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RESUME

Les communications numériques sont en plein dépelment, le codage et la
compression des informations audio-visuelles demenus nécessaires. Donc, il faut chercher
des méthodes nouvelles et efficaces.

Notre travail consiste a étudier une techniqueaiepression de la parole basée sur le
codage par transformée. On utilise une transfoonatinéaire appelée " transformée de
Karhunen-Loéve : KLT " pour obtenir une base ortiromale de vecteurs, de dimension
réduite, appelée "fonctions de signature ". Lesctions de signature sont obtenues en
utilisant les propriétés statistiques du signapdele. Celui-ci peut étre reconstruit par les
fonctions de signature.

Chaque trame du signal peut étre représentée parsemle fonction de signature
multipliée par un coefficient. D’ici un taux de cpression réel du signal est atteint. En
analysant le signal de parole, on a trouvé queelerquadratigue moyenne entre signal
original et reconstruit d’'une trame voisée est ingoe. Pour minimiser cette erreur, on a
utilisé un systeme hybride qui consiste a modélissrtrames non voisées avec un seul
coefficient et une seule fonction de signatureest ttames voisées avec deux coefficients.
Dans ce dernier cas, on a utilisé deux ensembldsra#ions de signature. L’ensemble des

algorithmes étudiés a été évalué sur des basesnieels en parole naturelle.

Mots clés : transformation de Karhunen-Loeve (TKiggdage et compression de données,

signal de la parole, fonctions de signature, l@riguadratique moyenne (EQM).



ABSTRACT

Because of the great development in digital comeations, data coding and compression
become a necessary task. Moreover, we must loakelarand efficient methods. In this work,
we study a speech compression technic, based msfdren coding. We use a linear transform
which is known as " Karhunen-Loeve Transform KL®"generate orthonormal basis vectors
with reduced dimension, which are known as " sigreafunctions ". The signature functions
are generated using the statistical proprietiespsfech signals. Each frame of the speech
signal is represented with only one signature fonctnultiplied by a coefficient. Hence,
substantial signal compression rate is achievedn®peech signal can be synthesized with a
few basic signature functions. By analyzing spesghals, we have found that the least mean
square error (LMSE) between original and synthekizgiced frame is important. To reduce
this error, we have used a hybrid system whichwalas modeling the unvoiced frame with
only one signature function multiplied by a coa#fit and voiced frame with two coefficients.
In this case we need two sets of signature funstidihe set of algorithms is evaluated on a

natural speech data basis.

Keywords: Karhunen-Loeve Transform (KLT), data cadiand, speech signal, signature

functions, speech compression, least mean squame(EMSE).
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INTRODUCTION GENERALE

La vitesse des communications ne peut pas étre entgm sans l'aide des techniques
de compression. Tous les types des signaux ingrsspour les transmissions : les logiciels,
les textes, la parole, la musique, les images,etbi@tre comprimés. La compression ne doit
pas conduire a des distorsions saisissables eEtteiréalisée avec des taux de compression
les plus élevés possibles. Le nombre d’opératidrie @olume de mémoire requis par les
algorithmes de compression ne doivent pas étreyteasls.

Notre but est d’analyser I'apport de la théoridadlgansformation de Karhunen-Loeve
aux techniques de compression a pertes controigd4.0], [9], [12].

L'objectif de ce travail est de faire I'étude eddsai d'un algorithme de compression et
de restitution de signaux de parole arabe, a l'aldme base de fonctions prédéfinies
dites « Fonctions de Signature : FS». Il s’agitnd'uméthode qui utilise les propriétés
statistiques du signal de parole pour trouver tesctions de signature qui modélisent les
signaux audio [1], [2], [3], [4].

Les travaux sur le traitement de la parole ont his®ire de plus de cinquante ans :
c’est en 1939 que, pour la premiére fois, un crerches laboratoires Bell aux Etats-Unis, M.
Dudley, proposa un appareil nommé Vocoder visaobder €lectriquement le signal vocal
selon des parametres limités, puis a le transmattee un débit d’'informations réduit et a le
reproduire enfin dans un systeme de synthése e#fiect'opération réciproque du Vocoder.
Plus tard, le méme chercheur réalisa un autre mgste synthése électrique de la parole,
actionné par un clavier. Enfin apparut, en 1947 sd@agraphe, premier analyseur de la
composition du signe vocal en fréquence et en anagi

L'évolution des vitesses des processeurs actuelisepel’essayer quelgues nouveaux
traitements de complexité supérieure. Trouver deveaux algorithmes ou ajuster les
parametres des algorithmes traditionnels, avecolapcomis (économie-qualité), par une
analyse de haut niveau mais qui puisse étre imgaagn temps réel,est I'objectif de nombreux
travaux. L’exécution des algorithmes de compresdigpend de I'application et du modéle de
données utilisées [5]. Le domaine d’applicationishici est la communication audio.
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Depuis sa création en 1990 avec la définition do, teé WWW a révolutionné presque
chaque aspect de communication et du calcul pees@mprofessionnel. Le GSM est devenu
le protocole le plus important pour le téléphonéiteo Cet environnement technologique crée
une situation dans laquelle il est nécessaire alestnettre une quantité de données par les
lignes de communications avec une largeur de baeddimitée, qu’elles soient par radio ou
par fil. Ceci mene aux demandes techniques swasdbi :

- Représentation de données efficace, éliminatioodmation redondante.

- Protection de la sécurité et de I'espace prividpat la communication et la transmission ou
I'accés aux données.

- Acces omniprésent et instantané / permanenhfitnation.

La figure 1 illustre les changements des habitwEegommunications (mobile) pour un tel

genre de systemes.

Fax
A Voix \\

=
2
o
G ‘ﬁ; Mobile Message
= o~ Chat, E-Mail convergé
g & Mmessages
e |9 _
o o = Mobile
° 15 multimédia
) Image/Carte postale
%2} Message électronigur

SMS L4
i>) = en imag e 4 T¢€lephone
+— — = P

= =3 ; vidéo
w - =4 - I~

Texte Graphiques Images Images Contenu 3G :

Numérés vidéo Mobile
Internet,

Type des contenus de messages, Technologie

Figurel: Evolution des styles de communicationdestcontenus de messages [5].

Nous notons de gauche a droite le développemetexde, d’aprés graphiques, images
numeriques, et vidéo numeérique a l'intégration detenu mobile multimédia. Verticalement
nous voyons l'intégration de services fax, voix,liernet (WWW, E-Mail, Chat) sépares

dans un seul service.
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Les applications sont nombreuses : réseau télégherpublic, communication avec
les mobiles, radiodiffusion numérique, télévisiameérique, ....
Les nouveaux périphériques et techniques tellesegueameéras pilotables avec suivi intégrées
, les écrans a contact,les capteurs- intelligeniisselogiciels de reconnaissance de la parole
ouvrent de nouvelles voies d’interaction homme-mree La FS peut étre appliquée dans le
courrier électronique vidéo (vidéo E-mail), ou wéguence est enregistrée pour étre transmise
comme E-mail.
La figure 2 localise la FS a l'intersection de tampression (vidéo, parole), de la vision par

ordinateur et de la reconnaissance de forme [5].

Reconnaissance
de formes

Compression
vidéo

Figure 2: Localisation de la FS a l'intersectionl@eompression vidéo, de la vision par

ordinateur et de la reconnaissalectormes [5].

Le chapitre 1 est une description de la transfaonade Karhunen-Loéve (KLT). Les
propriétés de la transformée et la décompositionadeurs propres, ainsi que la compaction
d’énergie sont présentées. La KLT consiste a mojé signal dentrée sur la base
orthonormée constituée par les vecteurs propresn@@duit une méthode de compression a
pertes contr6lées basée sur l'utilisation d'unendfarmée orthogonale. Le rdle de cette
transformée est la décorrélation du signal a camgni On présente la transformée idéale,
c’est la transformée de Karhunen-Loeve. On proposschéma de compression basé sur une
transformée orthogonale. On prouve la convergesgmptotique de quelques transformées
vers la transformée de Karhunen-Loéve [7].

Le chapitre 2 développe Il'algorithme du codage alesc fonctions de signatures
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« FS ». Puisque la fagon dont les données sonuggrgétermine I'approche pour leur

traitement, nous étudions la compression de pgvatele modéle de données utilisé. En

conclusion, en raison de leur importance et leégdente utilisation, les mesures de qualité de
reconstruction les plus communes telles que MSER 8\N\MOS sont discutées.

Le chapitre 3 présente les résultats qui mongaetla FS est une alternative pour le
standard et d’autres algorithmes de compressiomabDes résultats de codage sont évalués,
pour plusieurs morceaux de paroles, prononcésifiéremts locuteurs (hommes et femmes).
On montre que, la FS produit des résultats compegad un encodeur représentant les
arrangements répandus de compression, tel que I@FPSLPC10E. Dans certains cas, la FS
surpasse de maniére significative le codec de edfé&r en termes de qualité et/ou de
compression. En effet le logiciel encodant de «FsS été optimisé en ce qui concerne la
vitesse de calcul. Des résultats comparatifs, dae&LT traditionnelle, sont donnés en
utilisant la durée de calcul comme mesure. Le cadES » présenté dans cette dissertation
peut étre vu comme une premiere étude de faisahdliin codec de parole basé sur la
signature dans une séquence de son en remplacemdatcorrélation statistique entre les
valeurs des échantillons.

Nous terminerons par une conclusion générale guimméra le travail effectué et

fournira quelques perspectives pour de futurs travke recherche dans ce domaine.
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CHAPITRE 1
LA TRANSFORMATION DE KARHUNEN-LOEVE (KLT)

(ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES : PCA)

1.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous donnerons un apercu stariaformation de Karhunen-Loeve
qui représente le fondement théorique sur lequmse la méthode de compression FS. Les
standards actuels d’'ITU-T et d'ISO, pour le coddgeformation, se fondent principalement
sur la relation statistique entre les echantillfxjsLes méthodes pour I'extraction de contenu
de parole, basées sur la signature, sont plusdbftegiface a un contenu de parole changeant.
Elles sont plus faciles a utiliser que des modgésnétriques [5].

L’objectif de I'analyse de données consiste, ambten résumé descriptif, d'un ensemble
de n observations de p variables numériques. LEsingade n et de p étant suffisamment
grandes pour qu’il soit nécessaire de trouver ugthade permettant de « synthétiser » toute
l'information. Parmi les exemples d’applications, geut noter:

» L’analyse de données classiques: par exempl@épeuillement d’enquétes sociologiques

(par exemple 1000 personnes interrogées sur laddaseuestionnaire de 60 questions).

* Le traitement d'images :

Image 512 x 512 pixels - 3 bandes spectrales (ebeedipne sous scene SPOT XS). Et on
cherche a réduire toute linformation a une seuhage 512 x 512 en y concentrant le
maximum d’information.

* Le traitement de parole : compression d’'un sigleaparole par élimination de I'information

redondante.

1.2. Compression de données

Pour la compression de la parole, il y a déja uaeétée de techniques. Plusieurs
normes ont été recommandées par I'UIT-T pour lea@géléphonique public. Depuis 1972, la
norme internationale G.711 précise un codage MICMP correspondant a un débit de 64

kbit/s: I'amplitude des échantillons est simplemgmantifiée sur 8 bits apres une compression
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de type non-lineaire. Depuis 1984, la norme G.7ind le codage MICDA correspondant &
un débit de 32 kbit/s: on ne quantifie plus diremat 'amplitude de I'’échantillon mais la
différence entre 'amplitude et une valeur prédié&erminée par un filtrage de type adaptatif.
Un codeur a 16 kbit/s basé sur des techniques délimation et de quantification vectorielle,
a été seélectionné par 'UIT-T en 1991. Cette nofné28 est également appelée LD-CELP
mettant en évidence que c’est un codeur de typePC&Lqu’il présente un faible délai de
reconstruction, propriété particulierement impotggpour un échange téléphonique.

Les communications avec les mobiles sont en pléueldppement actuellement. La nature du
canal de transmission, une liaison radio, réclardéeothiomiser au maximum la largeur de
bande du signal transmis pour permettre un grantbn® d’utilisateurs. Depuis 1989, il existe
une norme européenne dite GSM. L'ouverture du serltineris par France Télécom a eu lieu
le ler juillet 1992. Cette premiére génération lestée sur les techniques TDMA et sur le
codeur de source RPELTP a 13 kbit/s. Cette premgeération ne permet qu’une
multiplication par trois environ des capacités deréseau par rapport au réseau analogique
(Radiocom 2000 en France). Pour permettre une pliaéition par dix et méme plus, le ETSI
a choisi les standards de la deuxiéme génératiGiM.

Tout en étant tres efficaces, ces standards org lenites de rentabilité imposant des
compensations entre la qualité de reconstructionleetaux de compression. Ceci a
naturellement mené, grace a des efforts de rechercbpousser ces limites plus loin.

Les techniques de compression different 'une detie et on peut les diviser en groupes
d’approches fondamentales comme le montre la figude Cependant, il n’y a aucun

algorithme universel de compression qui compriffiesement toutes les sortes de données.

1.2.1. Réduction de la redondance

Plusieurs travaux de recherche ont été développeés le traitement du signal et la
perception auditive.

Dans les années (1959, 1961,1989) Horace Barlowvelagpa des recherches
significatives sur la perception [6]. Partant desherches récentes, Helmholtz et Match ont
observé que I'environnement dans lequel on vit,uesgrand facteur de développement de
notre perception. Malheureusement, a cette épdouie avait ni fondations mathématiques ni

moyens pour développer de telles observations.
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En s’appuyant sur la théorie de I'information cr@ée Shannon en 1940, un nouveau
langage a été utilisé pour exprimer les idées deerehes sur la perception. C’est en 1954 qu’
Attneave utilisa, pour la premiere fois, I'inforrmaat principale, la capacité du canal et la
redondance pour exprimer les processus de peroegfsiim observation fut que l'information
pertinente des images naturelles est les bordéndage alors que le reste n'est que de
I'information redondante) [6].

Barlow (1959, 1961,1989) exprima les mémes idéex@ora la structure possible de notre
systeme nerveux pour exécuter de telles optinssti Il donna plus de détails sur
I'observation d’Attneave (la redondance sensorigltrée est cruciale pour la perception).ll
a suggéré gue le mécanisme sensoriel peut donfémoromie de pensée »de Match et finit
par exécuter le codage factoriel .Plus tard, Baraasa I'idée de «I’économie principale »
tout en considérant que I'exploitation de la redoma est trés importante [6].

En 1960, Watanabe introduisit I'idée que la déductinductive a été reliée a la MLD
[6].Ceci montre qu'il y a une variété de modelesgioles pour décrire I'ensemble de données.
Le modéle préféré est celui qui produit la plusrtmet compacte description.

Toutes ces idées furent des thémes importantdia ¢ee 1980 ou les recherches menées par
Linsker(1986a,1986b,1988) et Field(1987),utilisérées statistigues pour comprendre le
systeme visuel au niveau neuronal. En partantagenion que le systéme perceptuel est défini
pour s’adapter a son environnement, une appro@ié détaillée par Atick(1991) en utilisant
la théorie de lI'information et I'adaptation écolqge pour expliquer le traitement sensoriel.
Des expériences ont été conduites par Atick etiBedl990) et Redlich(1993),qui explora
expérimentalement les possibilités de notre systéaneeux a exploiter la redondance. Leurs
simulations ont été réussies, en montrant unegaphie de traits, qui sont en accord avec
les fonctions de transfert de notre traitement romal. Bien que convaincantes, ces
expériences étaient compliquées a cause du déestapy limité des techniques de traitement
a cette époque.

La majorité des développements récents vinrent thaDsen et Field (1996), Bell et
Sejnowski(1997), et Hyvarinem et Hoyer(2000),qui otilisé des algorithmes d’optimisation
de la théorie moderne de l'information pour analyggondamment les images naturelles. En
essayant d’obtenir différentes interprétations laleéduction de redondance, leur analyse
donna des décompositions trés semblables au chamgreption de notre systeme visuel. lls
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ont fait un argument trés convaincant que le cogdgmdant et factoriel sont des fonctions
tres liées a la perception et a son développerégnt [

La majorité des recherches sur la perception aedist incarnée par le travail de
Bregman (1990).Son livre explique le fonctionnenm@#analyse d’une scene audio a I'aide de
soigneuses expériences. Une importante masse luerebe, pour analyser une scene audio, a
été influencée par ce travail et a appliqué ladlation directe de ses observations sur des
programmes d'ordinateur. De telles implémentati@spirent a construire des systemes
pouvant exécuter l'audio analyse, des jugementtesusbjets existants et le traitement en un
temps mémaoire court.

