alors envisagées pour 1a définition du
vecteuwr b, Dans 1'organigramme de la Fig.2.4, c'est la variante du
successeur qui est indiquée : by = a,, a, étant le vecteur pour lequel
DH(m) dépasse (n-1) AD.



dw(m] 0.81 {b)

. ).[“IIII“II)IMHHHI““IIIIH““ Mil””

' temps (indice m)

(c}

distance cumulée Dw(m)

Fadasziabenggagyasey

SReEmNNNGLLDNSALIDEDG

"
/}

temps {indice m)
Fig.2.3. I1lustration de la normalisation temporelle curviligne

{a} spectrogramme du mot "cing"
{b) distance entre vecteurs-fréquences successifs dw(m)

(c) distance cumulée Dw(m} échantillonnée avec un pas

de DN{M)IZO.
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Algorithme

seoosM  les vecteurs d'entrée
s+ +sN les vecteurs de sortie

calculer DW(M]
calculer le pas AD = Uw(M)/N
m=1;n=135Pp =a ; Oy) =0

l m=m+ 1|

Ow(m) = Ow(m-1} * 9w(m)

oui

non
fin

Fig.2.4 Algorithme de normalisation curviligne
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2.3 Normalisation en amplitude

En général, le niveau d'amplitude d'un mBme mot varie d'une fois & 1'autre,
11 y a plusieurs raisons a cela : voix plus ou mains haute, distance
locuteur-microphone plus ou moins longue, gain de T'amplification plus ou
moins grand, etc. Pour compenser ces variations, i1 convient de normaliser
en amplitude les élé&ments de la matrice brute.

La normalisation en amplitude consiste 3 diviser chaque élément a(k,m) de la
matrice brute A par une valeur de normalisation fk,m,A} :

a'(k,m) = a(k,m) / f(k,m,A)

f(k,m,A) dépend des éléments de la matrice brute A. Nous allens définir
plusieurs méthades pour choisir f(k,m,A). Ces méthodes seront testédes plus
loin (§2.5) en reconnaissance monolucteur et en reconnaissance
multilocuteur,

2.3.1 Normalisation en amplitude globale

Ici, la valeur de normalisation est la valeur moyenne de tous les éléments
a(k,m) de la matrice.

M
% alk,m) } / K.M

K
flk,mA) = ( 5k2= )

1

2.3.2 MNormalisation en amplitude par zone

Dans certains cas, la normalisation en amplitude du paragraphe précédent est
insuffisante. Prenons par exemple un méme mot, prononcé de deux fagons
différentes, une fois en accentuant e début du mot et 1'autre, en
accentuant la fin. Une normalisation en amplitude selon le paragraphe
précédent serait insuffisante, car elle ne tient pas compte des variations
d'accentuation en fonction du temps, intervenant lors d'une pronanciation
d'un mot.

C'est pourquai nous utilisons une normalisation en amplitude qui tient
campte des variations globales et lacales d'un mot d*une fois & 1'autre.
Ainsi, nous définissons la normalisation en amplitude par zone comme suit :
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3 chaque élément a{k,m) de la matrice A est associde une zone (ou voisinage)
Z (Fig.2.5). La matrice Z correspondant 3 une zone est une sous-matrice de
A

Z= {afkm /k=k1l,....k2 ,m=ml,,.. .m}

La normalisation est effectuée ainsi : 2 chaque élément a(k,m) de la
matrice brute correspond un nouvel élément a'(k,m) te) que :

a'(k,m) = alk,1) / f(?.m.g)

avec
k2 m2
flk,mZ) = ( &= IZ a(k,m) ) / (k2-k1+1).(m2-ml+1)
. = k=kl m=ml

La quantité f(k,m,Z} est 1a valeur moyenne de la zone Z. §i flk,m,Z) = 0
{c'est le cas ol tous les éléments de I sont nuls), nous posons a'(k,m) = Q.

T -]

Fig.2.5 Nlustration de 1a normalisation en amplitude par zone
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Exemples de zones

a) toute la matrice (Z0) : c¢'est le cas de 1a normalisation en amplitude
globale (§2.3.1)

b} ligne (Z1) :

a(k,m) —= {I1 = afk,m})/m=1,....M}
La valeur de normalisation f{k,m,Zl) pour un k donné, représente la
valeur moyenne de i'amplitude de 1a TFCT obtenue sur le k-i@me canal
{Remarquons que f(k,m,Z1} ne varie pas lorsque 1'indice temporel m
varie}.

¢} demi-colanne (Z2) :

1,....k/2 } stlcksk/2
K/2+1,...,K} i K/2 <k $K

_ falkym} / X
- {a{k,m) / k

r~
[at]

a(k,m) —

d) colonne {13} :

a(k,m) —e 23 = (alkm} / k = 1,...,K}

Les valeurs de normalisation f{k,m,Z3), m = l,...,M représentent les
valeurs moyennes des amplitudes de la TFCT obtenues & 1a sortie des K
canaux a 1'ipstant m.

e) fenétre rectangulaire de centre a(k,m), de Tongueur LF selon 1'axe
fréquentiel, et de Tongueur LT selon 1'axe temporel (Z4) :

alk,m) —w Z4 = {afk,m) / k =kl,....,k2 , m=ml,...,m2}

Les relations qui lient (kl, k2, ml, m2) a (k, m, LF , LT) sont :

kl = Max (1, k-LF/2)
k2 = Min { k+LF/2 , K )
ml=Max {1, m-LT/2 )
m2 = Min ( meLT/2 , M)
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Ces relations définissent 1a fendtre rectangulaire % 1'intérieur et au
bord de la matrice.

m
—
mi m m2
1 ' !
Kool P
kl | S LF
ke __.._
LT
L .
Fig.2.6

Limites de 24

- si LF>2K et LT >2M , on retrouve 1a normalisation en amplitude globale
{c'est 20 ) )

