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Résumé : La reconnaissance de la parole permet a la machine de comprendre et de traiter les
informations fournit oralement par un utilisateur humain. Elle consiste a employer des
techniques d’appariement afin de comparer une onde sonore a un ensemble d’échantillons

composé de phonéme (unité sonore minimale).

Dans ce projet, nous allons présenter un systeme de reconnaissance automatique de parole
basé sur la reconnaissance de mots isolés dans le cas de petit vocabulaire. En utilisant deux
technique, I’une s’appuyant sur les coefficients cepstraux dans 1’échelle de Mel (MFCC), et
I’autre ce n’est qu’un algorithme de comparaison dynamique (DTW).

Mots clés : La parole ; MFCC; DTW ; Mots isolés.

Abstract: Speech recognition allows the machine to understand and process information
provided orally by a human user. It consists of using matching techniques to compare a sound
wave to a set of samples composed of phoneme (minimum sound unit).
In this project, we will present an automatic speech recognition system based on the
recognition of isolated words in the case of small vocabulary. Using two techniques, one
based on the cepstral coefficients in the Mel scale (MFCC), and the other is only a dynamic

comparison algorithm (DTW).

Keywords: The speech; MFCC; DTW; Isolated words.
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Introduction générale

La parole comme un moyen de dialogue homme-machine efficace, a donné naissance a
plusieurs travaux de recherche dans le domaine de la Reconnaissance Automatique de la
Parole (RAP). Un systeme de RAP est un systeme qui a la capacité de détecter a partir du
signal vocal la parole et de I’analyser dans le but de transcrire ce signal en une chaine de mots
ou phonemes représentant ce que la personne a prononcé. Ces propriétés offrent une grande
variété d’applications comme 1’aide aux handicapés, la messagerie vocale, les services vocaux
dans les téléphones portables, la production de documents écrits par dictée, etc.

Cependant le signal de parole est 1’un des signaux les plus complexes a caractériser ce qui
rend difficile la tiche d’un syst¢éme RAP. Cette complexité du signal de parole provient de la
combinaison de plusieurs facteurs, la redondance du signal acoustique, la grande variabilité
inter et intra-locuteur, les effets de la coarticulation en parole continue et les conditions
d’enregistrement. Pour surmonter ces difficultés, de nombreuses méthodes et modeles
mathématiques ont été développés, parmi lesquels on peut citer : la comparaison dynamique,
les réseaux de neurones, les machines a vecteurs supports SVM, les modéles de Markov
stochastiques et en particulier les modéles de Markov cachés HMM. Ces méthodes et modéles
travaillent a partir d’une information extraite du signal de parole considérée comme
pertinente. Cette extraction est effectuée par une analyse acoustique qui conduit a rassembler
cette information sous le terme de vecteur de parametres acoustiques dont la dimension et la
nature sont déterminants pour accéder a de bonnes performances des systéemes de RAP. Les
différents types de parametres acoustiques couramment cités dans la littérature sont les
coefficients : LPC, LSF, MSG, LPCC, LFCC, PLP, MFCC, etc. Généralement, les
coefficients MFCC sont les parametres acoustiques (caractéristiques) les plus utilisés dans les
systéemes RAP [1].

Cependant, des travaux de recherche ont permis d’étudier I’amélioration des performances
des systemes de RAP en combinant les coefficients MFCC avec d’autres LPCC, PLP, énergie,
ondelettes [2] [3]. De plus d’autres travaux ont montré une amélioration de performances en
intégrant les coefficients différentiels de premier ordre (appelés aussi delta A) et deuxiéme
ordre (appelés delta-delta AA) issus des coefficients 2 MFCC initiaux [4] [5]. Ces coefficients
différentiels référés comme des paramétres dynamiques fournissent une information utile sur
la trajectoire temporelle du signal de parole. Cette démarche a cependant pour effet de doubler
ou tripler la dimension des vecteurs acoustiques. On peut penser qu'accroitre le nombre de
parametres pertinents pourrait améliorer la précision de la reconnaissance. Dans les faits, cette
idée se heurte a un probleme connu sous le terme de "malédiction de la dimensionnalité”. En
effet, 'augmentation du nombre de paramétres se fait au prix d'un accroissement exponentiel
du nombre d'échantillons constituant la base de données utilisée pour l'apprentissage du
systeme de reconnaissance. En conséquence, lorsque la base de données est de taille finie et
figee, les performances viennent méme a se détériorer avec l'accroissement du nombre de
parametres. De plus, cette augmentation exige une quantité de ressources importante qui n’est
pas en adéquation avec celle disponible dans les systemes de RAP embarqués sur les
téléphones (notamment reconnaissance des mots isolés ou connectés [7].
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Enfin, notre projet consiste notamment a faire une reconnaissance des mots isolés (la
prononciation des mots est séparée par des pauses de durée supérieure a quelques dixiéemes de
seconde (120 ms).) en combinant les coefficients MFCC avec la méthode de 1’alignement
globale et optimale (DTW) entre deux séquences, c’est-a-dire d’associer chaque élément de
chaque séquence a au moins un élément de 1’autre séquence en minimisant les cofits
d’association entre les deux.

Dans ce travail de recherche, nous pouvons apporter une petite initiative au vaste domaine de
la RAP, sous forme d’un programme Matlab qui peut également a 1’aide de la MFCC et
’algorithme DTW reconnaitre des mots isolés. Pour atteindre notre objectif, notre étude
s’articulera autour de trois chapitres :

e Le premier chapitre : il est destiné a la présentation de la parole humaine et de
différents éléments qui gére sa production.

e Le deuxieme chapitre : consacré a la décomposition théorique de ’algorithme DTW,
et la méthode d’extraction des coefficients MFCC.

e Le troisieme chapitre : il comportera la réalisation de I’interface applicable de notre
programme, et notamment I’implémentation et les résultats de notre programme.

e Nous terminerons notre projet de fin d’étude, par une conclusion générale qui
expliquera les avantages et les inconvénients de notre application, et ses différents
domaines d’applications.




Chapitre 1 : Généralité sur la parole

1.1 Introduction
La parole est un mécanisme de communication d'information entre les étres humains. Pour
cette raison, L’étude du mécanisme de la production de la parole humaine consiste donc a
décrire, sur un plan physiologique, les mouvements des articulateurs vocaux qui produisent les
sons et les mots.
Dans ce chapitre, nous présentons la physiologie anatomique du mécanisme de production de

la parole humaine et le systéme de la reconnaissance automatique de la parole RAP.
1.2 Mécanisme et modélisation de la phonation

La phonation n’est pas une fonction physiologique vitale, elle ne possede pas de systéme
organis¢ propre. La phonation se greffe sur I’appareil respiratoire pour emprunter ensuite, grace

au carrefour pharyngé, la voie digestive.
1.2.1 L’appareil phonatoire humain

L’appareil phonatoire ou appareil vocalique (Fig. 1.1) est I'ensemble des organes de la parole et
des muscles qui les actionne. Ils permettent la production des phones, ou sons propres a la

langue parlée. Voici les différents organes participant a la production de la parole [1] :

e Lespoumons : fournit I’énergie nécessaire lorsque 1’air est expiré par la trachée-artére,

ainsi, il alimente en air les autres organes de la phonation.

e Lelarynx : est I’ensemble des muscles et des cartilages mobiles qui entourent une ca-

vité située dans la partie supérieure de la trachée.

e Les cordes vocales : sont deux levres symétriques placées en travers du larynx. Elles
peuvent fermer complétement le larynx, 1’air issu des poumons passe a travers les cordes

vocales et se transforme en air phonatoire.

o Le conduit vocal : est considéré comme une succession de tubes aux cavités acous-
tiques de sections diverses, il prend naissance au niveau du larynx, juste apreés les cordes

vocales, il se prolonge par des pharynx, puis il se subdivise en deux cavités :

- Buccale : dont la variation est selon la position de la langue, les méchoires et le

palais.
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- Nasale : sa forme est fixe, le couplage du conduit buccal et nasal produit un phéno-
meéne appelé nasalisation des sons produits.

/
Nez
Bouche — Pharynx
arriére gorge
Layiik ( gorge)
Trachée ~.
/ \
Plevre Alvéoles

Muscles

gy — Bronche
bronchiques e |

Bronchioles

POUMON DROIT | POUMON GAUCHE

Diaphragme

Figure. 1.1 : Appareil phonatoire humain [1]

1.2.2 Physiologie des organes de la phonation

Trois groupes d'organes assument les fonctions essentielles dans I'acte de parole, ou phonation
(Fig. 1.2) [1] [2] :

e Appareil respiratoire ou partie sub-glottique (diaphragme, poumons, trachée) :
qui fournit I’énergie nécessaire a la phonation en insufflant 1’air vers la partie glot-

tique.

e Larynxou partie glottique : (ensemble de cartilages ligaments et muscles) contenant
les cordes vocales (replis tendus horizontalement qui, sous ’effet des muscles, jouent
un réle de valve vis-a-vis de I’air des poumons libérant ainsi un flux d’air vers la par-

tie supra-glottique.

e Conduit vocal ou Partie supra-glottique : formé des cavités orales (pharyngienne et
buccale), a géométrie variable, en fonction des éléments articulateurs (langue, ma-

choire inférieure, levres) et des cavités nasales,
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a géométrie fixe, pouvant étre couplées aux cavités orales par abaissement du voile du palais.