Le travail majeur dans la perception auditive ihdks systemes construits par Vercoe et
Cumming(1988), Duda et Al(1990),Mellinger(1991), dBe(1991), Brown(1992) et Ellis
(1992,1996). Ses systémes inclurent une étapeaeng®sition inspirée de notre mécanisme
d’audition et passérent ensuite, sélectivement,des groupes de composantes de cette
décomposition pour extraire les objets individuefs I'écart de toutes les recherches
mentionnées, il avait des travaux, sur le traiteéne¢manalyse audio, rattachés au processus
d’audition humaine. La majorité de ces derniersit éspécifique aux applications de
reconnaissance de configuration et de traitemensigioal (Kars et Brandenburg (1998) et
Rhoads(1996)).

En pratique, on n'a pas besoin de toutes les irdtians possibles d’'un contenu de
parole. On devrait se concentrer sur ce qui esbitapt dans le signal. Cette distinction est
importante parce que la fagcon dont on regarde deméks, détermine I'approche pour leur
traitement. C’est chercher donc, la représentatiptimale de la donnée, sans perdre de
'information. Il s’agit de la compression d’infoation. Cette méthode de compression
permet le calcul d'un espace de base orthonorndaleartir d'un ensemble de signaux de
paroles. Si on réussit a concentrer le maximumaoaéraste sur un minimum d’axes, on dira
gu'on a une compression du signal : c’est la proc&djui va étre détaillée dans la section

suivante.

1.3. Compression par transformée orthogonale

Il s'agit d'une compression de données a perterGiéat Le rble de la transformée

orthogonale est de décorréler le signal qui doi &@ité. Ainsi, chaque échantillon du
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signal obtenu, contient seulement sa propre infoomat aucune information spécifiqgue
pour les échantillons voisins. Ainsi, par I'élintioa de certains échantillons, on ne perd
pas que leur information spécifique (I'informatioantenue dans les échantillons restés
n'est pas affectée).
Une méthode de compression a perte d'informatiotr@iée a les pas suivants:
1. On calcule la transformée orthogonale directg,yu signal qui doit subir la compression,
x(n).
2. On realise la compression en rejetant les éitloast du signal y(n) inférieurs a un seuil
imposé. On obtient le signal(y). On fait la quantification et on obtient le &) z(n). Celui
ci est le résultat de la compression.
3. On calcule la transformée inverse du sighal zh)on obtient le signal x(n)Celui-ci
représente le signal reconstruit par I'opératimetise (décompression).
La valeur du seuil est choisie telle que I'errgquadratique moyenne d'approximation
du signal x(n) par le signal x(sgrait inférieure a un certain pour-cent de I'éeedy signal
x(n).

Comme chaque transformée orthogonale conserverdien les relations suivantes sont

valables:
N-1 N-1
E, =2 x*(k)=>y*(K)
k=0 k=0
M-1 M-1 (1'1)
E, =Y %*(k)= > 2°(k)
k=0 k=0
ou:

- N représente le nombre d’échantillons du sigia).
- M indique le nombre d’échantillons du signahsldiespace transformé aprés compression
On peut écrire aussi:

y(n),sily(n)| >p

1.2
0, ailleurs (12)

Ys (n)={

Ou p représente le seuil d’élimination desaétifions faibles.

Soit y¢(n), la séquence obtenue par I'organisation desnéilbns du signal yn) dans l'ordre

décroissant.
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L'erreur quadratigue moyenne d'approximation dunaig(n) par le signal x(nkst donnée

par:

N-1 )
€= Yo(k) (1.3)
k=
La valeur du nombre M peut étre obtenue commeisalate I'équation:
—_ EX
e~ 10 -
La transformée orthogonale qui réalise la meilledéeorrélation est la transformée de

Karhunen-Loéve. Le codage par transformée conaistevoyer un vecteur X= (Xs,..., Xy)
de n échantillons dans une transformée (inversiblé)n obtient ainsi, un vecteur Y= T(X)
dans le domaine transformé.

Le schéma d'un systeme basé sur l'utilisation dramesformée orthogonale est celui

présenté par la figure suivante:

A A

z(n)

x(n) n
X0 o P2 M op »l cu LYW ] co [, Y
O ) Tor | [T

Figure 1.2 : Le schéma d'un systemeodgpcession par transformée orthogonale [7].

On a utilisé les notations suivantes :

TO - systeme de calcul de la transformée orthogonal

DP - détecteur de seuil (c'est le systeme qui génes échantillons de valeur petite, tous les
échantillons inférieurs a un certain seuil sorh@les) ;

Cu - systéeme de quantification : Chaque échantifjoen sortie de la transformée, est ensuite
quantifié par un quantificateur; @ur M niveaux de quantification. On a ainsi un taux de
guantification de R= logM; bits par échantillon [9] ;

Co - systéme de codage ;
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D - systéme de décodage, l'inverse du systéme €délquantificateur €D reconstruit les
échantillons w;
TOI - systeme de calcul de la transformée inversella calculée en utilisant le bloc TO.

La transformée inverse*Test finalement appliquée au vecteur w pour foumsaignal global

reconstruitX = T .w .

Le taux de quantification global R est le nombreyemode bits codés par échantillon de source
X, c'est-a-direR :12 R, [9].
n=

Ici, la quantification scalaire porte sur des ciogghts transformés d’un vecteur de source.

Ce systeme, muni avec une transformée discrételersé¢a analysé, dans ce qui suit.
Cette analyse montrera I'apport de la théorie d&Ua a la compression. Les principaux
signaux de cette figure sont:

- Le signal a traiter x(n).

- Le signal obtenu aprés la compression, v(n).

- Etle signal reconstruit, obtenu apres I'opératiemécompression, x(n)

Les échantillons du signal x(n) sont corrélés. Gaaifie que l'information contenue dans
I'échantillon courant est aussi présente danscleandillons voisins. C'est le motif pour lequel,
par I'élimination de I'échantillon courant n'est dfectée seulement l'information, contenue
dans cet échantillon, mais aussi l'information eone dans les échantillons voisins. Le role
de la transformée orthogonale est de décorrélggtel. Apres l'application de la transformée

orthogonale, on obtient un nouveau signal.

La dépendance du contenu informationnel de I'édlmntourant de ce nouveau signal,
y(n), de linformation contenue dans les échamifllovoisins est plus faible. Donc, par
I'élimination de I'échantillon courant, l'informati contenue dans les échantillons voisins est
moins affectée que dans le cas du signal x(n)inkiiéhtion de I'échantillon courant conduit a

une perte d'information moins importante si la ualge I'échantillon était moins importante.

La transformée orthogonale utilisée, dans I'exenti@da figure 1.3, est la valeur absolue
de la transformée de Fourier discréete. En analysatiie figure, on constate que par

I'application de la transformée de Fourier discréemtiere information s'est groupée en six
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échantillons de valeur significative. En éliminarimporte quel groupe d'échantillons parmi
ceux a l'indice compris entre 60 et 190, le coniefarmationnel du signal y(n) ne se modifie
pas. Evidemment, on ne peut pas dire la méme gimsele signal x(n), tous les échantillons

a l'indice entre 60 et 190 ayant une contributropartante a la forme de ce signal.

+

a .
oL -
-z | .
L
] =0 ico X1 200 280

-t

5o

W

o =n 100 LI =) 200 240 ann

Figure 1.3 : Application de la triorenée de Fourier discrete a un signal x(n)
(En haut). y(n) (en bas) editgal transformé[7].

La transformée qui réalise la décorrélation la piogportante d'un signal est la
transformée de Karhunen-Loéve. Malheureusementy i pas d’algorithmes rapides pour le
calcul de cette transformée. Son calcul exige disn d'une matrice. En plus, il y a des
signhaux pour lesquels cette matrice est singulenepratique, on utilise des transformées sous
optimales, comme par exemple la transformée enngssdiscréte ou la transformée en
ondelettes discrete. Ces deux transformées comteaggmptotiquement vers la transformée

de Karhunen-Loeve [7], [9].

1.4. La transformée de Karhunen-Loéve
1.4.1. Définition

Soit le signal aléatoirg(t ,)de duré D et sa décomposition en série:
N
X(1)=lim Y c V(1) 0s1<D (Lp
— 00 k:l

Ou la limite est prise en moyenne quadratiquesetdectiond/, (T) sont orthogonales.

On s’intéresse de |'approximation du signdit pa) le signalx, (t avec:
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XN(T):ZN:CK V, (1) 0<t<D 1.8

On désire la construction de cette approximatibmue le signal a temps discret rtait pas
des éléments corrélés.

La relation (1.5) devient :
lim E{(x, () -x(@))’}=0 (1.7)

Ou on a noté avec E l'opérateur d'espérance gfagst

Les coefficients gpeuvent étre calculés avec la relation :
D
C, = '[X(T) V, (T)dt (1.8)
0

Si I'espérance statistique du signalt est)nulle alors:

D
Efc}= [E{x(0} Vi ()dt=0 OkOz (1.9
0
Si les coefficientscne sont pas corrélés alors:
E{c, c/}=A, (k1) (1.10)
Ou:
D D
E{jx(T) Vi (Ddux" (u) v, (u)du}=)\k S(k—1)
0 0
Or:

Tvl ) [T Efxmx" W}v; (T)dr]du:)\k S(k-1)

Mais, E{X(T).X(u)} représente |'autocorrélationR, (t,u)du signal aléatoirex(t .)La

derniere relation devient:

TV, (u)(TRX(T,u)V; (T)dedu=)\k6(k—I) 1.1)

Gréace a I'orthogonalité des fonctiong, (t) , la derniére condition est satisfaite aussi si:

[R, (Lu)V; (Mdr=A, V; )
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Ou, parce que la fonction d’autocorrelation estleé
D
ij(r,u)vk (1)dt=A, V, (u) (1.12)
0

On a obtenu ainsi, une équation intégrale FredhdRyp(t,u), représente le noyau de
I'équation,V, (T) sont les fonctions propres Atk les valeurs propres.

Sachant l'autocorrélatiofR, (t,u) du signal a décomposet(t 9n peut résoudre
I'équation (1.12), et trouver les fonctiong (1) et les valeurg,, .

On peut montrer que la transformée Karhunen-Lodgénie dans la relation (1.6) rend a sa

plus petite valeur I'erreur quadratique moyenngmaximation:
E €%)=E{(x(1)-x, (1))} (1.13

Il n'existe pas une autre transformée (décompogitdecrite par une somme a N
termes qui conduit & une erreur moyenne quadratij@gproximation du signal original,
inférieure a I'erreur introduite par la transforng@eKarhunen-Loeve.

On présente dans la suite deux exemples.

Soit, pour le commencement, le signal a traiteuadtruit blanc.

Dans ce cas:
R, (t,u)=9(t,u) (1.14)
La relation (1.11) devient:
TV, (u)ﬁé(t,u)vlz (T)dT]du:)\k5(k—|) 1.15)
ou: V, (0).V, (0)=A, d(k- 1) (1.16)
Donc:
A =|V,0)|2=E{c,|?}=0? (1.17)

Tenant compte des relations (1.9) et (1.16) on @eitte:

E{c. ¢/ }=E{c.LE{c}=0, Kzl (1.18)
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Donc, les échantillons du signak me sont pas seulement décorréles, ils sont aussi
indépendants. Voila pourquoi on utilise la transfée de Karhunen-Loéve pour la
compression des données.

Une classe large de signaux aléatoires a la famdiocorrélation de la forme:
R, (.u)=g =R, (1-u)=R, (v) (1.19)

Dans ce cas, I'équation Fredholm associée (relétid)) devient:

Te“'“ V, (udu= )\, V, (1) (1.20)

Les solutions de cette équation sont:

_ 2
1+k2w,’

V,@=d"" ; A (1.21)

Voila la source d’intérét pour les développementsérie de Fourier.
Parce qu'il s'agit de données, la transformée daufdan-Loéve des signaux a temps discret
est tres intéressante.
On se donne une source continue X, modélisée pagawntillons aléatoires.

Le signal a transformer, x(nde durée N peut étre exprimé dans la forme:

k=[x (0) ...... x (N-1) ] (1.22)
Soit T, une transformée orthogonale. Si on applicptee transformée au signal x(n), on
obtient:

X=T.X (1.23)
ou:

X =[X(0)........ X (N-1)] 74)

La transformée T peut étre décrite a l'aide ded#rioe T, définie par:

T: [Vo Vioooioiann, VN-]_] (125)



25

Ou les \, k=0,.....N-1, sont des vecteurs orthogonaux:

V..V, =8(k- 1) (1.26)
La transformée inverse est décrite & l'aide dedaioe transposée T
On peut écrire:

w =TT X =[V0 (VARRPR VN—l]X :Z“)((k)vk a7)

Une compression de données peut étre obtenue géduit la dimension de l'espace
transformé de N a M (M<N).

L'expression du signal obtenu apres la compresstn

M-1
Xy = > X(K)V, (1.28)
k=0
L’erreur d'approximation de x pajpest:
N-1
AX=X =X}y = D X(K)V, (1.29)
k=M

L’erreur quadratique moyenne d'approximation est:

N-1 N-1
e=E{ oX| 2}=E{ ZX(k)X(I)VkTvl} (1.30)
k=M I=
Tenant compte de I'orthogonalité des vecteyrdav/derniére relation, dévient:
N-1
e=> E{x2 ()} (1)31
k=M

Parce que le signal aléatoire a I'entrée, x(nkasictérisé statistiquement, par sa matrice de

covariance, il est utile d'exprimer I'erreur quadyae moyenne a l'aide de cette matrice:

cov, =E{xx} (132
Tenant compte de la relation (1.27) et de I'ortmadjté des vecteurs \on peut écrire:

X(K)=¢] x 1.33)
OU k= [VoViweeeeenrnn. Vi

Voila pourquoi la relation (1.31) devient :

N-1 N-1

e=Y E{r x0].)7}= Y 0] E(xx")d, (1.34

k=M k=M
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ou:
N-1

£=> ¢, cov, H, (1.35)

k=M

Comme la matrice cq\est connue, il faut déterminer les vecteurs odhagxok et la

transformée T qui minimise I'erreur quadratique eryes .On peut trouver la solution de ce
probleme dans la littérature. Cette solution a tet&ivée, en utilisant la méthode des
multiplicateurs de Lagrange [10].

On obtient le systeme d'équations:
coyV k:XkV K (136)

Donc les vecteurs 3sont des vecteurs propres de la matrice de covaridu signal x.

La plus petite valeur de I'erreur quadratique mayeast :

N-1

smin = )\k 31)

k=M

La transformée définie, dans la relation (1.36),appelée la transformée de Karhunen-Loéve
du signal a temps discret x(n).

On présente, dans la suite, une liaison entrerégsformées de Karhunen-Loeve a
temps continue et a temps discret.

La relation (1.12) peut étre écrite sous la forme:

<R, (1.U).V, (0> =\, V, (W) (1.38)

Avec la notation:

R, (m,n)=cov, (m,n) (2.39)

La relation (1.38) devient:

<covx[m,n],Vk(n)> 12 =A V,(m),m=0N-1 (1.40)
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Oou:
cov, [00] cov [0g] e cov, [0,N-1] [V, (0) V, (0)
C:OVX [lO] C(TVX [1,1] ............... CO:VX [l N - 1] \:/k (1) ZAk \:/k (1) (141)
cov, [N -10] cov, [N -2 cov, [N-1LN-1]|| v, (N-2) V, (N-1)
Donc:
CoyV  =Ak Vi (1.42)

La derniére relation est identique a (1.36).

Mais les coefficients £Cne sont pas corrélés. A l'aide de la dernierdgioglaon peut affirmer
que les coefficients X(k), ne sont pas corrélésaussi. Voila pourquoi, on peut affirmer que
la matrice Coy est diagonale.

Grace a la relation (1.42) on peut écrire:

A, O 0
D 0

cov, =| )Tl . (1.3
0 0 hys

La compression du signal X(k), k=0, M-1, peukétéalisée en retenant les premiéres M
valeurs contenues dans ce signal. On obtient feakig

X(k), k=0,M -1

) (1.44)
0, ailleurs

Xc(k)={

Le nombre N-M, d'échantillons X(k) qui peuvent étrégligés correspond au nombre de
coefficientsik de la matrice de covariance Qui peuvent étre négligés. Malheureusement, il
n'existe pas d’algorithmes rapides pour le calalaltransformée de Karhunen-Loeve d'un
signal.

Voila pourquoi, il est trés difficile de déterminkess vecteurs propres de la matrice de

covariance. En pratique on utilise des transforms&mss-optimales. Celles-ci convergent
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asymptotiquement vers la transformée de Karhunen.onais peuvent étre calculées a l'aide
des algorithmes rapides. On peut mentionner pagsmtransformées les suivantes:

- la transformée de Welch-Hadamard,

- la transformée en cosinus discrete, DCT,

- la transformée en ondelettes discreéte.

1.4.2. Propriétés de la transformée de Karhunemt §E2]

La KLT crée une représentation optimale des dondé&agrée en ce qui concerne le
compactage d'énergie et fournit une représentgh@mettant la manipulation du contenu
avec d'autres méthodes basées sur la perceptiativaud.es propriétés qui suivent sont
énoncées sans démonstration. Elles s’obtiennemtipg@lupart, sans difficulté.