- 81 LF = 1 et LT>2M , on normalise d*aprés 1a ligne (c'est 71)

=si LF>2k et LT =1 |, on normalise d'aprés 1a colonne {c'est 13).
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ai 5
i ! globale
(a) t (b)
] i
: ligne !N r ! colonne
{c) {d)

demi-colonne

zone rectangulaire

{f)

Fig.2.7 Illustration de la normalisation en amplitude
(a) spectrogramme dv mot 'cing' prononcé par
une femme
{b) apr2s Z(
{c) " 2t
(d) " 22
(e} " 13
{f} " 24 (LF=28,LT=5)
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2.4 Quantification

Le but de 1a quantification est de réduire la quantité de données sans
détériorer les performances de reconnaissance. Elle revient a effectuer un
choix optimal de paramétres qui servirant & définir la fenction de
quantification. La fonction de quantification {linéaire ou logarithmique)
peut Btre exprimée ainsi : A chaque &lément a{k,m} (noté ci-aprés a) de la
matrice A est associé un nouvel élément a*(k.m).

0ans notre cas, 1'é1ément a{k,m) est 1'élément de 1a matrice obtenue aprés
les normalisations temporelle et en amplitude.

q = fla) 0 < q s

a' = Inint{g)

ol f est une fonction monotone croissante, qg,, le niveau de guantification
maximum et Inint{q} 1‘entier le plus proche du niveau de guantificaticn q.

2.4.1 Quantification linéaire

max

-
—_
o

rd

Fig.2.8 Quantification lindaire

Avant de définir 1a fonction q = f{a), remarquons d'abard que 1a valeur
moyenne des éléments de 1a matrice 1 quantifier est égale 3 1 { quelle que
seit la normalisation d'amplitude).

Soit ¥C la valeur, dans la matrice non quantifide, % laquelle correspond la
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valeur quantifide nulle; et sait rl la valeur, dans la matrice nen
quantifiée, 2 laguelle carrespand la valeur quantifiée maximale Snax *

La valeur de g,,, dépend uniquement du nembre maximum Nb de bits désiré :
Upay = 2W0-1
dx .

Naus définissons Va fonctien q = f(a) comme suit :

0 a <r0
2hb_y
g=q—— (a-r0) rO<aczrl
rl - rQ
2Nby a>rl

Cette derniére relation est indépendante du niveau d‘amplitude des &)éments
de la matrice & la sortie de 1'analyseur spectral. En effet les grandeurs
2, r0 et rl sont des valeurs rapportées a 1a valeur moyenne des éléments de

" Ta matrice d‘entrée qui est gale ¥ 1'unité dans notre cas. Les paramdtres
3 étudier sant donc rl , r0 et Nb.

p.5 F---=

N —rrrrcon-

e e

Fig.2.9 Exemple de quantification 3 1 bit. (Nb =1 ;rl =2 ; r0=0)
Larsque Nb = 1 (quantification @ 1 bit), toutes les dreoites de
quantification qui se croisent en un point qui a paur ardennde q = 0.5 saont
équivalentes. Ainsi, parmi toutes les droites qui se craisent en un méme
peint, i1 suffit de considérer celie dont le parametre r0 est nulle. Par
conséquent, larsque hb = 1, 11 suffit d'étudier le paramétre rl, r0 étant



fixé 3 2éro.
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0.5

Fig.2.11 Exemples de matrices binaires obtenues apraés 1a compression

temporelle lingaire, la normalisstion en amplitude (23) et
la quantification linéaire (Nb = 1, r0 =0, rl = 2).
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Z2.4.2 La quantification logarithmique

Les grandeurs gp,., r0 et rl ont la méme définition que dans le paragraphe
précédent. Par contre, la fonction f (gq=f(a}) est logarithmique.

max

fig.2.12 Quantification logarithmique

La fonction logarithmique est déterminée en choisissant deux points, par

exemple les deux points (r0,0} et (rl,q;,,).

0 " oa gr0

AL a
{ ——— ) rQ <a grl

g 3
Yoy " o

26 a>rl

ie rapport rl1/rQ définit la dynamique que 1'on peut couvrir.
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2.5 Evaluation expérimentale des paramdétres du traitement numérique

Nos expériences ant pour but d'évaluer 1'effet des différents paramétres du
traitement numérique sur les perfarmances de recannaissance en menalocuteur
et multilocuteur. Nous avans une recannaissance monalocuteur si le
lacuteur-référence est le méme que le locuteur-test, et une recgnnaissance
multilacuteur si le Yocuteur-référence est différént du locuteur-test.

La distance entre deux mots est déterminée par 1'algorithme de pragrammatian
dynamique {DTW) décrit dans le prachain chapitre.

Les paramétres 3 tester sont indiqués dans le tableau 2.1

Affn de rendre 1'expérience aussi prache que passible de la réalité, aucune
correction sur les mats enregistrés n'est effectuée, £n effet, i1 arrive
souvent qu'en raison d'une mauvaise pranonciation par le locuteur, le début
ou la fin d'un mot seit tronqué {par exemple 'quatre' qui devient 'atre' ou
'quat*), De méme, aucune mesure n'a été prise contre le bruit pravenant de
_ V'environnement, sauf au niveau de la détection {§2.1)}.

2.5.1 Tests en reconnaissance monglacuteur

Seit 1'expérience :

TST A : lLe vocabulaire de test est composé de 13 mots comprenant les
chiffres et trois mots de commande :

2éro en-avant
un en-arridre
deux terminer
trois

quatre

cing

six

sept

huit

neuf

Le test de reconnaissance est effectué sur 5 locuteurs et 5 locutrices.
Pour chacun des lacuteurs, 1'ensemble des mats incannus est constitué de 3
pronanciations de chaque mot du vacabulaire.