Partie su—praglottique ] Nez
Vélum ( Cavité nasale ))))
Larynx cavité buccale ))))
Bouche
FPartie glottique
Cordes < Trachee et
Vocales bronches
| pulmonaire -
U Partie subglottique
Force
musculaire

Figure. 1.2 : L appareil phonatoire humain schématisé [3]

1.2.3 Principe de la production d'un son

Pour permettre la phonation, Le processus de production d'un son par I'appareil phonatoire
peut se decomposer en trois phases : la création d'un écoulement d'air en provenance des pou-
mons, la transformation de ce courant d'air en une énergie sonore par la vibration des cordes
vocales (sons voises) et/ou par la création de turbulences dues a un rétrécissement ou a une
obstruction du conduit vocal, et enfin le filtrage de cette énergie sonore par les cavités supra-
glottiques [3].

Le principe de la production d'un son par l'appareil phonatoire humain repose sur le principe
suivant (Fig. 1.3) :

Source de son

|%

Soufflerie

I

I
Vib
‘_Lr?ur Résonateur
plq

|

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

|
I
I
I
| | | |

Figure. 1.3 : Principe de la génération d'un son de l'appareil phonatoire humain [4]

Une soufflerie (appareil respiratoire) créé une pression d'air engendrant au niveau d'un vibreur
(cordes vocales) la création d'un son, qui est ensuite modulé par la partie résonatrice du sys-

téme (les cavités bucco-nasales).
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1.2.4 Bases fréquentielles de I'appareil phonatoire humain

La fréquence fondamentale de la voix est propre a chaque individu. Elle est en fonction de
différents paramétres physiologiques tel que le volume et la masse de la glotte, la section de la
trachée, sa longueur etc... [4]

Catégorie Homme Femme Enfant

La fréquence 100 Hz 200Hz 300 a 400 Hz
fondamentale Fo (Hz)

Tableau 1.1 : Différentes fréquence de I’appareil phonatoire humain

Contrairement aux instruments de musique, la fréquence fondamentale Fo n'est pas prépondé-
rante par rapport a ses harmoniques. L'énergie est répartie sur différentes fréquences supé-
rieures de facon légerement différente, d'un individu a l'autre pour des sons ou phonémes
équivalents.

1.2.5 Critére de classification

Les sons de la parole se forment lors du passage de 1’air dans le chenal (tractus) vocal qui va
des cordes vocales aux Iévres. La colonne d’air passe alors par un ensemble de cavités
pouvant prendre une grande variété de configurations. Ce sont toutes ces modifications
rapides qui déterminent la réalisation de sons trés divers. Leur étude permet d’opérer un
classement en voyelles et consonnes. En fonction des possibilités offertes par 1’appareil vocal,
chaque langue a adopté un ensemble particulier de sons distinctifs ou phonémes qui sont les
éléments sonores les plus brefs permettant de distinguer les différents mots [5].

-Les critéres permettant de classifier les sons d’une langue sont les suivants :

e Le mode articulatoire a trait a la qualité du passage de I’air dans le canal buccal. La
réalisation des voyelles implique un passage libre de 1’air le long du canal buccal. Le
degré d’ouverture de la cavité buccale permet de distinguer quatre types de voyelles
(les voyelles ouvertes, mi-ouvertes, mi-fermées et fermées). Pour les consonnes, deux
modes articulatoires sont a distinguer. Le passage de 1’air est totalement bloqué ou
obstrué lors de la production des consonnes occlusives. Le passage est rétréci
suffisamment pour permettre 1’émission d’un bruit continu lors de la réalisation des
consonnes constrictives ou fricatives.

e Larésonance orale ou antirésonance nasale est fonction de la fermeture ou de
I’ouverture de I’accés vers les fosses nasales. Lors de la production de voyelles ou de
consonnes nasales, le voile du palais est abaissé et permet le passage de I’air a la fois
par le canal buccal et par les fosses nasales, ce qui confere aux sons une coloration
particuliére. Les voyelles et les consonnes produites sont alors dites " nasales .
Lorsque le voile du palais est relevé et bien accolé a la paroi pharyngale, I’air ne passe
que par la cavité buccale, donnant naissances aux sons vocaliques et consonantiques
dits oraux.
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Le role des cordes vocales détermine le caractére sourd ou sonore des différentes
articulations. Lorsque les cordes vocales vibrent, les sons seront dits voisés ou sonores
par opposition aux sons non voisés ou sourds. La réalisation des voyelles implique la
mise en vibration des cordes vocales. Pour les consonnes, 1’absence ou la présence de
ces vibrations détermine leur caractére sourd ou sonore.

Le lieu d’articulation se situe nécessairement dans la partie supérieure du canal buccal
dans une zone allant de la levre supérieure jusqu’a la paroi pharyngale. C’est le point
duquel I’articulateur se rapprochera ou avec lequel il entrera en contact.

L’articulateur est constitué par la région inférieure du canal buccal. Il s’agit de la lévre
inférieure et des différentes parties de la langue. La réalisation de toute articulation
implique un rapprochement plus ou moins grand ou un contact franc entre
I’articulateur et le lieu d’articulation.

1.2.6 Classification des phonémes
En générales la langue est composée de plus d’une trentaine de phonéme repartis en plusieurs

classes [6].

1.2.6.1 Les voyelles

Sont caractérisées acoustiquement par la présence des zones de fréquence ou les harmoniques

sont particulierement intenses. Elles sont générées par une vibration laryngienne des cordes

vocales. On distingue deux types de voyelles :

Les voyelles nasales : dont le conduit nasal est couplé a la cavité buccale et I’émission
se fait a la fois par les narines et par la bouche (exemple : blanc, bon, lin, brun).

Les voyelles orales : sont des sons voisés, chacune d’elles correspond a une configura-
tion particuliére du conduit vocal, sans intervention de la cavité nasale qui est alors

isolée par fermeture du voile du palais (exemple : plat, lait, bol, blé, roue).

1.2.6.2 Les consonnes

Ce sont des sons résultants d’une fermeture partielle (constriction) ou totale (occlusion) du

conduit vocal lors du passage de 1’air phonatoire, elles peuvent €tre voisées ou non voisées,

nasales ou orales. Les consonnes sont classées selon les trois principaux types suivants :

Fricatives (constrictives) : dans cette classe sont regroupés les sons produits par la
friction de 1’air dans le conduit vocal lorsque celui-ci est rétréci au niveau des lévres,

des dents ou de la langue. Cette friction produit un bruit de hautes fréquences et peut



Chapitre 1 : Généralité sur la parole

étre voisée [v], [z] (exemple : verre, Asie) ou sourde [f], [s], [$] (exemple : fer, assis,
chou).

e Plosives (occlusives) : un son plosive est produit par une occlusion momentanée du
conduit vocal, en un point donné suivi par une ouverture brusque, et peut étre sonore
(exemple : basse, doux, godt) ou sourde (exemple : passe, toux, cou).

e Nasales : dans ce cas le conduit vocal est fermé et I’air s’écoule par la cavité nasale.
On distingue deux consonnes nasales, toutes les deux voisées :

[m] : dont le lieu d’articulation est labial (exemple : masse).
[n] : dont le lieu d’articulation est dentaire (exemple : nous, signal).
1.2.6.3 Les semi-voyelles ou semi-consonnes
Sont des phonémes intermédiaires entre les voyelles et les consonnes. Quand on les prononce,
on entend le timbre d’une voyelle auquel s’ajoute le frottement d’une consonne spirante. Leur
fréquence d’emploi est liée a la vitesse du débit de la parole, plus celui-ci est rapide, plus il y
aura de semi-voyelle (exemple : hier, huit, oui).
1.2.6.4 Les sonantes
Se caractérisent par une structure de formants et elles ne possédent que peu ou pas de bruit,
plusieurs sous-classes existent :

e Les vibrantes : il s’avére qu’il en existe une seule qui est le [r] (exemple : rue) qui est
produite par une vibration de la langue.

e Lesliquides : il en existe une seule qui est produite par une obstruction partielle du
conduit buccal et un écoulement latéral [I] (exemple : lent).

Voici les différents modes d’articulation des phonémes qui sont classifiés dans la (Fig. 1.4)
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Phonémes
v v
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Figure. 1.4 : Classification des phonémes
1.3 Problemes de variabilité de la parole

La capacité qu'ont les étres humains a pouvoir communiquer au travers du langage est un
processus a la fois simple et extrémement complexe. Simple, car nous n'éprouvons pas de
difficulté a produire, ni a comprendre les messages linguistiques dans des conditions
normales. La rapidité de ces processus en est une illustration convaincante. Simple donc, mais
également extrémement complexe des lors que I'on tente d'expliquer la nature des mécanismes
qui entrent en jeu dans ces processus. Une des multiples raisons de cette complexité est qu'il
existe une relation tres indirecte entre notre volonté d'exprimer un message et les diverses
formes que peut prendre la réalisation de cette volonté. Autrement dit, d'une part 1’étre
I'humain peut produire des réalisations différentes pour un méme message linguistique,
d'autre part il est capable a partir de ces réalisations d'identifier le message linguistique unique
dont ces réalisations sont la représentation. La variabilité de la parole est au centre de cette

problématique [7].