1. La transformée de Karhunen-Loeve a été montgere optimale sous plusieurs aspects,
ce qui fait gu’elle est prise comme base de conpamacomme limite de performance pour
d’autres transformées dites sous optimales. Qiestransformation orthogonale.

2. Elle décorréle les coefficients de la transfamé

3. Elle concentre le plus d’énergie en peu de omefits, ceux d’indices inférieurs de telle
facon que I'erreur due a la troncature est plugepgti’avec les autres transformations.

4. Elle minimise I'erreur des moindres carrés elgrgignal original et le signal reconstruit.

5. Elle minimise I'entropie totale comparée auxesitransformées.

6. Le principal inconvénient est que le calcul dakeurs propres de la matrice de covariance
et des vecteurs propres associés doit étre recoognpeur chaque tranche du signal.

7. 1l 'y a pas d’algorithme rapide dans le caségéh

8. Dans le cas de signaux AR dlidrdre une approximation possédant un algorithrpelea
peut étre trouvée, la transformée en sinus dis¢f&D)

9. D’autres transformées sous optimales sont la,T&EDFT, la DWHT.

10. Approximation du développement de Karhunenveogn vue d’un algorithme plus rapide

1.5. Application de la transformée de Karhunenyeog la parol§l6]

Dans les application de paroles et de musique patlexemple, moins d’'un dixieme
(1/10) des coefficients sont nécessaires pour lonsruction avec une dégradation
imperceptible.
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Voici un exemple qui illustre le codage par cetsmsformée :

Un processus x(n) a été généré par passage, ddgoersce w(n) de bruit blanc (de moyenne
nulle et de variance 'unité), a travers un fillnemérique passe-bas de Butterworth (d’ordre 3
et de fréequence de coupure 0.1Hz), tel qu’'il eshimopar la figure 1.4. Les vecteurs des
échantillons x sont extraits de la séquence x(n) comme le mdatrégure 1.6. Le filtre
élimine les composantes hautes fréquences ded&nbonc, le processus obtenu en sortie

doit varier lentement dans le temps.

w(n) Filtre' . x(n)
— |/ numérique —
passe-bas

Fréquence de coupure basse normalisée

Figure 1.4 : Génération d’'ungassus x(n) fortement corrélé [16].

Processus gaussien corrélé Aprés une transformation de décorrélation

(@) (b)
Figure 1.5 : a) Un processus gaussien fortemengléor
b) Le processus apres la tansdtion de décorrélation

La figure 1.5 permet de donner une vue statistdjueodage par transformée. On remarque
gu’apres l'application de la transformation de dé&ation , le processus a subi une rotation.
Cette rotation permet de :

1- maximiser la variance des projections.
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2- Minimiser I'erreur de reconstruction.

3- Trouver le systeme de coordonnées le plus « natugal représente mieux la donnée.
Pour plus de détails sur la représentation de dmnetla recherche de la projection maximale
de variance voir appendice B.

Une variable présentant une trés grande variatimaitacontribué beaucoup plus a la
définition des vecteurs propres qu’une variable treom peu de variations.

X(k) A

Signal échantillonné

x(K)
1 | | | | ! 1 | »

P Temps (k
L,
Xi
.o Xn
Fenétres de longueur m I

Figure 1.6 : Décomposition du signal x(n)fenétres de longueur m [16].

Les échantillons de 18 fenétre forment le vecteur,%=1,2,.....,N .L’'expansion KL
utilise, quelques composantes principales (vectpuopres principaux) , pour obtenir des
gains de compression signifiants.

On peut illustrer ce que nous venons d’énoncergoi@mment par I'exemple suivant:
Les dix valeurs propres de la matrice de covariaRge( générée a partir des données en

sortie du filtre) de x, sont :
0.5468 59 0.1243x10 0.5112x18 0.2617x10
0.1017x20 0.6437x18  0.3895x1C 0.2069x1¢  0.5761x10"
Cet exemple est pris pour m=10. L’erreﬁr évaluée a partir des valeurs précédentes (pour j
=2), vaut 0.0130. Cette derniére est ensuite cogeparla valeur 0.7573 qui représente la

somme de toutes les valeurs propres. L'erreur nldxrémes{g'gi;“;’?: 0.0171 Puisque cette
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erreur peut étre considérée comme suffisammentefakeulement les deux premieres
composantes KL (j=2), sont considérées comme f@gtés. Dans ce cas, on a un gain de
compression égal a 10/2=5. L'expansion KL exigelesaaent 1/5 de bits relatifs pour

représenter directement le signal.

Les deux premiéres composantes principales

Temps

Figure 1.7 : Représentation temporelle des deuxiers vecteurs propres [16].

La figure 1.7 montre la variation di"® élément \ du vecteur propre en fonction de
son indice k (k=1,2,...... ,m). Dans ce cas, on s’att&icé que toute observation puisse étre
exprimée exactement, par une combinaison linéagge dibux premiéres formes d’ondes de

vecteurs propres tel gu’il est montré dans larggli7.

Vecteurs échantillons originaux reconstruit

Amplitude

Temps
Figure 1.8: Représentation de trois signaux recomstavec les deux premieres
composantes principales (en pointillé), compar&sigs vecteurs originaux (trait

continu) [16]
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Dans la figure 1.8, on montre la vraie observatigndont les échantillons sont
représentés par une forme d’'onde temporelle, cafeparla reconstructio’ obtenue avec
deux vecteurs propres seulement. Il est clair uejfférence entre les vrais échantillons et

les reconstruits, est faible comme il a été attendu

1.6. Conclusion

Les points positifs de la transformation KL sors &iivants :

- Est une transformation linéaire d’'un espaceldenées a dimension élevée vers un
espace de faible dimension.

- Dé corrélation totale des nouveaux coefficients KL.

- Compression importante des données.
Le point négatif important est que la nouvelle baseKL dépend de la statistique de chaque
signal. Cependant, des signaux de méme source nlotkee bases quasiment identiques.
Plus de détails sur la transformation KL (PCA :lgs@en composantes principales) peuvent

étre trouveés dans I'appendice B .
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CHAPITRE 2
LES FONCTIONS DE SIGNATURES

2.1. Introduction

Aprés avoir présenté, au chapitre précédent, tesfmamée de Karhunen-Loéve, nous
développons dans ce chapitre, la technique proposéela compression de la parole, basée
sur cette transformation.

Les fonctions de signatures ont été créées, expatatlement, sur une base ad-hoc. En
considérant, le comportement quasi-stationnaire sigeaux de la parole, une méthode
statistique est utilisée pour générer "les fonctiole signatures”. A cet égard, on exécute
plusieurs milliers d'expériences pour analyseidgeal de la parole.

Dans les expériences menées, chaque morceau dal sgindécomposé en petites
trames (Figure 2.1). Pour chaque trame, la madiéceorrélation est construite, et ses vecteurs
et valeurs propres sont calculés. Le vecteur prapsecié a la plus grande valeur propre, est
sélectionné et ensuite mémorisé pour une évaluatitérieure. Une grande zone de stockage,
comme entrep6t de données, est éventuellementusbtermme résultats de ces expériences.

En employant un algorithme de comparaison efficitag vecteurs propres de formes
semblables ont été éliminés. En conclusion, pofaralle des signaux de la parole, on a fini
avec un ensemble de données qui contient seuletbemti 16 différentes formes de vecteurs
propres. Dans cette approche, chaque vecteur pegireonsidéré comme une séquence
temporelle. Sa forme continue est appelée "Fond@S8ignature : FS".

Dans le processus de modélisation des signaux|epaséquences ou fonctions de
signature, chaque trame du signal de la paroleepsésentée avec seulement une fonction de
signature multipliée par un coefficient. Chaquenteaest alors désignée par :

- Un nombre d’indice qui est associé avec la fonatioia séquence de signature.

- Un coefficient (multiplicateur).
D'ici, un taux de compression du signal réel #sirg. Dans la section suivante, la génération
des fonctions de signature ou de séquences priéxéfast illustrée. En se basant sur les
résultats des expériences quelques fonctions datsigs sélectionnées, pour la modélisation

des paroles, sont tracées.
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Des exemples sont donnés pour montrer I'impléntiemtgoratique de cette méthode.
On s’attend a ce que le modele proposé, pour nsmadies signaux de la parole, peut étre
utilisé dans :
- Le codage de la parole.
- L'‘enregistrement efficient avec un taux de compogsélevé.

- Latransmission.

XN Xe1 Xeo

Figure 2.1 : Segad¢ion d’un signal discret

2.2. Une méthode statistique pour générer les FS:

2.2.1 Description

Dans cette méthode, un signal quasi-stationnaimé@ur une longue période, est
divisé en "trames" comme le montre la figure 2.1
Soit N le nombre d'échantillons sur la période a#rge. La décomposition du signal en série

est donc:
x(n):ixi o(n—i) (2.1)

Ou:
- & estl'impulsion unité.

- x; est 'amplitude du§™ échantillon.

Cette suite provient de I'échantillonnage d’'unnsiga temps continu. Le signal x(n), est
décomposé en trames, de longueurs égales de Lhtd#lons. Les séquences correspondantes

peuvent étre représentées par un vectegg 8l que :



(k-1).LF+1

X X

Xg =| ®PF2) k=12, N

Dans (2.2a), Nr=N/LF désigne le nombre total de trames.
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(2.2a)

Bien qu’on puisse faire les calculs pour N et LIelganques, il est conseillé, pour des raisons

de rapidité et de simplification, de prendre N Etdgaux a une puissance de 2. Dong, d@ét

€gal a une puissance de 2.

Il est clair que, N>>LF et N. o , pour les signaux de parole continus.

En utilisant la notation vectorielle, le signal quet Xr peut étre considéré comme la

collection des trames X tel que:

X: [X|:1X|:2 ................. XFNFT]

Pour chaque trame, la matrice de corrélation peetd&finie par :

1 k.LF-1-1

r((1+1) = o D XX 120,12, (LF-1)
T lj=(k-1)LF+1
@® @ e re(LF)
_ I (2) N (1) """ e (LF _1)

Fk

0 (LF) N (LF _1) """ e (1)

Ou R est une matrice-kLE.

Cette matrice posséde des propriétés remarquables :

(2.2b)

(2.3)

(2.4)

La fonction de corrélation étant paire, on voitd&mment que la matrice R est symétrique.

Elle posséde en plus la propriété d'étre " Toeglitze qui signifie que ses éléments ij, ne

dépendent que de la différence i-j. Ceci entraine tpus les éléments sur une parallele a la
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premiére diagonale sont égaux. En particulier,élésents diagonaux sont tous égaux a la
variance du signal x(n).
Il est clair qu'une matrice de Toeplitz est entidzat définie par sa premiere ligne ou sa
premiere colonne. On admet qu'elle est définietpeasic'est-a-dire qu'il n'y a aucune valeur
propre nulle.

Ses valeurs propres et vecteurs progkgset Vi, sont calculés a partir de I'équation

classique suivante:
ReeVie = M Vi (2.5)

Notons que les vecteurs propres d'une matriceergégthétrique sont orthogonaux et peuvent
étre normalisés a la norme unitd¥g =1|. En plus, les valeurs propres de cette matrigg, so

positives et s'ordonnent habituellement dans l'erdescendant. Dans ce cas, chaque trame
peut étre exprimée, en fonction des vecteurs psaggesa matrice de corrélation :

LF
X e =ZCiVik (2.6)
i=1

On s’intéresse au premier terme de cette série :
Vx représente le vecteur propre ayant la plus grandegie puisqu’il est associé a la plus
grande valeur proprex.

Les coefficients Csont déterminés par la condition d’orthonormaléé vecteurs propres :

lpour i=j
VIV, = 2.7a
ik 7 jk {0 |¢J ( )
Donc:
C, =XV, (2.7b)
Oou

- Xgc désigne le vecteur de 18R trame.

- Vik désigne leSme vecteupropre avec LF composantes.

L’exposant T désigne la transposée d’'un vectewd’ ooe matrice.
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Jusque la, on désigne le premier vecteur proprareravecteur de signature Rle la
trame X car il contient la plus grande quantité d’énefgge rapport aux autres vecteurs. Si
on considere les composantes dg ¥omme une séquence temporelle ordonnée alors cette
derniere est appelée « séquence de signature ».

Le plus intéressant, dans la méthode proposéeuespaur tout signal de parole, la longueur
LF peut étre choisie de telle sorte que la tramesic@rée soit approximée par le premier
terme de (2.6) :

Xe OCLVy, (2.8)

Dans ce cas, pour les signaux aléatoires de par@e,vaut I'effort de générer les premiers
vecteurs propres de (2.6) pour difféerentes longudli, afin d’étudier la qualité de cette
approximation.
Au cours des expériences, des milliers de tramepatele ont été examinées, avec des
différentes longueurs LF, obtenues de différentesces (hommes et femmes).
En considérant les premiers vecteurs proprescdmme des séquences temporelles, leurs
formes ont été examinées. Il résulte de cette &ueebeaucoup de similarités existent entre
ces formes. Ceci a été attendu a cause du compmrteguasi-stationnaire des signaux de
parole. A cet égard, on a éliminé les formes quessemblent.
Par exemple, pour LF=24, on a trouvé approximatammN; =16 différentes formes deyy
suffisantes a décrire toute trame de parole. Chémuee distinguée est ensuite désignée par
S pour former 'ensemble  S={Sr=1,2,.......cccoeiiiiiiiiiiiinnn. Ng .
Ou S est appelé I'ensemble de la « séquence natgig prédéfinie »
Autrement dit, toute trame arbitraire ou aléataleeparole peut étre décrite par un vecteur
« §» sélectionné de I'ensemble S et un coefficienstamt G;.
Cette propriété facilite significativement la reggétation des signaux de parole avec les
termes des séquences ou fonctions de signaturéfimiéd.
L’ensemble S est construit expérimentalement. Ttai@e de parole pk est approximée par
un élément de S convenablement sélectionné de cet ensemble, #isant I'erreur
guadratigue moyenne :

Xq OC,S (2.9
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Dans ce qui suit, un algorithme qui permet la coesion de 'ensemble S de la séquence de

signature prédéfinie, sera présente.

2.3. Algorithme de génération de la FS

Dans cette section, on consacre quelques pagakjarithme de calcul de la fonction

de signature désigné par FS. La méthode proposiep@émentée par deux algorithmes :

2.3.1. Algorithme 1 : Génération des fonctions ideaures

Cet algorithme, permet de trouver I'ensemble St des éléments forment une base
orthonormale de dimension réduite (15 ou 16). Uéménts de cette base, représentent les
vecteurs propres principaux calculés a partir ohedrices de corrélations des trames de
paroles. Le paragraphe qui suit tente d’énuméseptlimcipales étapes de cet algorithme.
Etape 1:

Enregistrer plusieurs signaux de parole (obtenudiffi@entes sources), avec une fréquence
d’échantillonnage régie par le théoreme de Shanihest clair que le signal ne doit pas étre
échantillonné & une fréquence inférieure au dodblesa fréquence de battement (On peut
reconstruire de fagcon exacte, pour tout t, un $igFed de band® a I'aide de ses échantillons
pour vu que la fréequence d’échantillonnage soletgle £>=2B). La fréquence 2B porte le
nom de fréquence de Nyquist).Pour les signaux dee@ ne doit pas étre inférieure a 8 kHz.
Etape 2 :
Pour chaque morceau du signal, sélectionner laukungconvenable de trame, LF, a l'aide des
essais. De telle sorte que la trame considéréeappitoximée par un seul terme selon la
relation (2.8). Dans cette étape, LF peut étrera@tede par évaluation de la qualité de parole
reconstruite. On peut utiliser des mesures de t@uglibjective ou objective telle que :

- La moyenne des notes de plusieurs écai{dbean Opinion Score : MOS). C'est une
mesure subjective.

- L'erreur quadratique moyenne (LMSE : Leltan Square Error). C’est une mesure
objective.
Dans ce travail, MOS et LMSE ont été employéesemues deux pour avoir un LF

raisonnable.
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En se basant sur les tests MOS, on a trouvé que :

- LF=24 donne une bonne qualité du signal reconstruit

- LF=40 produit un son intelligible seulement.
Les détails des expériences seront donnés dahgpétre 3.
Etape 3 :
Construire la matrice de corrélation de chaque déraamsuite, calculer les vecteurs propres et
les valeurs propres de cette matrice selon lesar$a(2.3) et (2.5).
Etape 4:
Sélectionner les premiers vecteurs propres, quiespondent aux plus grandes valeurs
propres. Sauvegarder les vecteurs sélectionnés alanensemble appelé «ensemble de
séquence de signature augmenté » désigné garllSest évident de noter quezSpeut
contenir plusieurs centaines de milliers de vestell'est le résultat, des diverses
prononciations de phrases, par un locuteur donn@lusl généralement par un tres grand
nombre de locuteurs.
Etape 5:
Comparer tous les éléments de; 8t éliminer les formes similaires. A cet égard, hermes
des vecteurs doivent étre comparées. On élimirseardeux vecteurs comparés, si la distance
entre eux, est inférieure a un certain seuil définpréalable.