D'autre part, pour chacun des locuteurs, 1'ensemble des mats de référence
est constitué de la moyenne de 3 autres prnnonciat10n§ de chaque mot du



vocabulaire.
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Neus gbtenons ainsi un total de 390 essais de reconnaissance.

Paramétres du traitement numérique

NTMP = 1

NTMP : Normalisation temporelle

Normalisatian lindaire
Nermalisation curviligne

Lengueur de narmalisation

NAMP = Z0

i1
12
13
z4

NAMP : Normalisation en amplitude

Norm. en amplitude globale

Norm. en amplitude par ligne

Norm. en amplitude par demi-colanne

Narm en amplitude par colonne

Norm. en amplitude par zane de langueur
fréquentielle LF et de longueur temparelle LT

QUANT

Nb
ro

rl

1
2

QUANT : Quantificatian

Quantification linéaire
Quantificaticn logarithmique

Nembre de hits

Valeur, dans la matrice nan quantifiée, a laquelle
correspond ta valeur quantifiée nulle. rQ est
rapporté 3 1a valeur mayenne de la matrice non
guantifiée.

Valeur, dans 1a matrice nan quantifiée, a laquelle
carrespond la valeur quantifide maximale. rQ est
rapporté a la valeur moyenne de la matrice

non quantifide.

Tableau 2.1
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Normalisation temporelle

Les conditions des tests de recomnaissance sont celles décrites dans TST A,

Les figures 2.13a, 2.13b et 2.13¢ donnent une évaluation expérimentale des
normalisations temporelles lindaire (NTMP = 1) et curviligne (NTMP = 2}, en
fonction de différentes longueurs de normalisation.

Nous donncns les résultats gbtenus pour trois types de normalisation en
amplitude : a} 20, b} 22 et c) Z3.

Dans les trois figures 2.13a, 2.13b et 2.13c, nous observons clairement la
supériorité de 1a normalisation curviligne par rapport 3 1a normalisation
linéaire quelle que soit la normalisation en amplitude {rappelons gue la
distance entre les mots est déterminée d'aprés 1’algorithme de programmation
dynamique DTW}. Ce résultat est caractéristique de la reconnaissance
monolocuteur. En effet, nous verrons plus loin que, dans la reconnaissance
meltilocuteur, la normalisation curviligne n'est pas supérieure 3 la
normalisation lindaire.

Nous observons également que le taux d'erreur diminue trés peu lorsque la
longueur de compression temporelle est supérieure 3 vingt (i1 s'agit de
vingt vecteurs-fréquences). Si 1’objectif est de comprimer au maximum la
quantité de données par mot, une longueur de compression égale i vingt (N =
20} est donc suffisante.

En conclusion, 1a reconnaissance monolocuteur des mots utilise
avantageusement la compression temporelle curviligne. En outre, si 1'on
admet que la durde moyenne d'un mot est de 500 ms {cela donne 50
vecteurs-fréquences}), nous peuvons comprimer la quantité de donndes d'un
facteur 2.5 sans détéricration des performances.
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a} NORM. TEMPORELLE LINERIRE ET CURVILIBNE
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-\\O curviligne
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LONG. TEMP. NORMALISEE

Fig.2.13a

Fig.2.13b
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10.9
c) NORM. TEMPORELLE LINERIRE ET CURVILIGNE
QAP = I
———o— NWP =
——.—. NINP =2
7.5
Fig.2.13¢
5.8%- _ _
e lingaire
B bt e —Jb
2.5 -\""-..-"'-...,_
'““ig__‘_h_~ curviligne
X% ; . ;

12 15 28 25 30
LONG. TEMP. NORMALISEE ’

Fig.2.13 Mormalisation temporelle lindaire et curviligne : taux d'erreur en
reconnalssance monolocuteur en fonction de la Jongueur de normalisation
{TST A).

a) avec 7 = I0; b) avec Z =72 ; ¢) avec Z = 13

Choix des paramétres {[Annexe A) :
NTHP = &7 N=g

NAMP = 70,22,Z3 LF = - LT = -

QUANT = - Nb = - rg = - rl = -
OMAT = 3 OVEC = 2 RANGE = N/5 CDF =]
N :

& : paramétre 3 1'étude
- : paramétre non considéré
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Normalisation en amplitude

Les cenditions des tests sont celles décrites dans TST A

Les résultats de 1'évaluation expérimentale des différentes méthodes de
normalisation en amplitude sont donnés dans les figures 2.14a et 2.14b.

La figure 2.14a compare les performances de reccnnaissance des 4 cas de
normalisation en amplitude suivants :

1) normalisatien en amplitude globale (Z0)

2) normalisation en amplitude d'aprés la ligne (I1)

3) normalisatien en amplitude d'aprds la demi-celonne {22)

4) normalisation en amplitude d'aprés la colonne (Z3)

Parmi les quatre méthodes testées (Fig.2.14a), 1a normalisation en amplitude
d'aprés la ligne {Z1) donne les plus mauvais résultats. La normalisation en
anplitude globale (Z0) est moins faverable que la normalisation en amplitude
d'apréds la demi-colonne {22) ou d'aprés 1a colonne (13).

La narma11s$tian en amplitude d'aprés la demi-colonne (22) qui censiste &
effectuer un traitement séparé des canaux basses fréquences et hautes
fréquences pour éviter un Etouffement des motifs hautes fréquences donne des
résultats similaires 3 23, La normalisation d'aprés I2 est intéressante
surtout si 1a préaccentuation des hautes fréguences s'avere insuffisante (en
effet le niveau d'énergie des composantes hautes fréquences du signal de
parole & 1a sortie du microphone est trads faible).

La figure 2.14h donne le taux d'erreur en ¥ abtenu pour Ta normatlisation en
amplitude d'aprés la zone Z4. les dimensions LF et LT de 24 {qui est une
sous-matrice de A} sont les paramatres & tester.