Nous allons maintenant voir les problemes directement liés a la parole. Ceux-ci sont relatifs a

la différence innée de la prononciation vis- a-vis d’un ou plusieurs locuteurs.
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1.3.1 Variabilité intra-locuteur
La variabilité intra-locuteur identifie les différences dans le signal produit par une méme
personne. Cette variation peut résulter de 1’état physique ou moral du locuteur. Une maladie
des voies respiratoires peut ainsi dégrader la qualité du signal de parole de maniere a ce que
celui-ci devienne totalement incompréhensible, méme pour un étre humain. L’humeur ou
I’émotion du locuteur peut également influencer son rythme d’¢élocution, son intonation ou sa
phraséologie. Il existe aussi un autre type de variabilité intra-locuteur lié a la phrase de
production de parole ou de préparation a la production de parole. Cette variation est due aux

phénomeénes de coarticulation.

1.3.2 Variabilité inter-locuteur
La variabilité inter-locuteur est un phénoméne majeur en reconnaissance de la parole. Elle
concerne les différences du signal vocal des locuteurs différents. Ces différences sont liées

a I’age, I’accent régional, le sexe, etc.

1.3.3 Variabilité due a I’environnement :
La variabilité liée a I’environnement peut, parfois, étre considérée comme une variabilité
intra-locuteur mais les distorsions provoquées dans le signal de parole sont communes a toute
personne soumise a des conditions particuliéres. La variabilité due a I’environnement peut
également provoquer une dégradation du signal de parole sans que le locuteur ait modifié son
mode d’¢élocution. Cette variation est considérée comme du bruit. La variabilité
environnementale due au locuteur peut tout d’abord étre de nature physiologique. Ainsi, des
systemes mécaniques. Ces contraintes physiques sont généralement rencontrées dans les
systemes de transport ou une posture particuliere, ou une accélération lors du déplacement,
pourront provoquer une déformation. Le bruit ambiant peut ainsi provoquer une déformation
du signal de parole en obligeant le locuteur a accentuer son effort vocal. Enfin, le stress et
I’angoisse que certaines personnes finissent par éprouver lors de longs voyages peuvent
également étre mis au rang des contraintes environnementales susceptibles de modifier le

mode d’élocution [7].
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1.4 Reconnaissance Automatique de la Parole

La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) est un systéeme qui a la capacité de
détecter la parole et de I’analyser dans le but de générer une chaine de mots ou phonémes
représentant ce que la personne a prononcé. Cette analyse se fonde sur I’extraction des
parameétres descriptifs de la parole. Cependant le signal parole ne contient pas seulement des
informations sur le texte parlé mais aussi des informations sur le locuteur, la langue, les
émotions dont leur extraction n’est pas 1’objectif de la RAP. On s’intéresse dans un premier
temps a une étape primordiale de la RAP, en I'occurrence la sélection des parametres
descriptifs pertinents pour la tdche de reconnaissance des mots isolés. Avant d’aborder cette
étape, nous allons décrire dans ce chapitre les principes généraux et les problémes de la RAP,

ainsi que les différentes étapes constituant un tel systéme.
1.4.1 Approches de la reconnaissance de la parole

Le principe général d’un systeme de RAP peut étre décrit par la figure (Figure. 1.5)

Signal Signal
acoustique S o numérique
Message M_| Production du .| Acquisition du
. . e .
suite de mots |  signal parole signal
Séquence
 Message M’ T d’observations|  Analyse
Suite de mots reconnus sl i - acoustique

Figure. 1.5 : Principe de la reconnaissance de la parole
La suite de mots prononcés M est convertie en un signal acoustique S par 1’appareil
phonatoire. Ensuite le signal acoustique est transformé en une séquence de vecteurs
acoustiques ou d’observations O (chaque vecteur est un ensemble de parametres acoustiques).
Finalement le module de décodage consiste a associer a la séquence d’observations O une

séquence de mots reconnus M’.

Un systeme RAP transcrit la séquence d’observations O en une séquence de mots M en se
basant sur le module d’analyse acoustique et celui de décodage. Cependant, les systemes RAP
en majorité utilisent des méthodes statistiques a base de modeles de Markov. Ces méthodes

sont hybrides (globale et analytique).

11
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1.4.1.1 Approche Globale
L’approche globale considere 1’énoncé entier comme une seule unité indépendamment de la
langue. Elle consiste ainsi a abstraire totalement les phénomenes linguistiques et ne retenir
que I’aspect acoustique de la parole. Cette approche est destinée généralement pour la
reconnaissance des mots isolés séparés par au moins 200 ms (voir Figure. 1.6) ou enchainés,

appartenant a des vocabulaires réduits.

Analyseur T Comparaison
—® acoustique | "|tytree....... i D(T.R.,) [ ” Réponse
Signal
h 4
Dictionnaire
(R1.Rs.....R.)

Figure. 1.6 : Reconnaissance de mots isolés
Dans les systémes de reconnaissance globale, une phase d’apprentissage est nécessaire,
pendant laquelle I'utilisateur prononce la liste des mots du vocabulaire de son application.
Pour chacun des mots prononcés, une analyse acoustique est effectué¢e permettant d’extraire
les informations pertinentes sous forme de vecteurs de parametres acoustiques. Le résultat est
stocké ensuite en mémoire. Donc, les méthodes globales mettent en jeu une ou plusieurs

images de références acoustiques (R1, ........ , Rn), a priori pour chaque mot.

Lors de la phase de reconnaissance, lorsque I’utilisateur prononce un mot T, la méme analyse
est effectuée : I’image acoustique du mot a reconnaitre est alors comparée a toutes celles des

mots de référence du vocabulaire.

Le mot ressemblant le plus au mot prononcé est alors reconnu. Généralement, on rencontre
deux problémes : le premier est relatif a la durée d’un mot qui est variable d’une
prononciation a 1’autre, et le deuxiéme aux déformations qui ne sont pas linéaires en fonction
du temps. Ces problémes peuvent étre résolus en appliquant un algorithme classique de la
programmation dynamique appelé alignement temporel dynamique (Dynamic Time Warping
DTW). Ce type d’algorithme permet sous certaines conditions d’obtenir une solution optimale
a un probléme de minimisation d’un certain critére d’erreur sans devoir considérer toutes les

solutions possibles. Dans le cas de la RAP, cet algorithme consiste & chercher le meilleur

12
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alignement temporel qui minimise la distance entre la représentation d’un mot de référence et
la représentation d’un mot inconnu. Dans le cas de grand vocabulaire ou de la parole naturelle
continue, cette approche devient insuffisante et il est alors nécessaire d’adopter une nouvelle

approche.
1.4.1.2 Approche analytique

L’approche analytique cherche a trouver des solutions au probléme de la reconnaissance de la
parole continue ainsi qu’au probléme du traitement de grands vocabulaires en contexte multi-
locuteurs puisqu’on ne mémorise qu’un nombre restreint d’éléments, indépendant de la taille
vocabulaire. Cette approche consiste a segmenter le signal vocal en constituants élémentaires
(mot, phonéme, syllabe...etc.), puis a identifier ces derniers, et enfin a reconstituer la phrase
prononcée par étapes successives en exploitant des modules d'ordre linguistique. Le processus
de la reconnaissance de la parole dans une telle méthode peut étre décompose en deux

opérations :

e Représentation du message (signal vocal) sous la forme d’une suite de segments de

parole, c’est la segmentation.

e Interprétation des segments trouvés en termes d’unités phonétiques, c’est

I’identification.

1.4.1.3 Approche statique
L’approche statistique se fonde sur une formalisation statistique simple issue de la théorie de
Iinformation permettant de décomposer le probléme de la reconnaissance de la parole
continue. Cette approche est construite sur le principe de fonctionnement des méthodes
globales (avec phase d'apprentissage et de reconnaissance) mais avec 1’exploitation des
niveaux linguistiques. Ainsi une analyse acoustique est nécessaire pour convertir tout signal
vocal en une suite de vecteurs acoustiques. Ces vecteurs sont considérés comme des
observations dans la phase d’apprentissage des mod¢les statistiques et dans la phase de
reconnaissance qui effectue une classification de chaque observation (par un index d’état dans

le cas de la modélisation Markovienne) [8] [9].
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1.4.2 Difficultés de la reconnaissance de la parole

Le signal de parole est I’un des signaux les plus complexes a caractériser et analyser car, c’est
un sujet a une grande variabilité. Cette complexité est liée a la production du signal de parole,
ainsi qu’a I’aspect technologique. Le signal de parole varie non seulement avec les sons
prononcés, mais également avec le locuteur, I’age, les émotions, la santé, I’environnement. De
plus, la mesure du signal de parole est fortement influencée par la fonction de transfert du
systeme de reconnaissance (les appareils d’acquisition et de transmission), ainsi que par le

milieu ambiant.