Par exemple, en choisissant LF=24, on peut élintine des deux vecteurs;¥ou V;; Si :
Va =V <& 1)
Ou ¢ est le seuil de comparaison. En choisissant cablement la valeur de on obtient 15

ou 16 différents vecteurs « séquences de signatap@ constituent 'ensemble S :
S=[S1, S2,....enn ... 18P (2.11)

Ou les vecteurs S1, S2,...... 155s0nt considérés comme des séquences temporetles. L
forme continue de ces derniéres, nommeée fonctiosigieture Jt), peut étre exprimée par
une technique de régression mathématique ou toyesnent par la sommation des fonctions

d’échantillonnages :

s, (t)= f Sy S, [0, (t-1T, )] (2.12)
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Avec :

sinw, \t=IT
-Sa[oom (t_ITp)]: Ir{ n']( p)J représente la fonction d’échantillonnage.

(*)m(t_ITp)

- om = 2w fhax désigne la pulsation (fréquence angulaire), eltefasction de la

fréquence maximale de la bande passante.
- To désigne la période d’échantillonnage.

- S désigne la¥" composante de la séquence de signature :

=[Sk Sk Sk Skl (2.13)

Si Ty= (1/2 ).fnax donc :
S, (t)= i S,S, (w,, t-Im) (2.14)
1=1

Pour les signaux de parole, il est pratique dedreef =4 kHz.

Sur la figure 2.2, on peut observer les 15 diffe@srfonctions de signature, obtenues pour
LF=16.

Une fois, I'ensemble de la séquence de signatuiridalors tout signal de parole peut étre
synthétisé. Le signal est reconstruit, trametgane, avec les éléments de I'ensemble S et

une constante réelleC Cette derniere est déterminée a l'aide de l'errguadratique

moyenne.
0.5 0.5 1
0 0 NN
-0.5 -0.5 -1

200 0 100 200 0 100 200
0.5 0.5

Oéé
2
3

-1 -0.5 -0.5

0 100 200 0 100 200 (0] 100 200
0.5 0.4 1
0 W o2 T T— 0 M
-0.5 (0] -1
0 100 200 0 100 200 (0] 100 200
0.5 0.5 0.5
0 \_/ 0 W 0 \A/
-0.5 -0.5 -0.5
0 100 200 0 100 200 (0] 100 200

1 0.5 0.5

:
%
5

-1 -0.5 -0.5
0 100 200 0 100 200

o

100 200

Figure 2.2 : Séquences de signature prédéfpour LF=16, S=[S1, S2,............. 15P
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2.3.2. Algorithme 2 : Reconstruction du signal deote avec les fonctions de signatures

Le plus important de cette approche réside dafetlgu’on peut modéliser tout signal
de parole par les séquences de signature predefigres,S,,.......... Sws - Avec N= 15(ou
16) formes différentes obtenues avec LF=16(ou 2hnstillons. Pour chaque trame, on doit
trouver le vecteur Sptimal et le coefficient  qui 'approxime mieux. Autrement dit, on
sélectionne Set G, qui minimise I'erreur quadratique moyenne entrérdane originale et la
trame synthétisée. La reconstruction se fait skel@mocédure suivante :

Toute trame aléatoire de parole peut étre expripaée

X OC,S tel que G=X'.S (2.15)
ou
S[S1nSorreeennnnnn. S’ (2.16)

S est obtenu de I'ensemble des séquences de sigratoorrespond a une erreur quadratique

moyenne minimale définie par :

LF
O, = ”X Pk~ CkrSr||2 = Z(X i ~CuSy )2 (2.17)

i=1

A cet égard, la valeur minimadg,i,= oy, est donnée par la distance

2
O, = ”X e~ CuS) ” 2.18)
; entre la trame originaleXet les séquencesy&.

Oou

-S={%;1=1,2,......ccciiiieeeee e N} St 'ENsemble de signature
- @= X S désigne les coefficients des trames.
En prenant le minimum de tous la¥; ,on sélectionne l'indice «r » de la séquencetSe

coefficient de la trame & nécessaires a la synthese des signaux de pardbe)engueur de

trame donnée.
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Donc :
Skr=mMin{dx,1=1,2,...e i, N} (2.19)
: donne l'indice «r » et le coefficieni€Xr'.S de la trame en considération.
On en déduit alors que la trame d’un signal paet@crite par deux quantités :
- l'indice « r » indiguant le nom de la séqueneesijnature prédéfinie.
- Le coefficient de la trame,C
L'expérience montre que la procédure qui vientral'@écrite assure une synthese convenable

des sons.

2.4. Qualité de la parole et évaluation [18]

L’évaluation d’'un algorithme de codage de la pad#pend des attributions suivantes :
1
2
3- La complexité de I'algorithme.
4
5
De fagon générale, le codage de la parole a haatééet a faible taux, est atteint grace a

Le taux de bits du signal compressé.

La qualité de la parole codée.

Le retard introduit et

la robustesse de I'algorithme & enchainer lesieyet I'interférence acoustique.

des algorithmes de haute complexité. Sur un autre, pe temps réel d'implémentation
impose des restrictions sur la complexité et larcetdu codeur. Dans les systémes de la
transmission des messages par exemple, le retardddwr peut ne pas étre une solution et le
systeme central de la sauvegarde peut ne pas exigéodeur a faible complexité. Alors que
dans de nombreuses applications, le but princigaldéassurer la similarité entre signal
reconstitué et l'original. Dans certains cas (pameple les systemes dans lesquels la sécurité
est I'intérét principal) il est suffisant que leriga reconstitué soit intelligible et naturel.

La qualité de la parole peut étre classée en pitssEatégories (voir appendice C.1).

Evaluer la qualité de la parole est important ne&gst aussi une tache tres difficile. Il existe
deux manieres pour mesurer la qualité de la parole

2.4.1. Mesures subjectives de la qualité de lalparo

Habituellement, la procédure d’évaluation subjecest faite avec des tests d’écoutes

formels. Les différentes mesures subjectives, faage utilisées, sont les suivantes:
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- Diagnostic Rhyme Test (DRT): La DRT est une medigelintelligibilité de la
parole.

- Diagnostic Acceptability Measure (DAM): Le scoreAM évalue la qualité d’'un
systeme de communication. Cette mesure est bas€acneptabilité de la parole telle
gu’elle est percue par un écouteur (normal et aréja

- Mean Opinion Score (MOS) : Cette mesure est largéraglisée pour quantifier la
qualité de la parole.

Il est noté que la cotation MOS peut varier sigaifivement d’un test a I'autre et donc elle

n'est pas une mesure absolue pour comparer effiéeedis codeurs.

2.4.2. Mesures objectives de la qualité de la parol

Le systeme auditif humain est I'évaluateur ultimeld qualité et de la performance
d’'un codeur de la parole, en percevant I'intelligi® et le naturalisme du signal audio.
Alors que, les tests d’écoute extensifs fournis$émtluation la plus exacte des codeurs
de la parole, ils nécessitent beaucoup de tempsomt inconsistants. Les mesures
objectives peuvent donner une estimation immédatelre de la qualité perceptuelle
d'un algorithme de codage. Les principales mesutesdistorsion dans le domaine
temporel sont les suivantes :

- Signal-to-Noise Ratio (SNR): Le rapport signal domuit, est lI'une des plus
importantes mesures objectives utilisée pour évdmgerformance d’un algorithme
de compression.

- Segmental SNR (SEGSNR) : Les variations temporalkeda performance peuvent
étre mieux détectées et évaluées en utilisant 88 & courte durée (trame par
trame). Le SEGSNR pénalise les codeurs dont lapeénce est variable.

Autres détails sur les mesures de qualité se trdwdans I'appendice C.

2.5. Sélection de la longueur de trame LF pardststde la qualité d’audition « MOS »

Ce paragraphe, consacré a la détermination du tifmale, a deux objectifs :
- Montrer l'influence de LF sur la qualité du sigmetonstitué.
- Associer cette influence a I'utilisation de l'algbme FS.

La détermination du LF optimale nécessite les &apéevantes :
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- Etablir le corpus de données comme illustré dappkndice D
- Fixer la valeur de LF et décomposer le signal delpaelon cette valeur.
- Appliquer I'algorithme FS au signal décomposé.
- Utiliser les fonctions de signatures trouvées, datape précédente, pour synthétiser
le signal de la parole.
- Evaluer la qualité du signal reconstitué, en wilisle MOS et la LMSE comme
mesure d’évaluation de qualité de la parole.
En pratique, le mode opératoire décrit ci-dessaspnoduit pas toujours le signal reconstruit
désiré en une seule passe. Autrement dit, le sgymhétisé a I'issue d’'une passe, peut étre
mauvais. Si c’est le cas, la longueur LF doit édagustée de fagon a obtenir le signal souhaité.
Parmi les valeurs de LF, a tester, on peut citer :
LF=4,8,12,16,20,24,28,32,36,40,44,48.
Durant le processus de génération de I'ensembl@rsS, peut utiliser un flot de parole qui
inclut la majorité des phonémes de la langue afaberocabulaire limité : 500 mots). Ce flot
de voix contient une variété de sons masculin®miirfins avec 24.000 échantillons. Si on
utilise LF=24 échantillons par trame, il en résud4000/24 1000 trames ou « premiers
vecteurs propres ». Pour LF=40, on aura 24.000600-trames. Autrement dit, on commence
avec 1000 ou 600 « premiers vecteurs » dans I'dnisefas. On obtient alors, des séquences
de signature de 15 ou 16 configurations differertemxme résultat de I'application de

I'algorithme FS.

2.6. Capacité de compression du signal de la parole

Dans les sections précédentes nous avons dévdesppétils de base indispensables pour
générer les «fonctions de signature : FS ». LaaF3¢é présentée comme étant un outil de
codage par transformée du signal de la parolestitaamps a présent d'utiliser la FS dans la
compression du signal de la parole. Autrementilditpus reste a examiner comment la FS
réalise la compression. Enfin, 'opération de cagspion est illustrée comme suit :

* Si chaque trame de parolewXde longueur LF=24 échantillons, est codée avetsdhar

échantillon, qui est typique au standard PCM demanication de voix,donc le nombre

total de bits nécessaire est :

Np=24*8=192 bits a transmettre ou a mémoriser poaqguh trame.
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En utilisant la technique proposée, on a besoi8 s pour coder ¢ et 4 bits pour coder
I'indice de trame « r ». Le nhombre total de bitsessaire pour décrire la trame considérée est
égal a 12 (au lieu de 192).Cela veut dire qu'ux @eicompression CR=192/12=16 est atteint.
*Si on choisit 40 échantillons pour chaque tramebtient :
- Np=40*8 = 320 bits a transmettre (standard PCM).
- Np=4+8=12bits a transmettre (le modéle psépo
Dans ce cas le taux de compression est : CR= 32P61@6

2.7. Conclusion :

Pour cette application il convient, de choisir @dacon judicieuse les unités de base, pour
la synthése. Les parameétres FS associés a chaoe sont mémorisés pour constituer une
banque de données. Le choix des fonctions de lmaddadsélection doit en principe permettre
la synthese d’un signal de la parole quelconquie répondre aux criteres suivants :

* Le nombre de fonctions de base doit étre limite.

» Leur extraction doit étre facile et fiable et éwalement pouvoir étre automatisée.

» L'utilisation de ces fonctions ne doit pas faireenvenir de regles trop complexes.

La FS crée une représentation optimale des dondésérée en ce qui concerne le
compactage d’énergie et fournit une représentgg@mettant la manipulation du contenu de
tous les signaux [5].

Quant a la partie réalisation des algorithmes, dameéthode proposée, on a développé
des modifications des versions traditionnelles.pg@nt dire que la FS, représente un nouvel
algorithme de compression dont la complexité a&etduée avant la mise en ceuvre.

Les deux mesures utilisées pour évaluer la qudét€éompression et de reconstruction de la
parole sont: I'erreur quadratique moyenne LMSEetdtation MOS.

Dans ce chapitre, on a décrit I'application dé$au traitement du signal de la parole,
en se basant sur la description de la techniqueuétargument mathématique. Selon notre
point de vue, la FS est trés importante en tantirgpi’approche de transformation dans le
traitement du signal du son. Le deuxieme point aj@té traité concerne lI'extraction d’'une
base pratiqgue pour le codage et la compressiom garole. Un algorithme de sélection de
bases a été élaboré afin de trouver la meilleuse.ba
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CHAPITRE 3
SIMULATIONS ET RESULTATS

3.1. Introduction

Dans ce chapitre, on décrit les spécificités derendtavail. Afin de mettre en
expérience les concepts décrits et de décrire @auite la nature et les résultats de notre
expérimentation, en référence avec les chapitrésépgents, nous avions trois points dans
notre étude. Premiérement, nous avions étudié dmapce de la KLT lorsqu’elle est
appliguée dans l'analyse, la transformation et yatteese des sons pour des fins de
compression. Le deuxieme point concerne I'extractiune base optimale en utilisant une
approximation de la KLT. Un algorithme de sélectibune base optimale a été testé afin de
nous aider a trouver une meilleure séquence deatsigh On cherche une fonction de
signature FS de forme indépendante du signal wans
Troisiement, en plus de la représentation et deafessformation, notre premier objectif est la
compression du signal audio. Plusieurs transfoaonatet approches de sélection de bases qui
existent sont originalement motivées pour des d@xompression. Alors, I'approche FS doit
étre testée dans ce sens (capacité de réductdontées).

La performance de chaque test a été mesurée eantitieux criteres d’évaluation de la
qualité du signal reconstruit telles que :

- L’erreur quadratigue moyenne LMSE (Least Mean Sgj&aror).

- La cotation MOS (Mean Opinion Score).
Dans la derniére section, on compare la qualitd’'algorithme FS a celle de « FS1015
LPC10E ».

3.2. Les sons ciblés

Avant de décrire la modification et la sélectiors dlenctions de signatures, on décrit le
type des sons qui nous intéresse et pourquoi lagrtble efficace pour ces sons. On étudie
des sons sur lesquels se base cette approchaigeleggsons environnementaux. C'est-a-dire

les sons qui ont lieu dans I'environnement dangdéqn se retrouve, soit de facon naturelle
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ou bien artificiellement produits (sons non musijatPour ces sons la précision temporelle
doit étre maintenue dans n’importe laquelle desiegipns de transformation si nous devions
percevoir (distinguer) le caractere de base du doans ce cas, [lutilisation d’une
transformation a résolution temporelle fine, vaeaid percevoir ce type de sons avec
précision. Les sons sur lesquels on travaille sooirts. On se base principalement sur ce
genre de sons a qualité courte parce que les smgénéralement complexes et changent
tout le temps (et ne gardent jamais la méme forme).

Les sons sources utilisés dans nos tests sont éasi@ns le tableau D.1 (appendice
D). Ces sons seront modifiés de difféerentes masietrées fichiers résultats prennent les noms
des sons sources avec un préfixe. Chaque entréagbthau D.1 inclut le nom du son, une
breve description, la fréquence d’échantillonnagesa longueur. Tous les sons sont
monovoies et obtenus par lecture des passagds. dedurtant, il est intéressant de voir
comment cette technique s’applique bien aux agtesses de sons.

Les sons traités ont été enregistrés par nous-mémesis des CD-ROM data book.
Dans le dernier cas, les sons ont été re-échamtéma 8 KHz et pris sur de courtes périodes.
Puisque tous les fichiers contiennent des sonscoompresses, ils sont enregistrés dans le

format wave sous I'extension « .wav ». lls onta@iési normalisés en amplitudes ®(n) < 1.

3.3. Compression par la KLT classique (AlgorithmlelK)

On utilise comme signal de parole la phrase eneatadddarso thani » pononcée par
une femme. La compression est réalisée au moyela & T, appliqué sur les vecteurs
obtenus en partitionnant le signal en blocs (LF=24640) et regroupés dans une matrice qui
subira la décomposition en vecteurs propres etivalgropres.

La figure 3.1 illustre la variation de l'erreur glratique moyenne (normalisée par
rapport au nombre d’échantillons) en fonction dumboe de coefficients retenus et de la
longueur de la trame LF. On peut constater, landdoce dans le signal original, car toute
I'information utile est comprise dans les quelgpemmiers coefficients pour chaque bloc.

Sur le premier graphe (LF=16 échantillons par tharoe peut observer que l'erreur
quadratique moyenne devient négligeable lorsquetabre de coefficients retenus esB.