Nous ebservons que les meilleurs résultats sont abtenus guand la lengueur
fréquentielle LF est grande : LF doft &tre supérieure & 7 {LF >K/2). Oans
ce cas 1a (LF>» K/2), Tes meilleurs résultats sont obtenus quand la longueur
temporelle LT est petite (LT =1, 3, §).

En résumé, dans une normalisation en amplitude d'aprés la zore rectangulaire
(24), les meilleurs résultats sont pbtenus pour une longueur fréguentielle
grande et pour une longueur temporelle relativement petite.

Par ailleurs, les résultats obtenus par 1a normalisation en amplitude
d'aprds Z4{LF,LT}, lorsque les dimensions LF et LT sont judicieusement
choisies, sont meilleurs par rapport & une simple normalisatien en amplitude
_globale.
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5.8

22.5-

28,8+

17.54

15,8+

12.54

18.8

7.51

5.8+

2.5+

a}

NORMALISATION EN RMPLITUDE
COMPRRAISON OE ZONES

* > G 03

78
1l
22
73

Z0NE

Fig.2.14a
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i)
b) NORMALISATION EN ANPLITUCE

851 |\ TEST SUR Z4(LF, LT

1 1, ———— LT=1

51 |1 e LT=13

! __ LT=5

8 ‘1 e LT=15
g #1 -\, .......... LT = 38
e 494 |1 — — LT =68
2 ool |\
5 5 X
= 3p4 \\
g 2 \{:

T T T T L} 1‘ T T T T T T T LS T 1 L) T T 28

LONG. FREQ. DE LA ZONE OULF}

Fig.2.14 Normalisation en amplitude :

taux d'erreur en reconnaissance

manoiocuteur en foaction du choix de la zone (TST A).

a) 10, 21, 72 et I3
b) Z4(LT,LF)

Choix des paramitres :

NTMP = 1 N =30

NAMP =@ LF =4 LT=4
QUANT = - Nb = - rog = -
DMAT = 3 DVEC = 2 RANGE = 6

rl = -
COF = 1

Fig.2.14b
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Quantification linéaire

Les conditions des tests de reconnaissance sont celles décrites dans TST A.

Rappelons que Te but que nous nous fixons en effectuant la quantification
est de réduire la quantité de données sans détériorer les performances.

Les figures 2.15a, 2.15b, 2.15¢c et 2.15d donnent les résultats de
1'évatuation expérimentale des différents paramétres de la quantification
linéaire : nombre de bits Nb, facteur rl et facteur r0.

Afin de bien interpréter les résultats, signalons qu'une valeur du facteur
r0 égale 3 un {r0=1) signifie que tous les €léments de 1a matrice d'entrée
{cbtenue aprés la normalisation en amplitude) qui sont inférieurs & la
valeur moyenne des éléments de Ya matrice d'entrée sont mis & zéro dans la
matrice de sortie.

De fagon similaire, une valeur du facteur rl €gale & un (ri=1) signifie que
tous les éléments de la matrice d'entrée qui sont supérieurs a la valeur
moyenne des &1éments de la matrice sont mis & Ta valeur maximale quantifiée

(2"5-1) dans la matrice de sortie.

Ainsi, les vecteurs-fréquences des matrices obtenues aprés quantification
dépendent non seulement de la courbe de quantificatien, mais aussi du type
de normalisation en amplitude.

Les figures 2.15a et Z2.15b donnent le taux d'erreur en fonction du nombre de
bits Nb pour différentes valeurs du facteur v1. Le facteur rD est fixé a
zéro. Dans la Fig.2.15a c'est la compression temporelle lindaire qui est
appliquée; dans la figure 2.15b c'est la compression temporelle curviligne
iinéaire qui est appiiquée.

Nous avons les résultats suivants :

- lorsque le nombre de bits est supérieur 3 trois, le taux d'erreur ne
diminue plus.

- lorsque le nombre de bits est petit (Nb<3), le taux d'erreur dépend
fortement du choix de rl.

En cenclusion, si on cheisit judicieusement le facteur rl, le taux d'erreur
obtenu pour un petit rombre de bits est comparable au taux d'erreur obtenu
peur un grand nombre de bits. Ce résultat est important dans la perspective
d'une compression maximale des références pour la minfaturisation du systéme
de reconnaissance.
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Fig.2.15a

QUANTIFICATION LINERIRE
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@5

a0 b) QUANTIFICATION LINERTRE

NTMP = 2

76 : I
Ri

"~

g:' : . A
S X ——= R
55- T e, Ri
50- L

54 \ : _ Fig.2.15b

— 0 da RN e

(-2 ]

LU R T I TRT

35 L
38+ \ :
25 '

28+ \
15 \

184 ~ \‘

1 2 3 4 5 & 7 a
NOMBRE DE BITS

Fig.2.15 Quantification linéaire : taux d'erreur en reconnaissance
monolocuteur en fonction du nombre de bits Nb et du facteur rl. Le facteur
r0 est fixé a zéro (TST A).

a) NTMP = 1 ; b) NTMP = 2

Choix des paramdtres :

NTMP = 1,2 N =20
NAMP = 13 LF=- LT=-
QUANT =1 =& ro=0 rl:=4

OMAT = 3 DVEC = 2 RANGE = 4 COF =1
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La figure 2.15c montre 1'effet du choix du facteur r sur le taux d'erreur,

dans les cas d'une guantification avec un nombre de bits égal a huit.

Nous pbservons que e choix de r0, pour autant qu'il soit inférieur 3 0.5, a

peu d'influence sur le taux d'erreur.

10.0
QUANTIFICATION LINERIRE R B BITS
EFFET OE RO
———_ 73 -NTW=1
—_—— 73 - NTWP=2
7.57 —— _ 72 - NTWP31
— e 12 - NTWP=2
5.0 e - -
P I -
rd
.:_:‘_- . ’ . /
— ———
—_ -
2.5 ——
P T e T T -v‘é-:-?
2.8 : . : . : : . . ,
2.6 91 @2 03 04 085 05 o7 e 03 1.8
VALEUR DE Ra

Fig.2,15c Quantification 1inéaire : effet du facteur r0 sur le taux

g'erreur en reconnaissance monolocuteur (TST A).