1.4.2.1 La redondance
Le signal vocal présente un caractere redondant. Il contient plusieurs types d’information : les
sons, la syntaxe et la sémantique de la phrase, 1’identité du locuteur et son état émotionnel.

Bien que cette redondance assure une certaine résistance du message au bruit.

1.4.2.2 La variabilité
Le signal vocal de deux prononciations a contenu phonétique égal est différent pour un méme

locuteur (variabilité intra-locuteur) ou pour des locuteurs différents (variabilité interlocuteur).

En effet, lorsque la méme personne prononce deux fois le méme énoncé, on constate des

variations sensibles sur le signal vocal causées par :
e L’état physique, par exemple, la fatigue ou le rhume.
e Les conditions psychologiques, comme le stress.
e Lesémotions du locuteur.

e Le rythme li¢ a la durée des phonémes (fagon dont s’exprime le locuteur) et

I’amplitude (voix normale, voix chuchotée, voix criée).
Cependant la variabilite interlocuteur est a priori la plus importante. Elle s'explique par :
e Les différences physiologiques entre locuteurs.

e Les habitudes acquises en fonction du milieu social et géographique comme les

accents régionaux.
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Cette variabilité rend trés difficile la définition d’invariants et complique la tiche de
reconnaissance. Ainsi, il faut pouvoir séparer ce qui caractérise les phonémes, de I’aspect

particulier a chaque locuteur.

1.4.2.3 La continuité et la coarticulation
La production d’un son est fortement influencée par le son qui le précede et qui le suit en
raison de I’anticipation du geste articulatoire. La localisation correcte d’un segment de parole
isolé de son contexte est parfois impossible. Evidement la reconnaissance des mots isolés bien
séparés par un silence est plus facile que la reconnaissance des mots connectés. En effet, dans
ce dernier cas, non seulement la frontiére entre mots n’est plus connue mais, de plus, les mots

deviennent fortement articulés.

1.4.2.4 Condition d’enregistrement
L’enregistrement du signal de parole dans de mauvaises conditions rend difficile I’extraction
des informations pertinentes indispensables pour la reconnaissance des mots contenus dans ce
signal. En effet, les perturbations apportées par le microphone (selon le type, la distance,
’orientation) et I’environnement (bruit, réverbération) compliquent beaucoup le probleme de
la reconnaissance [10].

1.4.3 Applications de la reconnaissance de la parole

Les applications de la RAP sont nombreuses. Elles existent la ou la parole peut remplacer ou
compléter une interface existante pour communiquer avec une machine (tab.1.2) [11].

Domaine Application

Industrie -Commande de machines, conduite de processus, routage, Programmation de
machine-outil 8 commande numérique.

-Entrée de données dans les systemes de Conception Assistée par Ordinateur

Télématique  -Demande de renseignement, réservation, consultation de bases de données.

Numeérotation téléphonique automatique etc.
Bureautique  -Commande de fonctions, entrée de données, machine a écrire automatique.
Aviation Commande d’appareillages, contrdle aérien automatique.

Sécurité etla | -Empreinte vocale pour accés en zone réglementée (lieu, fichier)

justi e
Justice -ldentification des suspects.
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Enseignement | -Formation des pilotes, programmation, enseignement assisté par ordinateur

et la (langues, ...)
formation
Aide au -Diagnostic assisté par ordinateur, choix de médicaments, comptes rendus.
médecin

-Commande d’appareillages divers (chirurgie...).

-Repérage des indices physiologiques (zézaiement, bégaiement, ...) et
psychologiques (émotivité, timidité, agressivite, ...)

Tableau 1.2 : Différentes applications de la RAP

1.4.4 Les avantages et la complexité de la reconnaissance de la parole
Les avantages que 1’on attend de la reconnaissance de la parole sont multiples. Elle libére
complétement 1’usage de la vue et des mains (contrairement a 1’écran et au clavier), et laisse
I’utilisateur libre de ses mouvements. La vitesse de transmission des informations est
supérieure, dans la RAP a celle que permet I’usage du clavier. Enfin tout le monde ou presque
sait parler, alors que peu de gens sont a I’abri des fautes de frappe et d’orthographe. Ces

avantages sont a l'origine d’une grande variété d’applications comme :
e [’aide aux handicapés.
e Lamessagerie.
e Lacommande de machines ou de robots.
e Le contrble de qualité et la saisie des données.
e L’acces a distance : téléphone, internet.
e Ladictée vocale.

Toutes ces applications bénéficient de 1’évolution technologique qui se traduit par I’apparition
de composants intégrés spécialisés (en traitement du signal pour la programmation
dynamique) et du développement des techniques et des méthodes algorithmiques de plus en

plus performantes.

Enfin I’insertion d’un systéme RAP dans son environnement réel d’utilisation dépend de son
contexte d’application et de ses conditions d’utilisation ce qui peut vite rendre le dispositif

trés complexe.

Un systeme RAP peut étre décrit selon quatre grands axes graduant cette complexite :
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e La dépendance du locuteur (systéme optimisé pour un locuteur bien particulier) ou

I'indépendance du locuteur (systeme pouvant reconnaitre n'importe quel locuteur).

e Le mode d’élocution : mots isolés, mots connectés, mots-clés, parole continue lue ou

parole continue spontanée.

e Lacomplexité du langage autorisé : taille du vocabulaire et difficulté de la

grammaire.

e Larobustesse aux conditions d’enregistrement : systémes nécessitant de la parole de

bonne qualité ou fonctionnement en milieu bruité.

1.5 Systeme de reconnaissance

On peut classer les difféerents systémes de reconnaissance suivant leurs performances
techniques, a savoir la reconnaissance de mots isolés par rapport a parole continue, systemes

mono locuteurs par rapport a systemes multi locuteur, etc.

1.5.1 Reconnaissance des mots

1.5.1.1 Reconnaissance des mots isolés
La technique de la reconnaissance des mots isolés est basée sur I’approche globale ou les
mots a reconnaitre sont comparés a un dictionnaire de références acoustiques concgu lors de la
phase d’apprentissage. On rencontre ce type de reconnaissance aussi bien dans les systemes
de pilotage d’application les plus simples, correspondant a des situations connues a I’avance
(jeu de commandes d’un systéme d’exploitation, réponses a des questions ou a des choix
proposés par un serveur vocal, etc.) [12].

1.5.1.2 Reconnaissance de parole continue

Cette technigue qui apporte un confort d’utilisation indéniable est beaucoup plus complexe
que la précédente en raison de phénomene de coarticulation ou de liaisons entre des mots

contigus.
1.5.1.3 Reconnaissance de mots enchainés

La méthode de la reconnaissance de la parole continue ne peut pas étre appliquée aux mots

enchainés. En effet une simple analyse de 1’enveloppe du signal ne peut donc pas détecter
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les frontiéres entre les mots. Pour pallier & ce probleme, une segmentation des mots s’impose
[13].

1.5.2 Reconnaissance de locuteur
On distingue deux systemes de la reconnaissance.

1.5.2.1 Systéeme mono-locuteur
En raison de la variabilité importante du signal de parole entre locuteurs différents, de
nombreux systémes ne peuvent fonctionner qu’avec un seul locuteur. Les plus simples se
contentent de stocker et de rapprocher les différentes prononciations d’un méme mot. Ce qui
suppose de la part de 1’utilisateur un entrainement préalable du systéme. D’autres possédent
déja une représentation standard des unités phonétiques, réalisées par le constructeur,
complétées par une phase d’apprentissage durant laquelle on améliore le modele en fonction
des caractéristiques de la voix de I'utilisateur.

1.5.2.2 Systéme multi-locuteur
Le systeme multi-locuteur est plus précisément adapté aux applications visant un large public.
Leur mise au point requiert cependant de la part du constructeur un travail important, en effet,
une liste de mots est présentée a un grand nombre de personnes, c’est la phase d’apprentissage
dans le but est de créer un dictionnaire de référence [14].