Donc, le signal peut étre reconstruit, avec errainimale, en retenant 3 coefficients pour
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chaque trame du signal de la parole. Dans ce edaauk de compression atteint est de 16/3

=5.33.

x 1{y&riation de I'erreur quadrtique moyenne LF=16 et N=24000 échants
35 T T T T T T T

2.5

Erreur

151

0.5F

18

161

141

1.2

Erreur

0.6

0.4}

0.2f

I . . . . . .
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Nombre de coefficients retenus

0.8f

x 10° Variation de l'erreur quadrtique moyenne LF=40 et N=24000
T T T T T T T

| I I .
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Nombre de coefficients retenus

Erreur

x 10" Variation de I'erreur quadrtique moyenne LF=24 et N=24000
6 T T T T

. . .
10 15 20 25
Nombre de coefficients retenus

Figure 3.1 : Variation de I'erreur quadratique maye (eqm) en fonction du nombre de

coefficients retenus.

De la méme facon, pour le deuxieme graphe (LF=2@mdlons par trame), on doit

retenir 9 coefficients afin de reconstruire le sigavec une erreur minimale. Le taux de

compression sera 24/9= 3.66.

Pour LF= 40 échantillons par trame, ce qui corradpau troisieme graphe, on a

besoin de 12 coefficients par trame pour pouvoimtis§tiser le signal avec la distorsion

minimale. Ainsi, on obtient un taux de compressier10/12=3.33.

On remarque qu’on a un compromis entre la compesila distorsion du signal.
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0.5 1 1.5 2

Signaux original et recostruit avec 3 coeffs

L
0.5 1 1.5 2
Nombre d'‘échantillons

(@)

2.5

0.5 1 1.5 2

Paroles originale et reconstruite LF=16 avec 5 coeff

L
0.5 1 1.5 2
Nombre d échantillons

(b)

2.5
x 10

Figure 3.2: Signal original (en haut) et signalorstruit (en bas) de la phrase :

i el S8 ey 2l » Q) en utilisant 3 coefficients par trame.

b) en utilisant 5 coefficients par tam
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La figure 3.2.a représente le signal de la paroigimale « addarsso thani el arabo
kabla » et le reconstruit par trois coefficientsupLF=16 échantillons par trame. On observe
une légere différence entre ces deux signaux. Biuant la qualité de la parole reconstruite
par I'écoute, on peut dire que la dégradationpesteptible mais non génante.

En comparant les figures 3.2.a et 3.2.b, qui cpoedent a LF=16, on constate qu'il
n'y a pas de grandes différences entre ces deureig On peut conclure que, 'augmentation
du nombre de coefficients en dessus de 3 n’a pascbeap d’influence sur la qualité de
reconstruction. Ce résultat est en accord avecemipr graphe de la figure 3.1, sur lequel la
LMSE s’annule a partir du % coefficient.

La figure 3.2.b montre la Iégére amélioration dgnal synthétisé en fonction de
'augmentation du nombre de coefficients utilisés.

Plusieurs expériences ont été menées, pour évalgealité du signal reconstruit avec
les différentes mesures de la qualité de la pafolesures subjectives et objectives). Les

résultats de ces expériences sont résumés daisdad 3.1

Nombre de
coefficients LF=16 LF=24 LF=40
retenus
LMSE MOS LMSE MOS LMSE MOS
3 0.0644 | llyadubruit |0.1461 | llyadubruit | 0.3101 Mauvais signal
4 0.0283 | Bonne qualité | 0.0937 | Il y adu bruit | 0.2445 | Qualité moins bonne
> 0.0149 | Bonne qualité | 0.0633 | Bonne qualité | 0.1988 | Parole intelligible

Tableau 3.1 : LMSE et MOS pour différentes lozuns de trame LF.

Le tableau ci-dessus montre les résultats d'étialuade la qualité du signal
reconstruit en fonction de la longueur de la tratnBaide des deux criteres les plus utilisés
(LMSE et MOS). On constate que les résultats sembteins bons lorsque LF s’éloigne
d’une certaine valeur critique.

On constate qu’en augmentant la longueur de laeraon améliore le taux de
compression sans pour autant en améliorer la gudlitsignal synthétisé. Malheureusement,

on n'ameéliore jamais un parametre sans en dégcidetres. L'utilisation de cet algorithme
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pose des problémes pratiques. On remarque damensdestemps de calcul important. C'est la

raison pour laquelle on cherche a trouver d’awtgsrithmes plus performants.

3.4 .Algorithme FS (pour une seule phrase)

Comme il a été dit préecédemment, l'algorithme deKLT classique (l'algorithme
précédent) demande un temps de calcul importaest@a raison pour laquelle, la KLT est
utilisée uniquement dans les laboratoires, a des fie comparaison. Pour résoudre ce
probléeme on utilise une approximation de cettesfiammée. Cette tache est accomplie par
I'algorithme FS (la base orthonormée des fonctaamsignatures).

Dans ce cas, une seule phrase de paroles araligitest, puis reconstruite trame par
trame séparément. Pour chaque trame on consergaemnént les plus grandes composantes
des vecteurs propres. Au cours des expériencealgsmet de synthése des différentes trames
du signal de la parole, on a remarqué que :

- La majorité des trames reconstruites sont tréshms des originales. C'est-a-dire
I'erreur de distorsion est négligeable. Cela esfi@gépour les trames non voisées.

- Les trames voisées sont accompagnées d’erreypsrtiamtes. Donc, elles sont
erronées.

Les résultats de ces analyses sont donnés datablesux et les figures qui suivent :

1-Le tableau 3.2.a donne [l'erreur quadratigue mogeme reconstruction des

différentes trames d'un segment de parole arabestitcaé de 8000 échantillons,

segmentés en trames de 16 échantillons. Doncnidbreode trames traitées est 500.

2- Les trames sont représentées en groupes darb®g par colonne. Les erreurs des

trames voisées sont données en rouge.

3- La figure 3.3.a localise le voisemédans le signal de parole. On observe sur ce
graphe quatre zones de voisement ce qui correspgodtre plages d’erreurs importantes sur

le tableau 3.2.
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N° de trame

Trames du signal de parble—: i sy 20l "

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0001
0.0001
0.0000
0.0000
0.0001
0.0000
0.0000
0.0001
0.0000
0.0002
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0002
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

O©CoO~NOOUITh, WNPEF

L'erreur quadratigue moyenne LMSE

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0001
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0002

01000.0040
01000.0035
08000.0194
00008.0100
0.00050010
03000.0061
01008.0243
07/009.0006
06034.0065
0.03430028
0.04D0004

0.0000.1235 0.0005

0.0001

0.030/0038

0.0000.1096 0.0031
0.0000.0668 0.0036

0.0000
0.0000

0.02650251
0.01670043

0.0000.0927 0.0035

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.03850140
0.01?710091
0.04D70019
0.02080054
0.04980170
0.01990006
0.03690089

0.0000.0875 0.0042

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0002
0.0016
0.0006
0.0006
0.0005
0.0001
0.0013
0.0011
0.0019
0.0358
0.0143
0.0083
0.0051
0.0030
0.0015
0.0007
0.0001
0.0002
0.0001
0.0001

0.03D30003
0.004/0004
0.04850016
0.02680023
0.00610029
0.0260167
0.03420030
0.00620046
0.00490089
0.00000067
0.04880023
0.00050044
0.00480167
0.01040004
0.00840097
0.00030047
0.01200004
0.02600008
0.00080008
0.00030019
0.00010010
0.00D080078
0.00980028
0.01830019

0.01580.2989
0.00290.4353
0.00180.3596
0.00910.2565
0.0066 0.2460
0.00120.3249
0.00370.2502
0.01640.1781
0.00040.3021
0.0034 0.2408
0.0091 0.2966
0.00040.1793
0.0094 0.1651
0.00480.0543
0.00080.1308
0.00400.0935
0.0008 0.1593
0.00170.0808
0.0004 0.0097
0.0102 0.0506
0.0041 0.0264
0.0054 0.0038
0.0055 0.0041
0.0180 0.0024
0.0392 0.0028
0.0461 0.0092
0.0779 0.0107
0.1926 0.0365
0.0690 0.0204
0.2394 0.0141
0.0703 0.0246
0.1636 0.0566
0.1812 0.0514
0.1004 0.0574
0.2183 0.0178
0.1976 0.0067
0.2251 0.0214
0.1904 0.0100
0.3141 0.0136
0.2513 0.0149
0.1312 0.0155
0.2420 0.0137

0.0026
0.0137
0.0022
0.0045
0.0013
0.0041
0.0033
0.0031
0.0043
0.0075
0.0005
0.0034
0.0015
0.0043
0.0022
0.0013
0.0024
0.0009

0.0009 451
0.0013452
0.0013453
0.0019454
0.0008 455
0.0009 456
0.0022 457
0.0366 458
0.0103459
0.0194 460
0.0212 461
0.0531 462
0.0539 463
0.0824 464
0.0607 465
0.1129 466
0.1425 467
0.0882 468

0.0020.0776
0.0016.0980
0.0018.0771
0.0008.0903
0.0006.0761
0.0004.0690
0.0005.0638

469
470
471
472
473
474
475

0.0004 0.04816

0.0007
0.0006
0.0005
0.0004
0.0002

0.0003
0.0006
0.0011
0.0005
0.0022
0.0025
0.0033
0.0023

0.0662 477
0.0288178
0.1192 479
0.0392180
0.0340181

0.0003 0.0317482
0.0002 0.0117483
0.0004 0.0266 484

0.0039185
0.0020486
0.0032187
0.0013188
0.0077489
0.001490
0.0100191
0.0008192

0.0460 0.0189 0.0040 0.00493

0.2259
0.3896
0.0914
0.3742
0.2238
0.2537
0.3517

0.1146
0.0103
0.0689
0.0099
0.0553
0.0024
0.0036

0.0036

0.0016

0.0013
0.0021

0.0015 0.0022494

0.000%195

0.0013 0.0013496

0.0003197

0.0007 0.0004 498

0.0008199
0.001%00

Tableau 3.2.a : LMSE des trames de parole (enartaem seul coefficient par trame)
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On remargue que, les trames des 3000 premierstéldren(les 200 premiéres trames)
ont une erreur quadratigue moyenne nulle (cetigeptin signal correspond a un silence).

1 \ M T Ik \ \ \

O T o A DL ANNRA (DDA D D han p) (it Aty
sl S P AR et g Wi

o
a1
T
|

| | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

signaux de parole original (avec detection de wisement) et reconstruit

1 T T T T T T [
datal
0.5+ s
()
S
= 0
o
IS
© -0.5+ -
- | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

nombre des échantillons

Figure 3.3.a : Détection de voisement (signal elged d’un signal de parole arabe.

On vérifie ces résultats pour un signal de paroldrancais. La figure 3.3.b permet
d’'observer les zones de voisement de ce signalj ajjue sa reconstruction avec un certain
nombre de coefficients retenus pour les tramesesis

Le signal traité est « la brise et le soleil ».thbleau 3.2.b donne I'erreur quadratique
moyenne des trames reconstruites avec un seulaeerff On a remarqué que les erreurs sont
plus grandes dans les parties voisées (en rougea @oposé d’utiliser un systéme hybride
SR1/SR2 dans lequel on utilise SR1 dans les pantid®rreur est inférieure a un certain seuil
et SR2 dans les parties voisées (déterminées i gart'erreur qui est supérieure au seulil
utilisé. Le seuil utilisé ici est de 0.05). Donon a essayé de minimiser l'erreur, en

approximant les trames erronées avec plus de cieeifs.
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Figure 3.3.b : Détection de voisement (signal erge) d’un signal de parole frangais

(en bleu).

Voici les résultats obtenus :

- Le tableau 3.2.c donne l'erreur quadratiqgue mogedes trames reconstruites avec deux
coefficients pour les trames voisées. Sur ce tablea constate la réduction de I'erreur pour
les zones voisées.

- En comparant les tableaux 3.2.b et 3.2.c on #aue le nombre de trames ayant une erreur
supérieure a 0.05 est 136 pour le premier aloibast de 46 seulement pour le deuxiéme.
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°de trame  Trames du signal de parole *“la brise et leiBole

0 0.0066 0.0095 0.0000.1208 0.0013 0.0004 0.0050 0.0011 0.0050 451
0 0.0286 0.0003 0.000B1333 0.0009 0.0014 0.0017 0.00040.0156 452
0.0000 0.0040 0.0017 0.0097.1410 0.0005 0.0003 0.0036 0.00070.0122 453
0 0.0095 0.0020 0.0037.0208 0.0036 0.0046 0.0011 0.00100.0472 454
0.0000 0.0187 0.0001 0.0007.1159 0.0019 0.0063 0.0012 0.00170.0510 455
0.0000 0.0317 0.0009 0.0110.1247 0.0006 0.0019 0.0011 0.00070.0927 456
0.0000 0.0130 0.0006 0.00911553 0.0029 0.0062 0.0004 0.00090.0362 457
0.0000 0.0101 0.0014 0.040241390 0.0038 0.0043 0.0003 0.00060.0589 458
0.0000 0.0268 0.0004 0.0303 ©4030.0021 0.0137 0.0002 0.001p0.0297 459
10 0.0000 0.0112 0.0007 0.024d.0999 0.0029 0.0044 0.0005 0.00060.0469 460
11 0.0000 0.0124 0.0009 0.0295.0610 0.0063 0.0188 0.0004 0.00620.0188 461
12 0.0000 0.0082 0.0002 0.0291.2059 0.0077 0.0050 0.0003 0.00570.0944 462
13 0.0000 0.0600 0.0002 0.03410.1646 0.0069 0.0036 0.0002 0.04560.0183 463
14 0.0000 0.0100 0.0005 0.0157.1290 0.0042 0.0114 0.0001 0.02810.1596 464
15 0.0000 0.0206 0.0004 0.0304.1718 0.0019 0.0121 0.0003.1838 | 0.0315 465
16 0.0000 0.0040 0.0002 0.0180 0.04DM0126 0.0049 0.00010.0597 | 0.0894 466
17 0.0000 0.0525 0.0007 0.0604 0.0938 0.0255 0.0044 0.0003).1538 | 0.0758 467
18 0.0000 0.0102 0.0012 0.0499 0.01»40272 0.0251 0.0004 0.02480.0935 468
19 0.0000 0.0924 0.0002 0.01770.0829 0.0175 0.0178 0.0002.0866 | 0.1062 469
20 0.0000 0.0313 0.0003 0.0398 0.02860241 0.0061 0.0001 0.01080.1229 470
21 0.0000 0.1113 0.0004 0.0629 0.0968 0.0316 0.0034 0.0004.0532 | 0.0838 471
22 0.0004 0.0529 0.0003 0.0418 0.0224 0.0704 0.00140002 0.0103 | 0.1043 472
23 0.0109 0.1168 0.0003 0.03570.0719 0.0297 0.0237 0.0001 0.04490.1388 473
24 0.0005 0.0597 0.0004 0.0831 0.0214 0.0479 0.03840001 0.0172 | 0.0747 474
0.0001 0.1368 0.0012 0.0420 0.0430 0.0419 0.02D20001 0.0607 | 0.1959 475
26 0.0002 0.2173 0.0003 0.0438 0.0148.0898 0.0668 0.0002 0.0273 | 0.0576 476
27 0.0007 0.0328 0.0004.0527 0.0351 0.0182 0.0030 0.0002.0721 | 0.2321 477
28 0.0029 0.2158 0.0003 0.0336 0.01370.1135 0.0405 0.0001 0.0284| 0.0576 478
29 0.0019 0.0489 0.0002.0803 0.0257 0.0660 0.0060 0.00010.0593 | 0.2435 479
30 0.0048 0.1720 0.0003 0.0428 0.0131 0.0254 0.02890000 0.0158 | 0.0576 470
31 0.0015 0.0799 0.0006 0.0892 0.0151 0.0185 0.0241 0.0002.0573 | 0.2656 481
32 0.0035 0.3435 0.0011 0.0453 0.01710.0651 0.0308 0.0001 0.0050| 0.0585 482
33 0.0024 0.0549 0.0002 0.0902 0.0051 0.0976 0.0489 0.0001 0.0933| 0.2845 483
34 0.0028 0.3936 0.0002 0.0422 0.0059.1988 0.0496 0.0003 0.0078| 0.0818 484
35 0.0082 0.0404 0.0003.0906 0.0009 0.1277 0.0658 0.0002 0.1727 | 0.1922 485
36 0.0025 0.2677 0.0004 0.0616 0.0067 0.1714 0.0605 0.00030.0558 | 0.1640 486
37 0.0072 0.0630 0.0002 0.0541 0.0069 0.0736 0.0466 0.0002 0.0416| 0.1235 487
38 0.0023 0.2828 0.0007 0.1030 0.0018 0.1050 0.0709 0.0002 0.0087 | 0.1996 488
39 0.0307 0.1377 0.0006 0.0439 0.0021.0502 0.0290 0.00030.0694 | 0.1788 489
40 0.0089 0.2732 0.0000 0.0696 0.0037 0.0818 0.0620 0.0004 0.0125 | 0.1760 490
41 0.0034 0.0838 0.0001 0.0842 0.0008 0.0450 0.0172 0.0005 0.0090.1180 491
42 0.0097 0.2259 0.0002 0.0463 0.0019.0959 0.0364 0.0003 0.0296| 0.1982 492
43 0.0248 0.1460 0.0006 0.0682 0.0024 0.0528 0.0067 0.00030.0611 | 0.0646 493
44 0.0054 0.0820 0.0004 0.1091 0.0012 0.1396 0.0159 0.0004 0.0127] 0.2673 494
45 0.0076 0.3019 0.0002 0.0685 0.0009 0.0762 0.0054 0.0005 0.0203| 0.1066 495
46 0.0082 0.0416 0.0001 0.0427 0.0000625 0.0039 0.0006 0.0207| 0.2069 496
47 0.0049 0.0733 0.0003 0.1860 0.0010 0.0194 0.0156 0.0007 0.01538).0607 497
48 0.0316 0.0352 0.0004.1408 0.0020 0.0085 0.0081 0.0008 0.04340.2563 498
49 0.0115 0.0696 0.0002 0.0369 0.0005 0.0014 0.01020012 0.0149 | 0.0803 499
50 0.0197 0.0088 0.00010.1028 0.0011 0.0028 0.0109 0.0012 0.0140.3174 500