Choix des paramgtres :

NTMP = 1,2 N =20
NAMP = 22,Z3 LF =- LT =-
QUANT =1 o =8 ro =g rl=2

OMAT =3 OVEC =2 RANGE =4 CDF =1

Fig.2.15¢
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Nous avons vu dans les figures 2.15a et 2.15b qu'il est possible, en
chcisissant judicieusement le facteur rl, de diminuer le nombre de bits sans
trop détériorer les performances.

Larsque le nombre de bits est égal & un (Nb = 1), i1 suffit d'étudier
1'influence du choix de rl sur le taux d'erreur car a toute variation de rO
nous pouvons associer une variation équivalente de rl {§2.4.1). HNous
fixerons donc r0 = 0 lorsque Kb = 1.

La figure 2.15d évalue expérimenté]ement le domaine dans lequel nous pouvons

chaisir le facteur rl dans le cas d'une guantificaticn 2 un bit. Oifférents
cas de normalisation en amplitude et normalisation temporelle sont testés.

Nous observeons qu'un choix de rl tel que :
l1<rl <3

danne des résultats tout 2 fait comparables au cas ol il n'y a aucune
quantification, Ainsi, grdce a un choix judicieux des paramétres de
quantification, nous pouvons réduire trés fortement la quantité de donnédes.

Remarque : une normalisaticn en amplitude d'apreés Z3 et une quantificatian
avec les paramétres suivants : Nb =1, r0 = 0 et rl = 2, reviennent & paser
égal 3 1 tout é1ément alk,m) de la matrice aqui est supérieur i la valeur
moyenne des composantes de ay, et €gal 2 D tout é1ément qui est inférieur ou
€gal a la valeur moyenne des composantes de 2y
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Fig.2.15d Quantification lingaire a 1 bit :
G'erreur en reconnai;sance monolocuteur (TST A).

Choix des pararétres :

NTMP = 1,2 N =20
NAMP = 22,23 LF =- LT =- ,
GUANT =1 No=1 r0=0 riaf
UMAT =3 DVEC = 2 RANGE =4 COF =1

effet du facteur vl sur le taux
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Quantification logarithmique

Les conditions des tests sont celles décrites dans TST A

La figure 2.16 donnent une évaluation expérimentale des différents
paramétres de la quantification logarithmique : nombre de bits Nb, facteur
rl et facteur rQ { ou dynamique v1/r0). Nous cbservons que giobalement, la
quantification logarithmique n'apporte rien de plus par rapport & la
quantification 1inéaire. 11 convient donc d'utiliser la quantification
linéaire, d'autant plus que le calcul est plus facile et plus rapide.

GUANTIFICATION LOGARITHMIQUE R @ @115
55. 1 EFFET OE LA DYNRMIQUE R1/R@

50. - ' . — ——— 123 - NIHP=]
— . I3 - NIMP=2
45. 1 — - 12 - NIMP=]
22 - NTHP=2

TAUX 0'ERRELR (1)
woow
& &

g B

——

7.8 1.5 3.0 3.5

LOG3@ (R1/AG)

Fig.2.16 Quantification 1ogarithmique : taux d'erreur en reconnaissance
monolocuteur en fonction du facteur rI (TST A).

Choix des parametres :

NTMP = 1,2 N =20
NAMP = 73 LF == (T =-
GUANT = 2 Mb =8 D =01 r1= g

DMAT =3 OVEC = 2 RANGE =4 COF =]
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2.5.2 Tests en reconnaissance multilocuteur

Les tests présentés dans ce paragraphe permettent de savoir si un
environnement multilocuteur implique un choix différent des paramétres du
traitement numérigue.

TST B : Le vacabulaire de test est le méme que dans TST A.

Le test est effectué sur 5 locuteurs et 5 locutrices. Le Tocuteur-test est
toujours différent du locuteur-référence.

Pour chacun des locuteurs, 1'ensemble des mots de référence est constitué de
12 moyenne de 3 prenonciations de chaque mot du vocabulaire.

Nous effectuons un total de 5B5 essais de reconnaissance multilocuteur.

Les résultats des tests présentés dans les figures 2.17 & 2.19 résument
V'effet des différents parametres du traitement numérique sur le taux
d'erreur dans un envirannement multilocuteur.

Nermalisation temporelle

Les conditions des tests sont celles décrites dans TST B

Les figures 2.17a, 2.17b et 2.17c donnent 1'évaluation expérimentale des
narmalisations temparelles lindaire et curviligne, en fonction de
différentes longueurs de normalisation, dans un environnement multilocuteur,

Nous observons que, contrairement au cas monalocuteur, lg normalisation
temporelle linéaire est supérieure 3 la normalisation temporelle curviligne.
D'autre part, une longueur de compression temporelle normalisée égale a
vingt (N = 20} est suffisante.
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2} NORM. TEMPORELLE LINERIRE ET CURVILIGNE
NRNP = Z0
———— NMP =1
181 e NHP =2
39&""‘-—--._.__, curviligne
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Fig.2.17a

Fig.2.17b
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50
c) NDRN. TEMPORELLE LINEAIRE £T CURVILIGNE
NANP = 73
———— NINP =1
40 e NTMP = 2
30+
0"“"--—-—-.. curvitigne Fig.2.17c
'--0-.—-_._.
239— ——————— @ ————— L - ——————- "(b
linéaire
18-
] T T ¥
d 15 2 25 39

Fig.2.17 Normalisation temporelle Vinéaire et curviligne :

LONG. TEMP. NORMALISEE

taux d'erreur en

recannaissance multilocuteur en fonction de 1a longueur de normalisation

\TST B).

a) avec 2 =20 ; avec 2 =22 ; «¢) avec Z =123

Lnoix des parametres :

NP =

NAMP =10,22,23 LF

GUANT =
UMAT =3

No= g

Nb

- LT = -
- rd = - rl = -

DVEC = 2 RANGE =4 CDF =1
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Les conditions des tests sont celles décrites dans TST B

La figure 2.18a donne les résultats de 1*évaluation de 1a normalisation en

amplitude d'aprés 7D, 21 72, et Z3;

1*évaluation d'aprés Z4(LF,LT)

la figure 2.18b donne les résultats de

Les performances obtenues par la normalisation en amplitude glebale (Z0)

sont supérieures i celles obtenues par Z1 et 22, et ils sont pratiquemment
les mémes que ceux obtenus par 73.