1.6 Conclusion

Le signal acoustique de la parole présente une grande variabilité qui complique la tache des
systemes RAP. Cette complexité provient de la combinaison de plusieurs facteurs, comme la
redondance du signal acoustique, la grande variabilité intra et interlocuteurs, les effets de la
coarticulation en parole continue, ainsi que les conditions d’enregistrement.
Pour surmonter ces problemes, différentes approches sont envisagées pour la reconnaissance
de la parole telles que les méthodes analytiques, globales et les méthodes statistiques.
Actuellement la majorité des systemes RAP sont construits selon la méthode statistique en
utilisant plusieurs modeles comme le modéle de Markov cachés HMM. Ou Les coefficients
MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) ou aussi les paramétres LPCC (Linear
Prediction Cepstral Coefficients). Ainsi, dans ce chapitre, nous avons décrit brievement le

principe de fonctionnement des systemes RAP.
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2.1 Introduction
La voix est un signal d'information infinie. Une analyse directe et la synthese du signal vocal
complexe sont dues a une trop grande quantité d’informations contenues dans le signal. Par
conséquent, les processus de signaux numériques tels que I'extraction de caractéristiques et la
correspondance de caractéristiques sont introduits pour représenter le signal vocal. Plusieurs
méthodes, telles que le codage prédictif par couche (LPC), le modéle de Markov caché
(HMM), le réseau de neurones artificiels (ANN), etc., sont évaluées dans le but d'identifier
une méthode simple et efficace pour le signal vocal. Le processus d’extraction et
d’appariement est mis en ceuvre juste aprés que le signal de pré-traitement ou de filtrage est
exécuté. Les coefficients de fréquence de Mel MFCC, est utilisée comme technique
d’extraction. L’alignement de séquence non linéaire connu sous le nom de Dynamic Time
Warping (DTW) a été utilisé comme technique d’appariement de caractéristiques. Comme il
est évident que le signal vocal a tendance a avoir une cadence temporelle différente,
I'alignement est important pour produire de meilleures performances.
Ce chapitre présente la viabilité de MFCC pour extraire des fonctionnalités et de DTW pour
comparer les modeles de test.

2.2 Prétraitement du signal de la parole
Avant d’aborder 1’analyse acoustique, il est recommandé de faire subir au signal vocal un
prétraitement pour lui donner une représentation moins redondante, tout en permettant une
extraction assez précise des parameétres pertinents qui caractérisent le signal de la parole. Le

prétraitement se présente en plusieurs étapes qui sont schématisées dans la figure 2.1 [15].

i , Se : : s ,
Signal Filtrage et Quantification et| ™ Segmentation
analogique” | éc hantillonnage preaccentuation en trame

. $ A
Analyse acoustique Fenétrage

a court terme (MFCC, PLP, LPCC,...)

Figure 2.1 : Etapes de prétraitement du signal de parole
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2.2.1 Le preamplificateur
La parole apparait physiquement comme une variation de la pression de ’air, La phonétique
acoustique étudie ce signal en le transformant dans un premier temps en signal électrique
grace au transducteur approprié : le microphone (lui-méme associé a un préamplificateur).
De nos jours, le signal électrique résultant est le plus souvent numérise. Il peut alors étre
soumis a un ensemble de traitements statistiques qui visent a en mettre en évidence les traits
acoustiques : sa fréquence fondamentale, son énergie, et son spectre [15].

2.2.2 Filtre de garde
Afin de réduire le colt du traitement numérique d’une fagon notable, on doit limiter le spectre
en utilisant un filtre dont la fréquence de coupure fc est choisie en fonction de la fréquence
d’échantillonnage.

2.2.3 Echantillonnage
Le signal de la parole étant analogique, il s’avére nécessaire de le numériser (échantillonnage
+ quantification) avant tout traitement. Cette opération consiste en I’échantillonnage du signal
qui est présenté dans la figure 2.2 [16].
4

s(t) s

s*(D)
Echantillonnage

e

.
L

Figure 2.2 : Echantillonnage

e

D’aprées Shannon, la perte d’information entre le signal analogique et le signal discret

correspondant est nulle si et seulement si :

f{' 22 Xf[[]d.\i (2']')

fe : la fréquence d’échantillonnage.

fmax : la fréquence maximale que contient le signal a traiter.
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2.2.4 La quantification
La quantification définit le nombre de bits sur lesquels on veut réaliser la numérisation.
Elle permet de mesurer I'amplitude de I'onde sonore a chaque pas de I'échantillonnage. Le
choix de la fréquence d'échantillonnage est aussi déterminant pour la définition de la bande

passante représentée dans le signal numérisé qui est présenté dans la figure 2.3.

signals

N /\

x(®)

A
x(0)-x(t) [AAN AAAAAA AANAAD, AAAAAA S DA

Figure 2.3 : La quantification

2.2.5 Préaccentuation
En général, le signal vocal se caractérise par une perte de 6 dB/octave, due a I’influence de
la source d’excitation et au rayonnement des lévres. Une perte de 6 dB/octave veut dire que
les hautes fréquences ont une énergie plus faible que celle des basses fréquences. Pour pallier
a cet inconvénient la préaccentuation permet d’égaliser les sons aigus avec les sons graves
(voir figure (2.4)).

L’opération consiste a faire passer le signal a travers un filtre de transmittance :
H(:) =l-az" (22)

Le facteur de préaccentuation est pris entre 0.9 et 1 (souvent 0.95). Comme conséquence, la

préaccentuation introduit une Iégere distorsion spectrale [17].
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Spectre du signal La Préaccentation

voeil Spectre égalisi
‘- SPECITe e aise
& 4

\ ; il
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fréquence fréquence fréquence

-

pnm

Figure 2.4 : la préaccentuation

Des études comparatives entre différents types de paramétres acoustiques ont été effectuées,
pour déterminer ceux qui représentent mieux le signal vocal. Une étude comparative classique
a ete effectuée entre plusieurs représentations du signal vocal : cepstre en sortie d'un banc de
filtres en échelle Mel (MFCC) ou en échelle linéaire (LFCC), coefficients de prédiction
linéaire (LPC) ou de réflexion (RC), cepstre calculé a partir des coefficients auto-régressifs
(LPCC). Ces représentations ont été appliquées dans un systéme de reconnaissance fondé sur
un alignement DTW entre un mot de test et des mots de référence. Dans cette étude, les
MFCC donnent les meilleurs résultats, ce qui montre plus généralement l'intérét d'un pre-
traitement par banc de filtres, d'une échelle fréquentielle non linéaire, et de la représentation
cepstrale [18].

2.3 Mel Frequency cepstral coefficients (MFCC)
Le point principal a comprendre a propos de la parole est que les sons générés par un humain
sont filtrés par la forme de I’appareil vocal (la langue, les dents, etc.). Si nous pouvons
déterminer la forme avec précision, cela devrait nous donner une représentation précise du
phoneme produit.
La forme du conduit vocal se manifeste dans I'enveloppe du spectre de puissance a court
terme, et le r6le des MFCC est de représenter avec précision cette enveloppe.
L’étude des coefficients MFCC du signal permet d’extraire des caractéristiques de celui-ci
autour de la FFT et de la DCT, convertis sur une échelle de Mel. 1l s’agit de la méthode la
plus utilisée pour représenter un signal en reconnaissance de la parole, car elle est trés robuste.

Son principal avantage est que les coefficients obtenus sont décorrélés.
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La premiére étape de tout systeme de reconnaissance automatique de la parole consiste a
extraire des caractéristiques, ¢’est-a-dire a identifier les composants du signal audio qui sont
utiles pour identifier le contenu linguistique et éliminer tous les autres éléments contenant des

informations telles que le bruit de fond, les émotions, etc [19].

Signal de p'ﬁule
*
T

Fenétrage
FFT Transformation
de Fourier rapide
Y Allure du banc de filtre :
Filtres
MEL
Spectre réduit — >
h 4 f
ﬂﬂﬂﬂﬂhﬂﬂgﬂlﬂlﬂﬂlﬂlﬂﬂﬁﬂ Log |...]| Logarithme des énergies dans
l les différentes bandes de fréquences
...................... COS-1 Tra;?.sfor{wée en
COSInus inverse
Vecteurs < J

MFCC

Figure 2.5 : schéma synoptique des étapes d’extraction des coefficients MFCC

2.3.1 Extraction des coefficients MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
Le calcul des coefficients MFCC est réalisé de la maniére suivante :

2.3.1.1 Cadrez le signal en trames courtes (Fenétrage)
Un signal audio change constamment, donc pour simplifier les choses, supposons que sur des
échelles de temps courtes, le signal audio ne change pas beaucoup (lorsque nous disons qu'il
ne change pas, nous entendons statistiquement, c'est-a-dire statistiquement stationnaire),
évidemment, les échantillons changent constamment. Méme des échelles de temps courtes.

C'est pourquoi nous encadrons le signal dans des trames de 20 a 40ms [20].

23



Chapitre 2 : Extraction des parametres MFCC

% Fenétre rectangulaire :

Elle est définie par :

1— 5 SnT|<T .
tf(nT)= _ | (2.3)
0—2 s ailleurs
Repreésentation temporelle . Representation frequentielle

I | \
1 | ‘“W“f“f‘””( e

n
I
T

i Liaiiil

Figure 2.6 : Fenétre rectangulaire et son spectre
% Fenétre de Hanning :

Elle est définie par :

‘ &%}—co{”ﬂi]) S slnT] < T
f(nT)= T (2.4)

0— s ailleurs

Représentation temporelle : Représentation fréquentielle

as

0

Figure 2.7 : Fenétre de Hanning et son spectre

24



R/
A X4

Chapitre 2 : Extraction des parametres MFCC

Fenétre de Hamming :
Elle est définie par :

f(T)=

0—= s ailleurs

Representation temporelle

L "
.8 =)

0.54—(:.46.:@{?;) S T <T.