©CO~NOUIAWNR|Z

L'erreur quadratigue moyenne LMSE
N
o1

Tableau 3.2.b : LMSE des trames de parole en fiarfea retenant un seul coefficient pour

chaque trame)
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N° de trame  Trames du signal de parole *“la brise et leiBole

1 0 0.0066 0.0095 0.0000 30® 0.0013 0.0004 0.0050 0.0010.0050 451
2 0 0.0286 0.0003 0.0003 3640 0.0009 0.0014 0.0017 0.0004.0156 452
3 0.0000 0.0040 0.0017 0.0097.0824 0.0005 0.0003 0.0036 0.000D.0122 453
4 0 0.0095 0.0020 0.0037 20® 0.0036 0.0046 0.0011 0.0010.0472 454
5 0.0000 0.0187 0.0001 0.0007.0580 0.0019 0.0063 0.0012 0.001D.0054 455
6
;
8
9

0.0000 0.0317 0.0009 0.0117 0.03460006 0.0019 0.0011 0.000D.0228 456

0.0000 0.0130 0.0006 0.0091 0.03630029 0.0062 0.0004 0.0009.0362 457

0.0000 0.0101 0.0014 0.0402.0771 0.0038 0.0043 0.0003 0.0006.0336 458

0.0000 0.0268 0.0004 0.0303 0.03840021 0.0137 0.0002 0.0010.0297 459
10 0.0000 0.0112 0.0007 0.0244 0.03P60029 0.0044 0.0005 0.00p6.0469 460
11 0.0000 0.0124 0.0009 0.0295 0.03B00063 0.0188 0.0004 0.0062.0188 461
12 0.0000 0.0082 0.0002 0.0290.0981 0.0077 0.0050 0.0003 0.005D.0383 462
13 0.0000 0.0205 0.0002 0.0341 0.02960069 0.0036 0.0002 0.0456.0183 463
14 0.0000 0.0100 0.0005 0.0157 0.028/0042 0.0114 0.0001 0.028D.0559 464
15 0.0000 0.0206 0.0004 0.0304.0826 0.0019 0.0121 0.0003 0.026D.0315 465
16 0.0000 0.0040 0.0002 0.0180 0.04DM0126 0.0049 0.0001 0.0124.0306 466
17 0.0000 0.0247 0.0007 0.0324 0.02D80255 0.0044 0.0003 0.0256.0249 467
18 0.0000 0.0102 0.0012 0.0499 0.01»40272 0.0251 0.0004 0.0243.0497 468
19 0.0000 0.0421 0.0002 0.0177 0.02990175 0.0178 0.0002 0.024D.0493 469
20 0.0000 0.0313 0.0003 0.0398 0.02860241 0.0061 0.0001 0.01p3.0664 470
21 0.0000 0.0829 0.0004 0.0307 0.0499 0.0316 0.00840004 0.0341 0.0494 471
22 0.0004 0.0356 0.0003 0.0418 0.02B40283 0.0074 0.0002 0.0108.0499 472
23 0.0109 0.0667 0.0003 0.0357 0.0461 0.0297 0.0280001 0.0449 0.0662 473
24 0.0005 0.0295 0.0004 0.0462 0.02D40479 0.0384 0.0001 0.01yYD2.0446 474
25 0.0001 0.0876 0.0012 0.0420 0.0430 0.0419 0.02D0001 0.037§ 0.1203 475
26 0.0002 0.0641 0.0003 0.0438 0.0146 0.0518 0.02620002 0.0273 0.0371 476
27 0.0007 0.0328 0.0004 0.0316 0.03910182 0.0030 0.0002 0.0482.0992 477
28 0.0029 0.1335 0.0003 0.0336 0.0137 0.0283 0.04050001 0.0284 0.0427 478
29 0.0019 0.0489 0.0002 0.0476 0.028/0237 0.0060 0.0001 0.0338.0934 479
30 0.0048 0.0966 0.0003 0.0428 0.0131 0.0254 0.02820000 0.015§ 0.0335 480
31 0.0015 0.0569 0.0006 0.0308 0.0151 0.0185 0.02810002 0.0332 0.0956 481
32 0.0035 0.1605 0.0011 0.0453 0.0171 0.0172 0.03080001 0.005Q 0.0463 482
33 0.0024 0.0450 0.0002.0521 0.0051 0.0299 0.0489 0.0001 0.03861190 483
34 0.0028 0.1944 0.0002 0.0422 0.0059 0.0192 0.04960003 0.0078 0.0582 484
35 0.0082 0.0404 0.0003 0.0370 0.0000266 0.0069 0.0002 0.0410.1158 485
36 0.0025 0.1560 0.0004 0.0260 0.0067 0.0338 0.02030003 0.0058 0.0661 486
37 0.0072 0.0244 0.0002 0.0399 0.0060295 0.0466 0.0002 0.0416.0599 487
38 0.0023 0.0991 0.0007 0.0437 0.0018 0.0284 0.01960002 0.0087 0.1090 488
39 0.0307 0.0906 0.0006 0.0439 0.0020 0.0250 0.02900003 0.0105 0.1262 489
40 0.0089 0.1925 0.0000 0.0372 0.0037 0.0277 0.0080004 0.0125 0.0899 490
41 0.0034 0.0526 0.0001 0.0334 0.0008 0.0450 0.01P20005 0.009Q 0.0571 491
42 0.0097 0.0702 0.0002 0.0463 0.0019 0.0299 0.03640003 0.0296 0.1439 492
43 0.0248 0.0812 0.0006 0.0332 0.0024 0.0153 0.006/0003 0.0111 0.0484 493
44 0.0054 0.0370 0.0004 0.0336 0.00020372 0.0159 0.0004 0.0120.1434 494
45 0.0076 0.1073 0.0002 0.0291 0.0009 0.0062 0.00840005 0.0203 0.0353 495
46 0.0082 0.0416 0.0001 0.0427 0.000M036 0.0039 0.0006 0.020D.1537 496
47 0.0049 0.0509 0.0003 0.0457 0.0010 0.0194 0.01960007 0.0158 0.0448 497
48 0.0316 0.0352 0.0004.0539 0.0020 0.0085 0.0081 0.0008 0.04342105 498
49 0.0115 0.0406 0.0002 0.0369 0.00050014 0.0112 0.0012 0.0149.0335 499
50 0.0197 0.0088 0.0001 0.0482 0.00010028 0.0109 0.0012 0.0140.2239 500

L'erreur quadratigue moyenne LMSE

Tableau 3.2.c: LMSE du signal précédent (en retehaoefficients pour les trames erronées).
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3.4.1 Traitement du signal décomposé en tramesreangvrement

Nombre de
coefficients| LF=16 T =0.3233 LF=24 T=0.2776 LF=40 T=0.2179
des trames
erronées LMSE MOS LMSE MOS LMSE MOS
Nc (dégradation) (dégradation) (dégradation)
1 0.1031 | Peu génante 0.1861| Génante 0.4116 | tres Génante
2 0.0513 | Moins génante | 0.1055| Peu génante 0.2568 | Génante
3 0.0314 | Non génante 0.0717| Peu génante 0.1969 | Peu génante
4 0.0244 | Non génante 0.0549| Moins génante | 0.1482 | Peu génante
5 0.0000 | Imperceptible | 0.0002| Non génante 0.0002 | Non génante

Tableau 3.3 : Evaluation de la qualité de paraobnfes sans recouvrement) en fonction de LF

et de N.. T désigne le seuil de comparaison utilisé pouniger les vecteurs semblables.

Les valeurs du tableau 3.3 sont obtenues de lagmasuivante :

- les valeurs de la premiére ligne: le signal estomstruit, en utilisant un seul
coefficient et un seul vecteur des fonctions deatigres, pour toute les trames.

- les valeurs de la deuxieme ligne : le signal estmetruit, par un systeme hybride. Les
trames non voisées sont synthétisées avec un gefiicent et un seul vecteur. Les
trames voisées sont reconstruites avec deux ciegificet deux vecteurs SR1/SR2.

- les valeurs des lignes 3,4 et 5 correspondent asymhese avec 3,4 et 5 coefficients
respectivement, pour les trames voisées.

On constate que la qualité du son s’améliore quaniille des trames diminue et le
nombre de coefficients retenus augmente. Par exerpplr le cas de 5 coefficients I'erreur
est trés faible (=0.0002). Ce qui veut dire quesignal original et le reconstruit sont
confondus. Alors que, pour le cas d'un seul coeffic par trame, la dégradation du signal
reconstruit est entre perceptible et génante. Hus, ptette expérience met en évidence

I'influence de la longueur de la trame LF sur l&lkifé du signal reconstitué.

La figure 3.4 montre qu’on peut sélectionner le bandésiré de vecteurs propres de
facon a limiter la reconstruction du signal auxlsetecteurs qui nous semblent vraiment

signifiants.
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Figure 3.4 : Les fonctions de signatures a) pow4d; SR= 16 vecteurs, b) pour LF=16, SR=
15 vecteurs.
On peut ainsi filtrer de la matrice de corrélationte information qui nous semble non

pertinente. Les tableaux ci-dessous, donnent tpsesees de signatures pour chaque longueur

de trame.

Nombre de Nombre de

vecteurs LF=16 | LF=24 | LF=40 vecteurs LF=16 | LF=24 | LF=40

propres retenus propres retenus
1 15 16 16 1 15 16 16
2 19 15 18 2 14 24 17
3 20 17 17 3 12 25 16
4 19 18 18 4 13 25 17
5 18 20 22 5 12 25 19

(a) (b)

Tableau 3.4 : Nombre de fonctions de signaturemnuess. a) Trames sans recouvrement. b)

Trames avec recouvrement de 50%

On peut effectuer des tests de signification sgr ‘aleurs propres pour introduire les

coefficients qui ont une contribution de représeota(les séquences SR1, SR2, SR3, SR4 et
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SR5 correspondant respectivement aux premier,deexiéroisieme, quatrieme et cinquieme

coefficients retenus pour I'approximation du signal

3.4.2 Traitement du signal décomposé en tramesracecdvrement de 50%

Nombre de
coefficients LF=16 T=0.3459 LF=24 T=0.2689 LF=40 T=0.2204
des trames
erronées LMSE MOS LMSE MOS LMSE MOS

1 0.0448 | Il'y a du bruit 0.0828 | Il'y a du bruit 0.1603 | Dégradation génantg

2 0.0202 | Bonne qualité 0.0381 | Bonne qualité 0.0894 | Parole intelligible

3 0.0127 | Bonne qualité 0.0229 | Bonne qualité 0.0599 | Il y a du bruit

4 0.0099 | Tres bonne qualit¢ 0.0154 | Tres bonne qualit¢ 0.0437 | Bonne qualité

5 0.0080 | Excellente qualité| 0.0119 | Treés bonne qualit¢ 0.0334 | Bonne qualité

Tableau 3.5 : Evaluation de la qualité de syntipesales trames avec recouvrement de 50 %

Dans cette section, on refait les mémes expérieqaesnt été faites au paragraphe
précédent, mais appliquées a un signal de parélmmntposé avec un recouvrement de 50%.

Les résultats obtenus apres traitement de la phraseldarsso thani el arabo kabla »,
pour le cas d’'un recouvrement de 50% entre tragueg,résumeés dans le tableau 3.5.

En comparant les tableaux 3.3 et 3.5, on constaeamélioration des résultats. Dans

chaque cas LMSE diminue ce qui donne une meillguadité.

3.5. Algorithme FS pour plusieurs phrases

Afin d’étudier la robustesse des théories et dedales précédemment présentés, nous
allons appliquer I'algorithme mis au point sur uorpus de parole constitué de plusieurs
phrases.Pour les deux premieres expériences, concernargeuh locuteur (homme, puis
femme), les dix phrases arabes traitées ont étéaitest du corpus de parole
(MSA_DARS01 _NAS) et (MSA_DARSO02_NAS) qui a été anstré dans des conditions
convenables. Les passages de l'arabe traités 8usep deux locuteurs) sont donnés dans
I'appendice D tableau D.1.

La derniere expérience, consiste a appliquer ligtlyme FS sur un corpus de parole
plus important. Il s’agit de parole échantillonr&e8KHz, enregistrée dans des conditions

ordinaires (bruitées). Cette base de données ¢Stedisante puisqu’elle permet de se
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rapprocher des conditions réelles d'utilisationrdsystéeme de compression et de synthése.
Les données correspondent au jeu de 20 locuteixsh@@nmes et dix femmes) sur les
passages lus de dix phrases. Les passages les24r locuteurs sont regroupés dans I'annexe
D tableau D.2. Au total 200 phrases, de 24000 dilwns chacune, sont lues ce qui

représente 4800000 échantillons de parole.

3.5.1. Systéme mono locuteur

3.5.1.1. Locuteur hommel

Dans ce cas, une seule et méme personne pronoaadiaamne de phrases (en arabe)
de 24000 échantillons, de fagon a créer une séquemcignature (références acoustiques).
Les résultats présentés dans cette section comtdeneeconstruction de quelques phrases.
Trois phrases, parmi le corpus d’entrée, ont ééhgyisées. On constate, que la qualité du son

reconstruit, s’est améliorée en la comparant asultats précédents.

N LF=16 LF=24 LF=40
LMSE MOS LMSE MOS LMSE MOS
Phrase1| 1 |0.0227 | Bonne qualité er) 0.0553 | Qualité 0.1189 Dégradation
2 10.0111 | croissance avec | 0.0259 | acceptable et | 0.0749 génante
i 88828 N, (excellente) 88112 parfois trés 88222 surtout pour
5 0.0064 0.0099 bonne 0.0279 le cas d'un
seul
coefficient
Phrase 2 1 0.0150 | Tres bonng 0.0321 | Bonne qualité¢ 0.0656 Qualité
2 0.0072 qua“té 0.0161 | en croissance 0.0423 moyenne en
3 0.0046 0.0112 | gvec N 0.0314 retenant un
4 | 0.0037 0.0076 0.0219 seul coeff et
5 ]0.0031 0.0062 0.0185 bonne ailleurs
Phrasel0| 1 | 0.0620 | Qualité moyenne 0.1354 | Dégradation 0.2832 Dégradation
2 10.0259 |en retenant um0.0608 | génante surtoutf 0.1695 génante
i 88122 seul coeff et trésg-ggijr pour le cas d'un 83%&3? surtout pour
= | 00109 bonne ailleurs. 0.0101 seul coefficient 0.0633 IseeE?s d'un
coefficient

Tableau 3.6.a : Résultats de synthése de 3 ghpaseoncées par hommel
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La figure 3.5.a montre le signal original et leawstruit de trois phrases. La synthése a
été faite a lI'aide des fonctions de signature, mis avec un corpus de données de dix
phrases, extraites du fichier son MSA _DARSO01_NA&.@'un locuteur homme.
On observe, sur les différents graphes que lemsigoriginaux et les reconstitués sont tres

proches. Les résultats donnés par, le tableau & adigure 3.5.a, sont en accord.

3.5.1.2. Locuteur femmel

Dans cette partie, on refait les mémes expérieqoeont été faites au paragraphe
précédent, mais appliguées a des signaux de pareldsaits du fichier son
MSA_DARSO02_NAS.wav, d'un locuteur femme.