Dans le cas de 1a normalisation en amplitude d'aprés Z4 (fig.2.18b), nous -
abservons que les différents choix de 1a longueur fréguentielle (LF) tendent

aux mémes comportements qu'en recannaissance monalocuteur.

Par contre,

contrairement auv cas monolocuteur, une zone plus large de la langueur

C'est pourquoi les
résultats obtenus par la normalisation en amplitude globale sant comparables

. aux meilleurs résultats obtenus par 1a normalisation d'aprés 74,

temporelle (LT) donne des réseltats plus favorables.

5a.9
45,9+
49.04
35.8-
39,0
25.84
20.94
15.5-‘
10,24

5.01

NORMALTSATION EN RMPLITUDE
COMPRRATSON DE ZONES

* GO

28
21

3

e.e

Z0NE

Fig.2.18a
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Fig.2.18 Normalisation en amplitude : taux d'erreur en reconnaissance
multilocuteur en fonction dy choix de Ta zone (TST B).

a) 20, 21, 22 et 13 ; ) Z4{LT,LF)

Choix des parametres

NTMP = | N =30

NAMP =97  LF =@ LT =g

YUANT = - b = - rD = - rl = -
UMAT =3 DVEC =2 RANGE =6 CDF =1

Fig.2.18b
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Quantification

Les figures 2.19a et 2.19b donnent le taux d'erreur en fonction du nombre de
bits Nb pour différentes valeurs du facteur rl. Le facteur rD est fixé &
zéro. Dans la Fig.2,19a c'est 1a compression temporelle lindaire (NTMP = 1)
qui est appliquée, alors que dans 1a Fig.2.19b c'est la compression
temporelle curviligne (NTMP = 2) qui est appliquée.

Comme dans le cas monolocuteur, nous observens que Je taux d'erreur est
indépendant du nombre de bits lorsque celui-ci est supérieur 2 trois. §i le
nombre de bits est petit (Nb$3), le taux d'erreur dépend fortement du choix
de ri.

Ainsi, comme dans le c¢as monolocuteur, si 1'on choisit judicieusement le
facteur r1, le taux d'erreur obtenu pour un nombre faible de bits est
comparable au taux d'erreur obtenu pour un plus grand nombre de bits.

En résumé, le comportement des paramétres de la quantification linéaire
tendent aux mémes comportements en reconnaissance monalocuteur et

multilocuteur.
99
g5- . QUANTIFICATION LINEAIRE
20 - NTMP = 1
75 ———_ RL=1.2
18- —— Rl =2
651 — _ Rl=4
£8- N —--— RI=8.
55- \‘ .. .......... Rl = 16.
501 v - Fig.2.19a
45 Y
40 \

35- \ \

2 O S

151 REES

1 2 3 3 5 3 7 )
NOMBRE DE @ITS
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GUANTIFICATION LINEAIRE
NTMP = 2

noononounou
[l 7] :ﬁ- ™
L]

o

Fig.2.19

1 2 3 4 s € 7 g
NOMBRE DE B1TS

Fig.2.19 Quantification lindaire : taux d'erreur en reconnaissance
multilocuteur en -fonction du nombre de bits Nb et du facteur rl. Le facteur
rD est fixé 3 zéro {TST 8).

a) NTMP = 1 ; b) NTMP = 2

Choix des paramétres

NTMP = 1,2 N=20
NAMP = 23 LF=- LT-=-
QUANT = 1 tb=# v0s=0 ri=g"

OMAT = 3 DVYEC = 2 RANGE = 4 COF = 1
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2.6 Oiscussion

Pour un systéeme de reconnaissance miniaturisé, 1'un des facteurs critiques
est la capacité en mémoire.

La capacité en mémoire exigé est proportionnelle au nombre de références et
au nombre total de bits par mot de référence K.N.Nb.

Le nombre K de canaux n'a pas fait 1'objet d'une étude particulidre dans ce
travail.

Le facteur N a pu Etre ramené d'une valeur moyenne de 50 vecteurs-fréquences
(durée moyenne d'un mot égale 2 500 ms) & 20 vecteurs-fréquences grice 3 la
compression temporelte 1inéaire ou curviligne; et ceci sans dégradation des
performances.

Quant au facteur Nb, grice a une combinaison judicieuse de 1a normalisation
en amplitude et de la quantification, i1 a pu &tre ramené d'une valeur de 12
bits @ 1 bit; et ceci sans détérioration des performances.

Ainsi, par un traitement approprié,'nous pouvons diminuer de fagon
considérable 1a quantité de données obtenue 3 la sortie de 1'analyseur
spectral. La taille en mémoire exigée diminuant de fagon similaire, la
miniaturisation devient plus aisée.
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3, Calcul de la distance entre mots

Le but du classifieur est d'identifier un mot inconnu 3 1'un des mots du
dictionnaire., La décision est prise 3 la suite du calecul de la
dissimilitude - ou distance - entre le mot inconnu et chacun de mots du
dictionnaire.

La prononciatien d'un mot donné est, en générai, camposée de plusieurs
dvénements vacaux {phonémes, transitions entre phonémes, silence avant les
plosives, etc). La durée d'un méme événement vocal varie d'une
prononciation 3 1*autre.