Repreésentation frequentielle

L " M
a2 .4 a.€

L
a8

Figure 2.8 : Fenétre de Hamming et son spectre
Parmi ces fenétres, la fenétre de Hamming est la plus convenable a la parole, car elle entraine
un minimum de distorsion spectrale du signal de parole, par rapport aux autres fenétres.

(Atténuation du rapport du lobe principal au lobe secondaire est égale a - 41dB, ¢’est-a-dire

que la concentration d’énergie dans le lobe principal est égale a 99.96%).

\ J
3 ! !
-1

Figure 2.9 : Représentation d’un signal sinusoidal pondéré par la fenétre de Hamming
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2.3.1.2 FFT (Fast Fourier Transform)
La transformée de Fourier rapide (acronyme anglais : FFT) est un algorithme de calcul de la
transformeée de Fourier discréte (TFD). Ainsi, pour le temps de calcul de I'algorithme rapide
peut étre 100 fois plus petit que le calcul utilisant la formule de définition de la TFD.
Cet algorithme est couramment utilisé en traitement numérique du signal pour transformer des
données du domaine temporel au domaine fréquentiel [19].

2.3.1.3 Calculez I'estimation par périodogramme du spectre de puissance
Cette étape consiste a calculer le spectre de puissance de chaque image. Ceci est motivé par la
cochlée humaine (un organe dans l'oreille) qui vibre a différents endroits en fonction de la
fréquence des sons entrants. Selon I'emplacement de la cochlée qui vibre (qui bouge de petits
poils), différents nerfs se déclenchent pour informer le cerveau que certaines fréquences sont
présentes. Notre estimation de périodogramme effectue un travail similaire pour nous en
identifiant les fréquences présentes dans la trame [19].

2.3.1.4 Appliquez le banc de filtres mel au spectre de puissance
L'estimation spectrale par périodogramme contient encore beaucoup d'informations non
requises pour la reconnaissance vocale automatique. En particulier, la cochlée ne peut pas
discerner la différence entre deux fréquences rapprochées. Cet effet devient plus prononcé
lorsque les fréquences augmentent. Pour cette raison, nous prenons des groupes de groupes de
périodogrammes et les résumons pour avoir une idée de la quantité dénergie disponible dans
diverses régions de fréquence. Ceci est effectué par notre banque de filtres Mel : le premier
filtre est trés étroit et donne une indication de la quantité d’énergie disponible prés de 0 Hertz.
A mesure que les fréquences augmentent, nos filtres s'élargissent & mesure que nous nous
inquiétons moins des variations. Nous ne sommes intéressés que par la quantité¢ d’énergie
produite a chaque endroit. L'échelle Mel nous dit exactement comment espacer nos bancs de
filtres et quelle largeur leur donner [19].

2.3.1.5 Prenez le logarithme de toutes les énergies de banque de filtres
Une fois que nous avons les énergies du banc de filtres, nous en prenons le logarithme. Ceci
est également motive par l'audition humaine : nous n'entendons pas le volume sur une échelle
linéaire. Généralement, pour doubler le volume percu d’un son, il faut y mettre 8 fois plus
d’énergie. Cela signifie que les fortes variations d'énergie peuvent ne pas sembler tres
différentes si le son est fort au départ. Cette opération de compression rend nos

fonctionnalités plus proches de ce que les humains entendent réellement [19].

26



Chapitre 2 : Extraction des parametres MFCC

Pourquoi le logarithme et non une racine de cube ? Le logarithme nous permet d'utiliser la
soustraction de la moyenne cepstrale, qui est une technique de normalisation de canal.

2.3.1.6 Prenez le DCT des énergies de la banque de filtres log
La derniére étape consiste a calculer la DCT des énergies de la banque de filtres de journaux.
Cela s'explique principalement par 2 raisons. Parce que nos bancs de filtres se chevauchent
tous, les énergies des bancs de filtres sont trés corrélées les unes aux autres. La DCT décorrele
les énergies, ce qui signifie que les matrices de covariance diagonale peuvent étre utilisées
pour modéliser les caractéristiques [19].
Mais notez que seuls 12 des 26 coefficients DCT sont conservés. En effet, les coefficients
DCT les plus élevés représentent des changements rapides dans 1’énergie du banc de filtres et
il s’avere que ces changements rapides dégradent les performances RAP. Nous obtenons donc

une légere amélioration en les abandonnant.

2.3.2 L’échelle de Mel
L'echelle Mel relie la fréquence percgue, ou hauteur d'un ton pur, a la fréquence réelle mesureée.
Les humains sont beaucoup mieux a méme de discerner les petits changements de hauteur
dans les basses fréquences que dans les hautes fréquences. En incorporant cette échelle, nos
fonctionnalités correspondent plus étroitement a ce que les humains entendent [21].

La formule de conversion de la fréquence en échelle de Mel est la suivante :

. /
B = 2595log 1+ — (2.6)
U ) g{ 700
Ou:
f : est la fréquence en Hz.
B(f) : est la fréquence Mel-échelle de f.
Pour revenir de Mels a la fréquence :
b/,
B7(b)= ?U{J*(l{ﬁfﬁ - 1] (2.7)
,,
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2.3.2.1 Calcul des coefficients dans I’échelle MEL
Soit un signal discret {s[n]} avec 0 < n < N-1, N est le nombre déchantillons d'une fenétre
analysee, Fs est la frequence d'échantillonnage, la transformée de Fourier discréete S[K] est

obtenu :
N-1 o
S[k]=> " s[nle™*™'* avec 0<k<N 28
n={)

Le spectre du signal est multiplié avec des filtres triangulaires (figure. 2.10) dont les bandes
passantes sont équivalentes en domaine mel-fréquence. Les points frontiéres B[m] des filtres

en Mel-fréguence sont calculés ainsi :

B(f,)-B(f,)
M+1

B[”*’]:B(ﬁ)+m O=m=M+1 (29)

Avec :

M : le nombre de filtres.

fn : la fréquence la plus haute.

f1 : la fréquence la plus basse pour le traitement du signal.

Dans le domaine fréquentiel, les points f [m] discrets correspondants sont calculés par

flm]= {;}B‘l {B(fl )+ m B(/,)- B4 )} 2.10)

] M +1

I’équation :

Ou B est la transformée de Mel-fréquence en fréquence.

BiH f

- =
BO] B[ B[ B3] B[4 B[3] B3If O @ @ @ M 6] )

Figure 2.10 : Les filtres triangulaires passe-bande en Mel-fréquence et en fréquence [22].
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2.3.2.2 Analyse Cepstrale
Les coefficients en sortie des bancs de filtres peuvent étre utilisés pour mesurer des
différences entre deux trames. Ils présentent cependant des inconvénients comme de dépendre
de I’énergie du signal ou de I’excitation. La transformation cepstrale permet d’obtenir une
information normalisée. L’analyse cepstrale est une méthode basée sur le modele de
production de la parole. Le signal de la parole peut étre représenté par la convolution de la

source (cordes vocales) et du filtre (canal buccal) dans le domaine temporel comme suit :

s()=e(t) @ h(t)  (2.11)

On passe dans le domaine fréquentiel pour obtenir I’enveloppe spectrale qui permet de faire

apparaitre les différences de fréquences. La convolution devient donc une multiplication :
S(H=E(M) . H(O  (2.12)

On souhaite séparer la source du filtre pour récupérer I’enveloppe spectrale du signal. Pour

cela, on utilise la fonction log :
log (|5(0) [)=log(|ED)[)+log ([HID[) (2.13)

On applique ensuite la transformée inverse pour obtenir les coefficients temporels appelés
coefficients cepstraux

2.3.3 Les coefficients Cepstraux
C’est I’étape finale, on transforme les données dans 1’échelle des Mels—fréquentielle donc
vers I’échelle des temps. Le résultat de cette étape sera les MFCC proprement dit. Il suffit
d’effectuer I’inverse de la transformée de Fourier FFT ou la transformée en cosinus inverse
DCT, ce qui revient au méme puisque la transformée en Cosinus inverse donne la partie
réelle de la transformée de Fourier [23] [24],

Log| | =1

FFT gl F
s(n) —— S(f) — Log|S(f)] —— cepstre

Figure 2.11 : Différentes étapes de I’analyse cepstrale.

Les coefficients cepstraux sont donnés par :

Py
Ljmn

c(n) = iE?:‘c} Log(|S()H e pourn=0,1,.,N—1 (214
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2.4 Dynamic Time Warping (DTW)
11 s’agit d’'une méthode apparue dans les années 80 dans le domaine du traitement de la parole
et encore utilisée dans des systémes de reconnaissance vocale disposant de ressources
matérielles limitées. Dans les systémes de reconnaissance basés sur la DTW, chaque mot du
lexique est représenté par une reéalisation de reférence. Le processus de reconnaissance
consiste a évaluer la distance d’une observation a chacune des références.
L’alignement temporel de différents énoncés est le principal probleme de la mesure de
distance en reconnaissance vocale. Un petit changement entraine une identification incorrecte.
DTW est une méthode efficace pour résoudre le probléme de I'alignement temporel.
L’algorithme vise a aligner deux séquences de vecteurs caractéristiques en déformant I’axe
temporel de maniere répétitive jusqu’a ce qu’une correspondance optimale soit trouvée entre
les deux séquences. Cet algorithme effectue une cartographie linéaire par axe de 1’axe des

temps pour aligner les signaux [25].