Lors du calcul de 1a distance entre deux matrices, 1'une représentant le mot
inconnu et 1'autre un mot de référence, il faudrait obtenir une petite
distance (idéalement une distance nuile) Torsqu’il sfagit du méme mot. Ceci
n'est possible que si 1'an arrive & faire coincider les mémes événements
vocaux, représentés dans les deux matrices.

Naus présentons dans ce chapitre les différentes méthodes utilisées pour
effectuer le calcul de distance entre deux mots. Les méthodes diffirent
essentiellement par leur capacité & faire coincider les mémes événements
vacaux des différentes prononciations d'un mot donné.

Soit A(K,M) et B(K,N) deux matrices représentant deux mots a camparer. A et
B sont représentées comme suit :

AKM) = (a1, 35, ...y 3gy -0s BN )
BOKN) = (b, Bay +evy By «ens by )

ol 3y et b, sont des vecteurs-fréquences

e (ay(l), a(2), <oy 2g(k)y ey ay(K) )

b = bya(1), bu(2), ..oy bulk), ooy by(K) )
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3.1 Distance entre deux vecteurs-fréquences

Soit d(m,n) = d(ap,b,) 12 distance entre deux vecteurs-fréquences aj et by.
Les deux définitions suivantes sont utilisées par la suite pour déterminer
1a distance entre deux matrices :

1) distance absolue (ou "City block"})

K
dumn) = Lo | (k) - bp() | (3.1)

2) distance relative {ou distance de Gamberra) /15/

K
I | aplk) - bylk) |
d2{m,n) = (3.2)

K
5 { an(k) + bylk) )

3.2 OQistance linéaire entre matrices

3.2.1 Distance simple

C'est ta méthode la plus simple pour déterminer 1a dissimilitude entre deux
prenonciations, Elle suppose qu'il n'y a pas de fluctuations temporelles
entre deux prononciations d'un mot donné. Elle est définie pour deux
matrices A(K,N) et B(K,N) de mBme longueur N (c'est-i-dire contenant le méme
nombre de vecteurs-fréquences). La compression % 1a méme longueur N des
deux matrices est obtenue préalablement par 1a normalisation temporelle
linéaire ou curviligne (§2.2). On a :

N
0(A,8) = % I d{n.n) (3.3)
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3.2.2 Distance linéaire avec déplacement global

Lorque Je début ou 1a fin d'un mot est perdu {par exemple : perte d‘'une
plosive en fin de mot}, ou lorsque "s'ajoute” un bruit quelcongue & son
début ou a sa fin (par exemple : claguement de Tavres), le calcul de la
distance selon la méthode précédente est nettement imsuffisant. Clest
pourgoui on définit la "distance tindaire avec déplacement global® pour deux
matrices A(K,N) et B(K,N) de méme longueur N.

La distance entre Tes matrices A et B est alors définie comme suit :

D{A,B) = Min o(r) r=-R, ..., R (3.4}

R : déplacement global maximum
Avec D(r) défini comme suit :

1 NITI&X
Bl S

o(r} = d
N n=Rpip

(n,n+r) (3.5)

ol r est le déplacement global entre Tes deux matrices A et B, et

Nl'n"ll'l = Max (1,1-1")

3.6
Npax = Min (N,N-r) (3.6)
On pose :
sitnsg0 oun>N alors: a,=0 et b, =0 (3.7)

Par exemple, un déplacement global de r= +2 consisterait 3 sommer les
distances entre les vecteurs-fréguences suivants :

-1

lo E?
o 3

Iz 1o
L?'lc
i Iz
s I

3.3 Distance dynamique entre deux matrices [7/, f36/, /97f, /78/, }34/}

Les deux méthodes de calcul de distanée des paragraphes 3.2.1 ot 3,2.2
effectuent un alignement temporel linéaire, et sont donc insuffisantes dans
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le cas de fortes distorsions entre les événements vocaux de deux
prononciations différentes d*un met donné.

C'est pourquei, on utilise un alignement temporel non-linéaire : on établit

une correspondance entre la séquence des ap et des by, de maniere ¥ faire
correspondre & chague fois un a, et un by, les plus semblables possible.

L'algorithme utilisé pour réaliser cet alignement temporel nan-linéaire est
basé sur le principe de la programation dynamique exposé bridvement
ci-aprés.,

Le modtle mathématigue de la programmaticn dynamique deit &tre complété par
des contraintes lides aux structures linguistigues de la pargle.

Mlignement dynamique

Considérons le plan constitud par les deux axes temporels m et n. les
vecteurs ap et b, sont représentés par leurs indices le long des axesm et n
{Fig.3.1}. Soit p{i)} un couple de deux vecteurs-frégquences (i) et En(i)'
i étant la i-2me correspondance :

p(i} = (m{i},n(1)) (3.8)

L'alignement temporel non-linéaire - ou dynamique - est décrit par la
séquence de couples suivante :

B = p(1),p{2),p(3},...,0(1},...,0(1) (3.9

La séquence P est Ya fonction d'alignement (ou chemin d*alignement) qui
réalise une correspondance entre les éléments a; du mot A et b, du mot B. I
est le nombre de couples mis en correspondance,

$'i1 n'y a pas de distorsion tempgrelle entre les événements vocaux de deux
prononciations d'un mot donné, cette fonction coincide avec 1a diagonale
m(i} = n{i) (Fig.3.1}.
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Fig.3.1 Alignement temporel dynamique
Soit
dp(1)) = d(m(1).n(1)) = dlan(4y.0n(5))  (3.10)

la distance entre le couple de vecteurs-frequences a; et b, (voir §3.1), et
soit E{P) 1a somme pondérée de ces distances le long du chemin P :

i
E(P) = 1:1 a(p(i)) . w(i)  (3.11)

ou w(i) est une fonction de pondération que 1'on précisera plus loin. E(P)
atteint sa valeur minimale quand 1'alignement temporel est réalisé de fagon
optimale. Ainsi, on définit 1a distance entre les mots A et B par 1a
relation suivante :
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1
Ei d(p(1)).w(i)
D(A,B) = M;n 1 (3.12)
(i)
i=}

ol EE: w(i) est utilisé pour compenser 1'effet du nombre de points 1le

long du chemin d'alignement temparel P. Le probléme posé par la relation
(3.12) peut se ramener 3 un probléme de programmation dynamique.