LPC, MFCC, ...
Extraction de Correspondance
Parole — S - Texte
Caractéristiques |,...., .| Par DTW —
llengueur n
Vecteur de
lemgueur p aves
p différent de n
Modeles Vecteurs
LPC, MFCC, ... | Acoustiques
des mots

Figure 2.12 : Schéma d’un systéme de reconnaissance basé sur la comparaison dynamique
(DTW) [27].

La DTW est reconnu récursivement par :

D{ﬂi lJRJ l]1
D(A;, Bj) = 8(a;,b;) + min ¢ D(A;, B; ), (2.15)
D(A; 1, B;)
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Ou:

A : séquence stocker ou enregister et représente la sous séquence {al ,....,ai}

B : séquence test et représente la sous séquence {bl,....,bi}

i - amplitudes de la séquence A

j : amplitudes de la séquence B

D : la distance minimale entre les séquences A et B.

On peut voir 1’alignement entre deux signaux temporels en utilisant la DTW dans la figure

suivante :

Matrice de distance

A S
signal 1

AV, /

S S ” t

signal 2 Alignement entre signal 1 et signal 2

Figure 2.13 : I’alignement entre deux signaux temporels en utilisant la DTW
Pour bien comprendre le fonctionnement de ’algorithme DTW on donne un petit exemple qui
vise a extraire d’une facon analytique le meilleur chemin d’alignement entre deux séquence

temporelles A et B.

10

séguence A

séguence B

o 1 2 3 - s s 7 8 e

Figure 2.14 : deux sequence temporelles A et B
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Tout d’abord on calcule la matrice de distance entre les deux séquences en se basant sur la

formule analytique dite auparavant (2.15) :

3|33 e | M7 —Bj | +D [i-1, 0]
7 131 ’ "‘ = |8 - 1| + 13
A i | = 20
525 . A N/ \fl
121 | laglly’ "\ Y |
2 i =4~ |ai - 89| +|min( D [i-1, 3-11,
A 82 I ] D [i-1; 3],
D [i, j-1] )
9113| 7||11|11 = |9 - 3| + 0 Dy Sy
4[5[4|[5]5[|s [T2[t2l4345/16 }-.," "
3(2|3 7 (13|14{14171
110|5|6(8|9n7120 712
= |Aai -Bj| ¢+ D [0, j-1)
16862 3 3 6 3 e °lj¢ :
=9
B

Figure 2.15 : calcule de la matrice de distance entre les deux séquences A et B

Et la phase finale c¢’est de faire la somme des parametres de la matrice représenté dans la

33(23(19(16(19(23(18{17[18
31{20]18(16(19]|17|17|18|18(18 5 E

figure :

25(1913[12]16]15/14[15114]16
21[18[10[11[11]19]1443]1
21[139 [10[12]1
20/ 9 [13[16[19
13[ 71111 4 7
8 15/16
7 13114141717
9

0

- WA OOON=2OGITNW

17(20|22{27|29
94363

DN |H| N |DO
NI,
W oA,

5
2
0
1

Figure 2.16 : calcule de la distance minimale entre les deux séquences
D= 15+15+14+13+11+9+6+8+4+4+3+0
D= 102
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La distance retenue D est celle correspondant a 1’alignement de cotit minimal. Rapide dans
des taches a petit vocabulaire, cette technique a un certain nombre d’inconvénients importants
qui limitent son champ d’application. D’une part, la modélisation des mots par une instance
est trés peu robuste a I’ensemble des variabilités acoustiques. Cette faiblesse peut étre
partiellement limitée par I’utilisation de plusieurs références par mot, par un choix plus fin
des références ou encore par I’'usage de distances spectrales robustes, cette technique est plus
adaptée a un contexte d’utilisation mono-locuteur en environnement peu bruite.
D’autre part, la complexité des modeles et du décodage sont proportionnels a la taille du
lexique, ce qui exclut ’utilisation de la DTW dans des systémes grand vocabulaire. Enfin,
bien que diverses extensions a la reconnaissance de la parole continue aient été
expérimentées, cette méthode ne permet, dans sa version standard, que la reconnaissance de
mots isolés [26] [27].

2.5 Conclusion
Ce chapitre constitue a connaitre les méthodes ou les techniques utilisé pour la reconnaissance
de mots isolés MFCC et DTW.
L'extraction des caractéristiques a €té réalisée a I'aide des coefficients de fréquence de Mel
Melquency (MFCC) et la correspondance des caractéristiques a été réalisée a l'aide de la
technique de Dynamic Time Warping (DTW).
Les fonctionnalités extraites ont été stockées dans un fichier.wav a l'aide de I'algorithme
MFCC. Une mesure de distorsion basée sur la réduction de la distance euclidienne a été
utilisée pour faire correspondre le signal vocal inconnu a la base de données de signaux

VvOocaux.
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3.1 Introduction
L’objectif de notre travail est de trouver les meilleurs paramétres caractéristiques du signal
vocal pour avoir un Taux de Reconnaissance plus élevé. Nous allons présenter en premier lieu
le logiciel d’acquisition du signal vocal ainsi que les différentes étapes de traitement a savoir
les choix des paramétres d’acquisition ainsi que la segmentation manuelle, pour avoir les
meilleurs séquences test qui nous aiderons a faire bien marcher notre programme. Par la suite,
nous parlerons des algorithmes utilisés pour I’extraction des parametres MFCC avec une
variante basée sur la FFT, et la DCT. Ensuite nous calculons la distance minimale ou
I’alignement le plus proche entre les signaux test et les signaux enregistrer en utilisant la
DTW.

3.2 Architecture du systéme de reconnaissance

L’architecture du systéme de reconnaissance comprend les modules suivants (figure 3.1).

Aequisition du Extraction des comparisson mot
signal de parole paramétres .| avec reconni
MFCC DTW

Figure 3.1 : Schéma global du systeme de reconnaissance des mots isolés
Nous avons utilisé pour notre travail un micro-ordinateur muni d’une horloge de 2.30 GHz,
8.00 Go de mémoire vive (RAM), équipé d’une carte son et d’un microphone pour
I’enregistrement du signal de la parole.
La programmation a été faite sous MATLAB version 7.5.0 (R2009a) qui est un
environnement de calcul technique congu pour le calcul numérique et la visualisation a haute
performance.
Le MATLAB offre des familles d’applications réunies sauvegardées dans des boites a outils,
donc, il s’avere étre le logiciel le plus adéquat pour nos applications de par les avantages qu’il
nous a offerts en termes de traitement du signal et I’extraction des paramétres que nécessite
notre étude ou par la facilité qu’elles engendrent pour les applications des MFCC et DTW en

vue de la reconnaissance des mots isolés.
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3.3 Les étapes de traitement
Notre travail se compose de deux parties essentielles :
e [’extraction des paramétres MFCC.
e [’alignement temporelle DTW.
La premiére partie comporte les étapes suivantes :
e Le prétraitement de signal vocal.
e L’extraction des parametres caractérise le signal acquis tels que les coefficients
cepstraux.
Dans la deuxieme partie, les étapes effectuees sont :
e [a comparaison ou I’alignement temporelle entre le signal test et le signal enregistré
e [’apprentissage et la reconnaissance.
3.3.1 Acquisition des données
Le signal vocal est recueilli par des capteurs transformant ce dernier en un signal électrique
analogique. Il est échantillonné afin de faciliter son traitement. L’acquisition des données
consiste a enregistrer les mots isolés du corpus choisi, en utilisant le logiciel Speech Filing
System (SFS) (figure 3.2).

78 sfswin - [Unknown1] -
B File View ltem Tools Window Help
Dj=d| o> |u| @BE 2
Type | Item | Size| History |
Record “

Parameters
Record Sampling R ate

Speech j |11D25 j [ Invert

Peak Level

M TestLeveIs| Record | Dore

Ready UCL Phenetics and Linguistics

Figure 3.2 : Fenétre principale du logiciel SFS
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Nous avons choisi la fréquence d’échantillonnage de 11025 Hz, les échantillons ont été codés

sur 16 bits par échantillon. Pour les techniques d’analyse, de synthése ou de reconnaissance

de la parole.

o tmpBI2F6.sfs - Eswin - oiEm
File Edit | Segment Replay Annotation Wiew Help
D] &S| »[m| ~[m]=] «|e|t]=]] -
( a 50 100 150 200 250 200 350 400 450 500 550 €00 €50 700 750 200 850 300
Time 'REJ\IIHIIH|?HIHIIJIHIHIIJIﬁIHI\JTH\|HIJTﬁI|HIJIHI|HIJIﬁ\|HIIMIIHIIH|IﬁIHIH|?HIHIH|?ﬁIHIH|FH\HIIJFﬁIH\IJIHIHIIJIﬁIHIIJIHI|HIJIﬁ\\HIILIIH
sfswin(srate=11025) SP.01
32787
-32557
; 0 a 50 100 150 z00 250 300 350 400 450 500 550 €00 §50 700 750 200 850 500
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Figure 3.3 : Signal vocal du mot isolé [maison]

3.3.2 Segmentation des mots isolés
La phase de segmentation joue un role trés important dans les systemes de RAP. Chaque

segment représente un mot isolé. Pour notre travail, la segmentation a été effectuée
manuellement, car elle nous offre la possibilité de limiter la portion du signal a analyser. La
segmentation des 4 mots isolés est sauvegardée dans un fichier Speech Filing System (SFS),

apres 1’avoir convertie dans un fichier (*.wav), ensuite transférée vers 1’espace de travail du

MATLAB (fig 3.4).
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Figure 3.4 : Interface du logiciel SFSWAV

3.3.3 Pretraitement du signal vocal
Pour extraire les parameétres pertinents du signal vocal, une préaccentuation est effectuée sur
le signal échantillonné (filtré), ensuite segmenté (ou fenétré) en trames, est appliquée toutes
les 10 ms sur des fenétres de 20 ms, en utilisant une fenétre temporelle. Notre choix s’est
porté sur la fenétre de Hamming. Cette derniere est effectuee, afin de réduire les effets de
bords, avec un recouvrement de moitié pour éviter toute perte d’informations du signal a
étudier, ainsi une meilleure représentation du signal est donnée. La largeur de celle-ci est de
256 échantillons.

3.3.4 Calcul des parametres MFCC
La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) repose sur 1’extraction des parametres
du signal acquis. La méthode d’analyse que nous avons choisie est I’analyse cepstrale
(chapitre 2), en prenant les paramétres de MFCC, le calcul de ces derniers est schématisé par

un organigramme (fig 3.5).
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[ Lecture du fichier (. wav) ]

.

[ Préaccentuation + fenétrage ]

ot |}
Application de la fenétre de Hamming
( - )
[ calcuiderarrr |

[ Calcul de FFT | ¥

[ Stocker les coeflicients ] [

MFCC dans un vecteur V

Stocker V dans une
matrice

Ous

[ Sauvegarder Is matrice MFCC |

Figure 3.5 : Organigramme de 1’extraction des paramétres MFCC
Avec : k : numéro de la trame.

Ntram : nombre de la trame.

i : numéro de fichier a traiter.
Nfichier : nombre de fichiers.

V : vecteur du parametre MFCC
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Logiciel Speech Filing System (SFS) nous permet aussi de faire 1’analyse mathématique du

signal enregistrer et il nous affiche les courbes selon nos besoins. Dans notre cas on fait subir

le signal a un banc de filtre triangulaire pour extraire les coefficients MFCC. Les figure (3.6)

et (3.7) expliqgue comment procéder pour faire subir le signal dans la figure (3.3) a un banc de

filtre et ’analyser avec la méthode MFCC.
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Figure 3.6

- Analyser le signal avec un banc de filtre triangulaire
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Figure 3.7 : analyser le signal avec la méthode MFCC
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Cette analyse nous permet notamment de tracer les coefficients MFCC présente dans notre

signal enregistrer et aussi le banc de filtre triangulaire.
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Figure 3.8 : graphes du signal du mot « Maison » le banc de filtres triangulaires et les
coefficients MFCC
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Figure 3.9 : graphes du signal du mot « Garage » le banc de filtres triangulaires et les
coefficients MFCC
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Figure 3.10 : graphes du signal du mot « Voiture » le banc de filtres triangulaires et les
coefficients MFCC
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Figure 3.11 : graphes du signal du mot « Jardin » le banc de filtres triangulaires et les
coefficients MFCC
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3.4 Interfaces de I’application

Nous avons créé une interface d’application, qui représente et mis en valeur notre programme

Matlab. Pour construire cette interface on écrit le mot « guide » dans I’espace de travail de
Matlab :

4\

File  Edit Debug Parallel Desktop Window Help
Shortcuts (2] How to Add (2] What's New

ﬁ}; e guide|

Ensuite pour concevoir 1’application on se bases sur les parametres suivants :

e Un bouton de simulation (puch Button).

Texte statique représenté par chaque enregistrement dans notre programme Matlab.

e Deux axes pour tracer les signaux tests et enregistrés respectivement

La figure (3.12) représente notre guide pendant notre travail :

i untitled.fig - b
File Edit View Layout Tools Help

= . ,. 1
ODcH| sRRB90c 2HBd 3% |0
.
- MAISON Signal test
®
T || e .

axes
=l
WOITLIRE GARMGE

=)
v [
.

JARDIR

[ Signal référen

axesz

ENREGISTRER

<

v
>
Tag: figurel

Current Point: [547, 12] Position: [520, 321, 1061, 482]

Figure 3.12 : Création de I’interface
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3.5 Résultats expérimentaux

Finalement aprés avoir concu notre interface on I’enregistre dans le dossier comportant nos

codes Matlab, et on fait la simulation (Run). Notre application s’affiche comme suit :

)} untitled = =

MARISOR — Signal test

YOITURE GARAGE

JARDIM

— Signal référence

ENREGISTRER

Figure 3.13 : L’interface du programme Matlab

On appuis sur le bouton « Enregistrer » et on prononce un des mots isolés déja enregistrer

auparavant :
-)] untitled = =
— Signal test
1
OM B
WOITURE GARAGE
A | ! | i | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
JARDIN
— Signal référence
051 B
1] -
ENREGISTRER 05 ‘ | ‘ ‘ b
1 . . . . . . .
0 1000, 2000 3000 4000 5000 000 7000 £000

Figure 3.14 : Résultat apres la prononciation du mot « Maison »
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WAIS N

WOITURE

JARDIM

ENREGISTRER

Figure 3.15

MAZISOR

WOITURE

ENREGISTRER

Figure 3.16

untitled = =
— Signal test
A . ! . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 T000
— Signal référence
05r R
[] .
05+ .
A L . L . L .
i 1000 2000 3000 4000 5000 000 7000
: Résultat aprés la prononciation du mot « Garage »
untitled - o El
— Signal test
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 T000
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2000
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A000
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6000

: Résultat apres la prononciation du mot « Jardin »
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untitled S =l
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Figure 3.17 : Résultat apres la prononciation du mot « \Voiture »

Commentaire :
Les deux méthodes qu’on a appliqués dans notre programme nous ont permet d’avoir des

résultats acceptables, vu le potentiel instrumental réduit qu’on a utilisé.

3.6 Conclusion
L’extraction des caractéristiques se fait par la méthode MFCC présentée précédemment. Le
résultat de cette étape est un ensemble de cepstre d’apprentissage ou de test représentés par
des matrices de taille, et par la suite en fais appel a la DTW qui a le rdle de trouver le meilleur
alignement entre les cepstres de test et d’enregistrement. Cela nous permet de faire une
identification méthodique et souple, dans le but de ’appliquer dans notre vie et nos
différentes applications.
Les résultats expérimentaux ont été analysés a l'aide de MATLAB et il est prouvé que les
résultats sont efficaces. Ce processus peut étre étendu pour un nombre n des mots isolés. Le
projet montre que le DTW est la meilleure technique d’appariement de caractéristiques non
linéaire en identification de la parole, avec des taux d’erreur minimes et une vitesse de calcul
élevée. DTW recevra la plus haute importance pour la reconnaissance vocale dans la

reconnaissance des mots isolés.
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Le principal intérét des coefficients MFCC est d’extraire des informations pertinentes et en
nombres limités, c’est donc la technique la plus efficaces et la plus utilisés dans les systémes
RAP.

L’algorithme DTW est un trés bon outil capable de comparer deux spectres audios ayant des
durées différentes, un debit, une intensité de la voie différente et cela de fagon optimale en
cherchant le meilleur chemin pour passer d’un spectre a I’autre. Néanmoins d’autre méthodes
existent, comme les méthodes de Markov cachés (HMM) par exemple bien plus puissant que
I’algorithme DTW mais bien plus compliquer.

Nous avons donc vu dans ce projet une approche globale de la reconnaissance de la parole.
Mais le probléme majeur étant que ¢’est un systéme mono locuteur se qui fait que chaque
utilisateur doit créer son propre dictionnaire dans la phase d’apprentissage. Malgré ca cette
méthode peut étre parfaitement utilisées dans des appareils d’utilisations courante comme les
téléphones portables (utilisation type appel numérotation automatique), les consoles
automobiles ou pourquoi pas dans le domaine de la domotique et méme pour la commande
vocale pour les handicapés.

Pour une utilisation plus poussée type dictée vocale ou standard téléphonique automatique
nécessitant une reconnaissance de la parole continue, d’autre systémes doivent étre utilisés
qui ont tendance a reconnaitre instantanément n’importe quelle voix. On utilise dans ce cas on
utilise une reconnaissante automatique qui ne considére pas la parole comme une suite de
mots isolés. L’ordinateur reconnait ici les phonémes d’un langage donné, déterminés par les
rapports qu’ils I’entretiennent avec les autres sons de ce langage. Cette reconnaissance se fait
en fonction de la contraintes phonétiques et linguistiques.
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