Application du_théorame d’optimalité de la programmation dynamique

La programmatien dynamique est une méthode d'aptimisation applicable i de
nombreux problémes avec ou sans contraintes possdédant une propriété de
décomposabilité /57/. Le point de départ de cette méthode est le théordme
d'aptimalité., Ce théoréme peut &tre énoncé comme suit :

“Tout chemin optimal est constitué de sous-chemins optimaux”.

Ce théoréme d'optimalité s'applique aisément au probléme d'alignement
temparel. Suppesoﬁs que le dénominateur de 1a relation (3,12} est
indépendant du chemin P. La fonction D(A,B) des I couples p{1}, p(2), ...,
p(I) devient une fonction décomposable /57/. Ainsi :

1
Min I d(pli)).wli)
p(l)l“‘lp(l) i=]

. Min ( dip(1)).w(l) + ... +d{p{I}).w(1) )}
p(1),...,p(I)

= Min ( d{p{1}}.w(1) + ... + d(p(1-1)).w{I-1) )
p(l),...,p(I-1)
+ Min dip{I})}).w(]) (3.13)
p(I)

Le théordme d'optimalité est ensuite appliqué % :
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Min ( {p(1)y.wll) + ... + d(p(I-1}).w(I-1} ) (3.14)
p(l),....P(I-l)

et ainsi de suite.

Contraintes

-

Des contraintes sont imposées & la foncticon d'alignement pour tenir compte
des structures spécifiques de l1a parole. Nous rappelons ci-dessous les
contraintes proposées par Sakoe-Chiba /78/, et que nous adopterons par la
suite.

- Conditions aux limites :

m{1}
m{I)}

n{l) = 1

Mo, n(I) = N {3.15)

- Conditions de monotenie et de continuité

avec p(i) = (m(i)},n(i)), on a pour p{i-1) les possibilités suivantes
(Fig.3.2) :

i- .
(n{1) , a(i)-1 ) P a
pli-1) = ou { m{i)-1, n(i)-1) {3.16) Fig.3.2
ou { m(i)-1, n{i) ) pli-1}
p{i-1)

- Restriction de 1a pente du chemin d'alignement P. Cela revient 2 Timiter
le rapport des durées des deux portiens du mot inconnu et du mot de la
référence, mises en correspondance. Une pente comprise entre 1/2 et 2 est
un choix raisonnable.

Les conditions de monatonie, de continuité et de pente impliguent des
contraintes locales sur 1a fonctton d*alignement P. Sakoe et Chiba /78/
propasent les centraintes locales de 1a figure 3.3.



~72-

Fig.3.3 Cantraintes locales selon Sakoe et Chiba

- |m(i) - n(i)]sR , R>0 (3.17)

R définit une fenétre d'ajustement temporelle tenant compte du fait que les
fluctuations de durée et de rythme entre deux mots restent limitées.

D'autres variantes des contraintes peuvent &tre adoptées. Par exemple,
Itakura /36/ propose les contraintes locales suivantes :

Fig.3.4 Contraintes lacales selan Itakura

Okochi et Sakai proposent des contraintes lacales qui rendent la fonctian
d'alignement temporel réversible dans le temps /69/.

Fonctign de pandération w{i}

Plusieurs types de fonctions de pondération w(i) peuvent &tre utiliséds, Le
choix doit &tre effectué de telle fagon que 1'on puisse appligquer la
technique de programmation dynamique. Pour cela, i1 suffit de rendre le
dénominateur E%: w(i) de 1a relation (3.12) indépendant de la fonction
d'alignement P. '

11 existe deux choix typiques /787 :
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1) forme symétrique

w(i) = {n{i)-n(i-1)) + (m{i)-m(i-1)) (3.18)
11 suit

}1: w(i) = N+ M (3.19)

2) forme assymétrique :
w{i) = n(i) - n(i-1) {3.20)
il suit :

I (i) =N (3.21)

i

Dans Ye cas d'une compression temperelle a la longueur constante N, 2;: w(i)

est le méme quels que soient Tes deux mots a comparer.

La distance dynamique entre A et B

En utilisant les contraintes de la figure 3.3 et une fonction de pondération
selon (3.19), le calcul de la distance est déterminé récursivement selon la
formule récursive suivante

g{m-1,n-2} + 2 d{m,n-1)
g{m,n} = d{m,n} + Min {g{m-1,n-1) + d(m,n) (3.22)
g{m-2,n-1} + 2 d{m-1,n)

ou g{m,n) est 1a distance cumulée au point {m,n}. La distance entre Aet B
est alors

O{A,B) = g(M,N) / (M+N) (3.23)

Dans tout ce qui suit, la distance dynamique entre deux mots sera calculée
d'aprés (3.23).
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3.4 Comparaison expérimentale des distances linéaires et dynamiques

Soit le test de reconnaissance monolocuteur TST A décrit dans le paragraphe
2.5.1.

Les figures 3.5a et 3.5b comparent les taux d'erreurs pour les trois fagons
de calculer la distance entre deux matrices : la distance simple (DMAT =
1}, la distance lindaire avec déplacement global {(DMAT = 2) et la distance
dynamique (OMAT = 3). 11 est & noter qu'aprés les différentes étapes du
traitement numérique, les matrices contiennent 280 bits d*{nformation.

Les résultats montrant clairement que 1a di