Les résultats obtenus, aprés traitement des dasphr sont résumés dans le tableau 3.6.b

L

N

Nc T=0.3309 T=0.2759 T=0.2214
LF=16 LF= 24 LF= 40
LMSE MOS LMSE MOS LMSE MOS
Phrase 1| 1 0.0412 Bonne 0.0852 | Qualité 0.1660 | Dégradation génante
2 0.0187 qualité. 0.0409 | acceptable et | 0.1080 | surtout pour le cas d'ur
3 0.0117 0.0273 | parfois tres 0.0872 | seul coefficient
4 0.0089 0.0164 | bonne. 0.0664
5 0.0073 0.0125 0.0477
Phrase 3| 1 0.0233 | Trés bonne| 0.0467 | Bonne qualité.| 0.0908 | Dégradation génante
2 0.0122 qualité. 0.0245 0.0596 | surtout pour le cas d’ur
3 0.0086 0.0175 0.0458 | seul coefficient
4 0.0073 0.0123 0.0356
5 0.0066 0.0104 0.0288
Phrase6 | 1 0.0341 Bonne 0.0672 | Qualité 0.1243 | Dégradation génante
2 0.0143 gualité. en | 0.0288 | moyenne. 0.0721 | surtout pour le cas d’ur
3 0.0097 croissance | 0.0194 0.0508 | seul coefficient
4 0.0081 | avec N 0.0128 0.0351
5 0.0074 (devient 0.0105 0.0278
excellente)

N

Tableau 3.6.b : Résultats de synthése de 3 phpasesncées par femmel
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Figure 3.5.b : Parole originale et sgtitée des phrases 1,3 pour LF=16.

On peut faire les mémes observations et remarquepigcédemment, pour le tableau
3.6.b. Les résultats restent presque inchanges.

Les figures 3.5 sont obtenues en retenant deuxicieets pour les trames ayant une
LMSE supérieure a 0.05.

On remarque que le meilleur score de qualité $obtavec LF=16. La deuxiéme
phrase est mieux reconstruite que les autres @al8e5.a), peut étre parce qu’elle est courte
(ne contient pas beaucoup de mots). La dégradasibperceptible et méme génante dans le
cas ou LF=40 et surtout pour les phrases longues.

En comparant, les tableaux 3.6.a et 3.6.b, on atnsjue LMSE varie en fonction de la

« quantité de parole » et du type de locuteur.
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Les phrases reconstruites pour les deux locutemtsd®nnées dans I'appendice D.3.
Il N’y a pas de recette magique pour interpréterrésultats de cette analyse. Il s’agit d'un
travail de synthése qui demande de considérer epitssiparametres (longueur de trame,

nombre d’échantillons considérés, taux de recougrgntypes de locuteurs et leur nombre).

3.5.2. Systéme multilocuteur

Pour étre pratique, on a besoin de trouver degitorecde signature optimales. Cela
veut dire, appliquer I'algorithme de sélection dasé (I'algorithme FS), a un corpus de
données plus important.

On enregistre dix phrases, prononcées par 20 locu{@0 femmes et 10 hommes),
échantillonnées a une frequence de 8 kHz. Les Isiésair le corpus utilisé dans ces
expériences se trouvent dans I'appendice D.

Les résultats des différentes expériences onegmdupés dans les tableaux 3.7 (a,b) et
3.8 (a,b) qui peuvent étre interprétés comme: sulit
- Les tableaux 3.7.a et b montrent que la qudiitéson reproduit est tres bonne et méme
excellente dans I'ensemble des cas et surtoutuersigux coefficients sont retenus pour les
trames erronées. Durant les essais d'écoute, amarqué que la dégradation du signal
devient perceptible lorsque la voix du locuteurreasculine et la phrase prononcée est longue
(contient plusieurs mots).

- La plus petite LMSE générée est 0.0075 (avesau coefficient), elle est produite par le
locuteur femme 2 (phrase 1).

- En prenant deux coefficients pour les tramesnéres, les deuxiémes valeurs (en rouge) des
tableaux 3.7.a et 3.7.b montrent que la LMSE dimimtune facon considérable dans la
plupart des cas. Donc la qualité de la parole reitoite s’améliore. Dans ce cas on a :

- LMSEnmin= 0.0050 (femme 8 phrase 1) ce qui donne une bguale.
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Phrases P1 P2 P3 P4 P5
Nombre de
coefficients 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Locuteurs
Femmel |E |0.0369] 0.0157| 0.0626 | 0.0265| 0.0539| 0.0223| 0.0637| 0.0240| 0.1196| 0.0470
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Femme2 |E [0.0075] 0.0054| 0.0262 | 0.0122| 0.0409| 0.0168] 0.0434| 0.0210| 0.0232| 0.0113
Q Trés bonne Trés bonne Bonne Bonne Trés bonne
Femme3 | E | 0.0264] 0.0129] 0.0856 | 0.0358] 0.0412] 0.0172] 0.0591| 0.0228| 0.0863] 0.0333
Q Trés bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Femme4 |E [0.0171] 0.0088| 0.0167 | 0.0092| 0.0204| 0.0095[ 0.0245| 0.0104| 0.0314| 0.0142
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Bonne Bonne
Femme5 | E [0.0221] 0.0091] 0.0214 | 0.0098| 0.0140] 0.0063] 0.0233] 0.0105] 0.0293] 0.0124
Q Bonne Bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne
Femme6 | E |[0.0111] 0.0060| 0.0264 | 0.0101| 0.0459] 0.0178] 0.0663| 0.0224| 0.0624| 0.0200
Q Trés bonne Bonne Bonne Trés bonne Trés bonne
Femme7 | E [0.0175] 0.0055] 0.0122 | 0.0075] 0.0149] 0.0073] 0.0292] 0.0127] 0.0172| 0.0081
Q Trés bonne Bonne Trés bonne Bonne Excellente
Femme8 | E | 0.0076] 0.0050| 0.0266 | 0.0122| 0.0394] 0.0165] 0.0697| 0.0273] 0.0629| 0.0255
Q Bonne Trés bonne moyenne Bonne Moins bonne
Femme9 | E [ 0.0222] 0.0097| 0.0315 | 0.0133| 0.0466] 0.0196] 0.0496| 0.0199] 0.0396] 0.0153
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Hommel | E | 0.0129) 0.0049] 0.2485 | 0.1093| 0.3168] 0.1359] 0.4598| 0.1809| 0.3934| 0.1667
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme2 |E | 0.0854] 0.0356| 0.1257 | 0.0483| 0.1566| 0.0603| 0.1189| 0.0414| 0.1601| 0.0579
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme3 | E | 0.0632] 0.0293] 0.1159 | 0.0520| 0.2862] 0.1160] 0.5638] 0.2314] 0.5035| 0.2121
Q Bonne Bonne Bonne Moins bonne Moins bonne
Homme4 | E | 0.1496] 0.0696| 0.3647 | 0.1623| 0.4834] 0.2029] 0.4946| 0.2070| 0.7163| 0.3131
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Moins bonne
Homme5 | E | 0.2162] 0.0971] 0.4213 | 0.1846] 0.3930] 0.1681] 0.3656| 0.1541] 0.4185| 0.1764
Q Bonne Trés bonne Bonne Bonne Moins bonne
Homme6 | E | 0.0988| 0.0430] 0.3116 | 0.1331] 0.2239] 0.0883| 0.2950| 0.1194| 0.2805| 0.1153
Q Bonne Bonne Trés bonne Bonne Bonne
Homme?7 | E [ 0.0824] 0.0388| 0.0962 | 0.0430| 0.1370[ 0.0594[ 0.1731] 0.0724| 0.1213| 0.0537
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne Bonne
Homme8 | E | 0.0274| 0.0124] 0.0592 | 0.0245] 0.0971] 0.0352| 0.0812] 0.0294| 0.0525| 0.0203
Q Trés bonne Trés bonne Bonne Bonne Bonne
Homme9 | E [ 0.0205] 0.0100] 0.0210 | 0.0111| 0.0297] 0.0127] 0.0364| 0.0152| 0.0296| 0.0129
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne
Homme10 | E | 0.2279] 0.1040] 0.0783 | 0.0360| 0.1586] 0.0686] 0.1408] 0.0587| 0.1574| 0.0593
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne

(@)
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Phrases P6 P7 P8 P9 P10
Nombre de
coefficients 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Locuteurs
Femmel | E |0.1196| 0.0494| 0.0432| 0.0168| 0.0362| 0.0140| 0.0638| 0.0248| 0.0606| 0.0244
Q Bonne Bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne
Femme2 | E | 0.0624] 0.0182| 0.0377] 0.0160| 0.0384| 0.0180] 0.0538| 0.0148| 0.0525] 0.0240
Q Bonne Trés bonne Trés bonne Bonne Bonne
Femme3 | E | 0.0829] 0.0333]| 0.0836] 0.0324] 0.0691] 0.0313] 0.0809| 0.0330] 0.0559| 0.0243
Q Bonne Bonne Bonne Trés bonne Excellente
Femme4 | E | 0.0337] 0.0156| 0.0376] 0.0183| 0.0384| 0.0180] 0.0256] 0.0122| 0.0216] 0.0113
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Femme5 | E | 0.0178] 0.0085| 0.0224] 0.0101] 0.0211] 0.0098] 0.0181] 0.0089] 0.0174] 0.0083
Q Tres bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne
Femme6 | E | 0.0724] 0.0282| 0.1009]| 0.0394| 0.1176] 0.0402| 0.1061] 0.0380| 0.0700| 0.0255
Q Bonne Bonne Bonne Moins bonne Trés bonne
Femme7 | E | 0.0187] 0.0078| 0.0173] 0.0090| 0.0146] 0.0074]| 0.0223| 0.0093| 0.0128] 0.0067
Q Excellente Excellente Excellente Trés bonne Excellente
Femme8 | E | 0.0672] 0.0291| 0.0342| 0.0154| 0.0811| 0.0356] 0.0340| 0.0156| 0.0508| 0.0231
Q | Moins bonne Bonne Bonne Trés bonne Trés bonne
Femme9 | E | 0.0665] 0.0287| 0.0645| 0.0255| 0.0330] 0.0141]| 0.0815| 0.0335| 0.0317] 0.0158
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Hommel | E | 0.3987| 0.1790] 0.4043] 0.1810] 0.2858| 0.1217] 0.3767| 0.1646] 0.1854] 0.0875
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme2 | E | 0.1786] 0.0659| 0.2045| 0.0738| 0.1178| 0.0440] 0.1358| 0.0501| 0.0435] 0.0188
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme3 | E | 0.5303] 0.2242| 0.4864] 0.1952| 0.3274] 0.1344] 0.3688| 0.1544| 0.3042] 0.1302
Q Moins bonne Moins bonne Bonne Bonne Bonne
Homme4 | E | 0.6485| 0.2968| 0.5721| 0.2504| 0.4808| 0.2008| 0.4889| 0.2082| 0.3024] 0.1406
Q Moins bonne Moins bonne Bonne Bonne Bonne
Homme5 | E | 0.3887] 0.1788| 0.4382] 0.1894| 0.3627| 0.1624]| 0.3109] 0.1384] 0.2882] 0.1341
Q Bonne Moins bonne Moins bonne Bonne Bonne
Homme6 | E | 0.3248| 0.1310] 0.4702| 0.1785] 0.2538| 0.1035| 0.4075| 0.1600] 0.2169] 0.0923
Q Bonne Moins bonne Bonne Moins bonne Bonne
Homme7 | E | 0.1022] 0.0459] 0.1619] 0.0692| 0.0654| 0.0313| 0.0909| 0.0413]| 0.0922| 0.0427
Q Bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne Excellente
Homme8 | E | 0.0661] 0.0254| 0.0439] 0.0177] 0.0418| 0.0179] 0.0441] 0.0189] 0.0319] 0.0135
Q Bonne Bonne Trés bonne Bonne Excellente
Homme9 | E | 0.0293] 0.0136| 0.0347] 0.0141] 0.0223| 0.0115] 0.0315| 0.0138] 0.0130] 0.0066
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonne Excellente
Homme10 | E | 0.2475] 0.1006] 0.2473] 0.1075] 0.2480] 0.0975] 0.2807| 0.1202] 0.2567| 0.1041
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Trés bonne
(b)
Tableau 3.7 : LMSE (obtenue avec un seulestx coefficientspour LF=16.

a) Phrases (1, 2,3,4,5) Phyases (6,7,8,9,10)
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Phrases P1 P2 P3 P4 P5
Nombre de
coefficients 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Locuteurs
Femmel |E | 0.0643] 0.0292| 0.1228 | 0.0530| 0.1064 | 0.0506| 0.1161| 0.0526| 0.2370| 0.1095
Q Bonne Moyenne Moyenne Bonne Moins bonne
Femme2 |E [ 0.0937] 0.0447| 0.3362 | 0.1475| 0.4257] 0.2010] 0.3567] 0.1601| 0.4351] 0.1921
Q Bonne moins bonne moins bonne moins bonne moins bonne
Femme3 | E | 0.0459 0.0223] 0.1759 | 0.0762] 0.0783] 0.0332] 0.1183] 0.0492| 0.1639| 0.0700
Q Trés bonne moins bonne Bonne Bonne Moyenne
Femme4 |E [ 0.0322] 0.0161] 0.0330 | 0.0183| 0.0416[ 0.0212] 0.0498] 0.0248| 0.0654| 0.0319
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Moyenne
Femme5 | E | 0.0478] 0.0210] 0.0427 | 0.0194| 0.0270] 0.0132] 0.0454| 0.0203] 0.0570] 0.0249
Q Bonne Bonne Trés bonne Moyenne Moyenne
Femme6 | E | 0.0239] 0.0100| 0.0540 | 0.0238| 0.0926] 0.0391] 0.1327] 0.0586| 0.1464| 0.0656
Q Trés bonne Bonne Bonne Moins bonne Moins bonne
Femme7 |E [ 0.0262] 0.0122]| 0.0253 | 0.0128] 0.0279] 0.0137] 0.0576] 0.0276] 0.0345| 0.0175
Q Bonne Bonne Bonne Moyenne Bonne
Femme8 | E | 0.0143] 0.0080| 0.0522 | 0.0226| 0.0769] 0.0350] 0.1321] 0.0563| 0.1295| 0.0578
Q Trés bonne Bonne Moyenne Moyenne Moins bonne
Femme9 | E [ 0.0453] 0.0220| 0.0652 | 0.0289| 0.0965| 0.0470[ 0.0970| 0.0460| 0.0800| 0.0373
Q Bonne Moyenne Moyenne Moyenne Bonne
Hommel | E | 0.0232] 0.0113| 0.5534 | 0.2519] 0.6415] 0.3174| 0.8965| 0.4138| 0.7910] 0.3784
Q Bonne Moins bonne Moins bonne Moins bonne Moins bonne
Homme2 |E [ 0.1781] 0.0906| 0.2665 | 0.1165| 0.3168] 0.1409] 0.2231] 0.0934| 0.3177| 0.1381
Q Bonne Bonne Moyenne Moyenne Moyenne
Homme3 | E | 0.1304] 0.0681] 0.2424 | 0.1238| 0.5550] 0.2848] 1.0496| 0.4758] 0.9586| 0.4728
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme4 | E | 0.2956] 0.1653| 0.6630 | 0.3301| 0.9357| 0.4785] 1.0046| 0.4682| 1.4147| 0.6816
Q Bonne Bonne Moins bonne Moins bonne Moins bonne
Homme5 | E | 0.4386] 0.2264] 0.8503 | 0.3963| 0.7736] 0.3978] 0.6239] 0.3041] 0.7105| 0.3516
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme6 | E | 0.1971] 0.0935] 0.6183 | 0.2799] 0.4276] 0.2059] 0.5588| 0.2355| 0.5518| 0.2591
Q Bonne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne
Homme?7 | E [ 0.1698] 0.0954| 0.1831 | 0.0888| 0.2754[ 0.1461[ 0.3524| 0.1680]| 0.2756| 0.1432
Q Bonne Bonne Bonne Moyenne Bonne
Homme8 | E | 0.0537| 0.0278] 0.1170 | 0.0592] 0.1950] 0.0966| 0.1468| 0.0666| 0.1069| 0.0513
Q Bonne Bonne Moyenne Moyenne Moyenne
Homme9 | E | 0.0419] 0.0224| 0.0444 | 0.0222| 0.0620[ 0.0307] 0.0725| 0.0349]| 0.0570| 0.0286
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme10 | E | 0.4401] 0.2203] 0.1589 | 0.0800| 0.2910] 0.1547] 0.2837] 0.1358] 0.2790] 0.1318
Q Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne

(@)
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Phrases P6 P7 P8 P9 P10
Nombre de
coefficients 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Locuteurs
Femmel |E |0.2517|0.1145| 0.0845| 0.0385| 0.0650| 0.0260| 0.1142| 0.0499| 0.1137| 0.0511
Q Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne
Femme2 | E | 0.3667] 0.1639| 0.2812] 0.1284| 0.2681] 0.1168]| 0.1941] 0.0922| 0.2127| 0.0987
Q Bonne Bonne Moyenne Moyenne Bonne
Femme3 | E | 0.1637| 0.0736] 0.1599] 0.0643] 0.1276] 0.0581] 0.1628| 0.0745] 0.1005| 0.0481
Q Bonne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne
Femme4 | E | 0.0664] 0.0340| 0.0779] 0.0400| 0.0752| 0.0375]| 0.0501] 0.0250| 0.0413] 0.0239
Q Bonne Moyenne Moyenne Bonne Bonne
Femme5 | E | 0.0355] 0.0169] 0.0476] 0.0226] 0.0449] 0.0198| 0.0368| 0.0174| 0.0344] 0.0155
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Femme6 | E | 0.1585] 0.0716| 0.2083]| 0.0977]| 0.2564| 0.1158]| 0.2138| 0.0985| 0.1506] 0.0662
Q Moyenne Moins bonne Moins bonne Moyenne Moyenne
Femme7 | E | 0.0377] 0.0159] 0.0367] 0.0174] 0.0311] 0.0151]| 0.0437] 0.0185] 0.0251] 0.0125
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Trés bonne
Femme8 | E | 0.1548] 0.0656] 0.0752]| 0.0334| 0.1524| 0.0701| 0.0669| 0.0313| 0.0997| 0.0456
Q Moyenne Bonne Moins bonne Moyenne Moyenne
Femme9 | E | 0.1424] 0.0684] 0.1338] 0.0622| 0.0660| 0.0293| 0.1619] 0.0782| 0.0673| 0.0328
Q | Moins bonne Moins bonne Moyenne Moins bonne Moyenne
Hommel |E | 0.8273] 0.3712] 0.8948] 0.4165| 0.5440| 0.2783] 0.7569| 0.3509| 0.3955| 0.1854
Q | Moins bonne Moins bonne Bonne Moins bonne Bonne
Homme2 | E | 0.4007| 0.1669] 0.4254 0.1888| 0.2333] 0.1065| 0.2682| 0.1075| 0.0809| 0.0364
Q Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Bonne
Homme3 | E | 1.0257] 0.5295| 0.9025] 0.4364| 0.6309] 0.2892]| 0.7104| 0.3425| 0.5819| 0.2898
Q | Moins bonne Moyenne Bonne Bonne Bonne
Homme4 | E | 1.2320] 0.6186] 1.1427] 0.5394| 0.9222| 0.4336| 0.9288| 0.4367| 0.5522| 0.2866
Q | Moins bonne Moins bonne Bonne Bonne Bonne
Homme5 | E | 0.8070] 0.4077| 0.8387] 0.4193| 0.8565| 0.4158| 0.6904| 0.3599]| 0.5273| 0.2884
Q Bonne Moyenne Moyenne Bonne Bonne
Homme6 | E | 0.6384| 0.3052| 0.8668] 0.3908] 0.5320| 0.2316] 0.8083| 0.3540] 0.4416| 0.2039
Q Moyenne Moyenne Bonne Moyenne Bonne
Homme7 | E | 0.2271] 0.1233] 0.3166] 0.1626| 0.1228| 0.0652| 0.1835| 0.0977| 0.1818| 0.0944
Q Moyenne Moyenne Bonne Bonne Bonne
Homme8 | E | 0.1294] 0.0655| 0.0868] 0.0412| 0.0782| 0.0396] 0.0866] 0.0457| 0.0608| 0.0323
Q Moyenne Moyenne Bonne Bonne Bonne
Homme9 | E | 0.0576] 0.0288| 0.0676| 0.0346| 0.0458| 0.0232| 0.0588| 0.0299| 0.0246| 0.0126
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme10 | E | 0.5075] 0.2382| 0.5203] 0.2505| 0.5132] 0.2335]| 0.5870| 0.2686| 0.4859] 0.2312
Q Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne

(b)

Tableau 3.8 : LMSE (obtenue avec un seuleatx coefficientspour LF=24.
a) Phrases (1,2,3,4,5) Plwases (6,7,8,9,10)
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- Les tableaux 3.8.a et 3.8.b résument les @sutibtenus pour LF=24. On observe que
LMSE a augmenté par rapport aux valeurs précédéfesl6).

Bien que, LMSE ait changé, la dégradation du sigetiperceptible pour les premieres valeurs
des tableaux (avec un seul coefficient) et non g@npour les deuxiemes valeurs, pour la
plupart des signaux reconstruits.

Il en résulte que, la qualité de reconstructionstynal est commandée par de nombreux

facteurs tels que : La longueur de la trame, lglenr de la phrase et le locuteur.

Pour faciliter I'interprétation des résultats déarpar les tableaux précédents, on peut
représenter quelques cas sous forme graphiquéssgigures suivantes :
1) La figure 3.6 montre la variation de I'erreurré@eonstruction de la phrasel en fonction de :
* Type de locuteurs ( de F1-H20).
* Longueur de la trame.
* Nombre de coefficients retenus pour chamame.
On constate que :
- L’erreur de reconstruction diminue lorsqu’on uglideux coefficients pour les trames
voisées.
- L’erreur varie d’un locuteur a un autre. Elle esportante pour les voix masculines.
- L’erreur augmente avec la taille de la trame.
2) La figure 3.7 permet d'illustrer la variatiale I'erreur de reconstruction des dix phrases
prononceées par un seul locuteur (femmel, hommbeareimel0 respectivement).
On constate que :
- Pour un méme locuteur, I'erreur de reconstructianievd’'une phrase a une autre. Par
exemple, cette derniére atteint une valeur maximal6.2807 pour le locuteur homme
10 (phrase 9). Pour le locuteur femmel cette emsumaximale pour les phrases 5 et
6 (vaut 0.1196).
- Dans I'ensemble des cas, l'erreur de reconstruatiofocuteur femmel est faible par
rapport aux deux autres locuteurs hommes 1 et 10.
- En utilisant deux coefficients pour approximer temmes voisées, on réduit I'erreur

quadratique moyenne entre signal original et reicoms
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a) LF=16, b) LF=24.

Figure 3.6 : L'erreur de reconstruction de la paraspour différents locuteurs avec
un coefficient puis deux coefficients pour les temwoisées.
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Figure 3.7 : L’erreur de reconstruction des dixgsieis avec un seul et deux coefficients
respectivement pour les trarmsées . LF=16
a) Locuteur femmel b) Locutbommel c) Locuteur hommelO



72

Comme la prise des sons est effectuée dans undogéd, le bruit de fond additionné
au signal vocal peut dégrader les performancesydtérme de traitement, notamment, en
perturbant le fonctionnement de I'algorithme chadgétrouver les fonctions de signatures
optimales.

Lors de I'écoute des signaux reconstruits, on gpdes sons parasites. Pour séparer
le bruit du signal recu par le microphone afin déatraire le signal vocal émis par le locuteur,
on a appliqué un filtrage de préaccentuation. Getienique permet de réduire 'amplitude du
bruit et atténuer son effet sur le signal de laojgarCe type de filtre est peu sensible aux
petites variations du signal d’entrée mais réagitefnent lorsque celui-ci présente des
changements brusques. Ceci équivaut a dire qusidesux basses fréquences (variations
lentes) sont peu atténués alors que les signhauweshénéquences (variations rapides) le sont

fortement. Donc, ce filtre est un passe-bas.

Les tableaux 3.9 montrent les résultats obtenusl’alyorithme FS appliqué aux
données pré-traitées (enregistrements avec ptérraint) et les histogrammes qui en résultent
sont illustrés sur les figures 3.9.

On remarque que l'opération de préaccentuation éliar@ les résultats en général. On

remargue également que cette amélioration est bepydus margquée pour les hommes.
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1%

e

Phraseg P1 P2 P3 P4 P5
Nombre de
coefficients 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Locuteur
Femme 1| E | 0.0280 | 0.0165 | 0.0285 | 0.0174 | 0.0329 | 0.0172 | 0.0212 | 0.0127 | 0.0257 | 0.0136
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonng Tneebo
Femme2 | E |0.0303 ] 0.0188 [ 0.0176 | 0.0110 | 0.0370 | 0.0197 | 0.0373 | 0.0210 | 0.0494 | 0.0269
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Bonne Bonne
Femme3 | E | 0.0404 | 0.0237 | 0.0140 | 0.0085 | 0.0168 | 0.0087 | 0.0124 | 0.0069 | 0.0313 | 0.0162
Q Bonne Excellente Excellente Excellente Trés bonn
Femme4 | E|0.0126 | 0.0082 | 0.0091 | 0.0055 | 0.0120 | 0.0077 | 0.0282 | 0.0163 | 0.0316 | 0.0180
Q Excellente Excellente Excellente Trés bonne Trémbo
Femme5 | E | 0.0204 | 0.0107 | 0.0237 [ 0.0121 | 0.0118 | 0.0060 | 0.0286| 0.0149 | 0.0246 | 0.0128
Q Trés bonne Trés bonne Excellente Trés bonne Tmrsebo
Femme6 | E [ 0.0697 | 0.0338 | 0.0242 | 0.0120 | 0.0294 | 0.0155 | 0.0430] 0.0192 | 0.0457 | 0.0233
Q Bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonng Bonne
Femme7 | E|0.0210 [ 0.0118 [ 0.0369 | 0.0186 | 0.0126 | 0.0068 | 0.0796| 0.0374 | 0.0621 | 0.0284
Q Trés bonne Bonne Excellente Bonne Bonne
Femme8 | E | 0.0241 | 0.0138 | 0.0145 [ 0.0095 | 0.0144 | 0.0087 | 0.0258] 0.0142 | 0.0260 | 0.0142
Q Bonne Excellente Excellente Trés bonne Trés bonn
Femme9 | E [0.0500 | 0.0273 | 0.0150 | 0.0084 | 0.0626 | 0.0324 | 0.0368 | 0.0202 | 0.0486 | 0.0256
Q Bonne Excellente Bonne Bonne Bonne
Hommel | E | 0.0448 | 0.0246 | 0.0422 | 0.0263 | 0.0502 | 0.0278 | 0.0568| 0.0330 | 0.0600 | 0.0358
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme2 | E | 0.0209 | 0.0130 | 0.0395 | 0.0176 | 0.0572 | 0.0250 | 0.0443| 0.0218 | 0.0528 | 0.0240
Q Trés bonne Trés bonne Bonne Bonne Bonne
Homme3 | E | 0.0099 | 0.0068 | 0.0134 | 0.0085 | 0.0575 | 0.0293 | 0.0493| 0.0265 | 0.0529 | 0.0298
Q Excellente Excellente Bonne Bonne Bonne
Homme4 | E [ 0.0239 | 0.0152 | 0.0368 | 0.0222 | 0.0488 | 0.0284 | 0.0361] 0.0217 | 0.0766 | 0.0461
Q Trés bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme5 | E | 0.0260 | 0.0165 | 0.0434 [ 0.0262 | 0.0376 | 0.0218 | 0.0343| 0.0201 | 0.0498 | 0.0291
Q Trés bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme6 | E | 0.0355 | 0.0202 | 0.0318 | 0.0186 | 0.0333 | 0.0171 | 0.0258] 0.0143 | 0.0252 | 0.0142
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonng Tneebo
Homme7 | E | 0.0107 | 0.0071 [ 0.0114 | 0.0070 | 0.0336 | 0.0174 | 0.0231] 0.0128 | 0.0293 | 0.0159
Q Excellente Excellente Trés bonne Trés bonne Trém8o
Homme8 | E | 0.0165 | 0.0094 | 0.0284 | 0.0162 | 0.0354 | 0.0173 | 0.0479] 0.0234 | 0.0364 | 0.0178
Q Excellente Trés bonne Trés Bonne Trés bonne Tnéisebo
Homme9 | E | 0.0158 | 0.0097 | 0.0242 | 0.0140 | 0.0319 | 0.0142 | 0.0551] 0.0244 | 0.0594 | 0.0274
Q Excellente Trés bonne Trés bonne Trés bonne Tiasebo
Homme10| E | 0.0363 | 0.0217 | 0.0156 | 0.0090 | 0.0193 | 0.0105 | 0.0213]| 0.0113 | 0.0212 | 0.0112
Q Trés bonne Excellente Trés bonne Trés bonne Tmrsebo

(@)
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Phrases P 6 P7 P8 P9 P10
Nombre de
coefficients 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Locuteurs
Femmel E | 0.0483| 0.0261| 0.0382| 0.0199| 0.0376| 0.0192| 0.0191| 0.0114| 0.0277| 0.0153
Q Bonne Trés bonne Trés bonng Trés bonne Trés bon
Femme2 E | 0.0403| 0.0228] 0.0552] 0.0305| 0.0195[ 0.0118] 0.0141] 0.0091] 0.0183] 0.0111
Q Bonne Bonne Trés bonne Excellentg Trés bon
Femme3| E | 0.0531] 0.0275] 0.0279] 0.0144| 0.0149] 0.0088| 0.0154| 0.0088| 0.0082| 0.0047
Q Bonne Trés bonne Excellente Excellentg Excellente
Femme4 E | 0.0421] 0.0242] 0.0314] 0.0185| 0.0120[ 0.0079] 0.0111] 0.0071] 0.0157] 0.0092
Q Bonne Trés bonne Excellente Excellentsg Excellent
Femme5| E | 0.0317] 0.0165] 0.0203] 0.0119] 0.0078] 0.0050| 0.0144] 0.0082] 0.0137] 0.0077
Q Trés bonne Trés bonne Excellentg Excellente el
Femme6| E | 0.0572| 0.0280( 0.0405] 0.0223| 0.0295] 0.0166] 0.0742] 0.0373] 0.0383] 0.0178
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Trés bonng
Femme?7| E | 0.0593] 0.0245[ 0.0357] 0.0191] 0.0335] 0.0171] 0.0699] 0.0250] 0.0271] 0.0127
Q Bonne Bonne Trés bonne Bonne Trés bonn
Femme8| E | 0.0348] 0.0192] 0.0261] 0.0138| 0.0303] 0.0177| 0.0283] 0.0159| 0.0285| 0.0153
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonne Trés bonpe borée
Femme9 E | 0.0587] 0.0318] 0.0618] 0.0315| 0.0303] 0.0174] 0.0469| 0.0256] 0.0229] 0.0136
Q Bonne Bonne Trés bonne Bonne Trés bonn
Hommel| E | 0.0671] 0.0405| 0.0637] 0.0390| 0.0403| 0.0241| 0.0614]| 0.0361| 0.0288] 0.0176
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Trés bonng
Homme2| E | 0.0325| 0.0168| 0.0404] 0.0209| 0.0141] 0.0083| 0.0419] 0.0203] 0.0250] 0.0129
Q Trés bonne Bonne Excellente Bonne Trés bonr
Homme3| E | 0.0498| 0.0296| 0.0549] 0.0309] 0.0243] 0.0149] 0.0333] 0.0188] 0.0253] 0.0152
Q Bonne Bonne Trés bonne Trés bonng Trés bon
Homme4| E | 0.0882| 0.0536| 0.0661] 0.0397| 0.0504| 0.0300| 0.0461| 0.0284] 0.0321] 0.0179
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Trés bonng
Homme5| E | 0.0568| 0.0340[ 0.0544] 0.0321| 0.0408] 0.0246| 0.0379] 0.0234] 0.0353] 0.0211
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme6| E | 0.0568] 0.0340[ 0.0544]| 0.0321| 0.0408| 0.0246| 0.0379] 0.0234| 0.0353] 0.0211
Q Bonne Bonne Bonne Bonne Bonne
Homme?7| E | 0.0248| 0.0135] 0.0233] 0.0140| 0.0103] 0.0062| 0.0229] 0.0133] 0.0117] 0.0067
Q Trés bonne Trés bonne Excellentg Trés bonne Excel
Homme8| E | 0.0268| 0.0138] 0.0289] 0.0152] 0.0293] 0.0160| 0.0439] 0.0218] 0.0139] 0.0072
Q Trés bonne Trés bonne Trés bonng Bonne Excellen
Homme9| E | 0.0622| 0.0305| 0.0391] 0.0186| 0.0403] 0.0199| 0.0466| 0.0199] 0.0180| 0.0089
Q Bonne Trés bonne Trés bonng Trés bonne Excellen
Homme10| E | 0.0309] 0.0177] 0.0529] 0.0288] 0.0353| 0.0178] 0.0425] 0.0242| 0.0249] 0.0138
Q Trés bonne Bonne Trés bonng Bonne Trés bon

(b)

Tableau 3.9 : LMSE (obtenue avec un seul et deafic@nts) avec prétraitement
LF=16. a) Phrases (1,25,4b) Phrases (6,7,8,9,10)
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Figure 3.8 : L’erreur de reconstruction de la parasavec prétraitement. LF=16.
pour différents locuteurs avec un coefficientspideux coefficients pour les trames voisées.
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Figure 3.9 : Evaluation de 'EQM de recamstion des dix phrases, LF=16

a) Locuteur F1, b)cuteur H1,c) Locuteur H10
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3.6. Résultat comparatif.

Ceci constitue une deuxieme étape de présengatadigue de la fonction de signature
comme algorithme de compression et de synthese pirdle.
Pour donner plus de signification & ce que nousngml’énoncer sur la technique proposée, il
convient de la comparer & une autre technique damg€me application. Par exemple, on la
compare a la LPC-10 E(FS 1015).

3.6.1. Technique proposée :

Pour LF=16, le débit de transmission est 64 KbA.&.® Kb/s et la moyenne MOS est
de 3.20 (tableau 3.7).

Pour LF=24, le débit de transmission est 64 Kb/18b4s et la moyenne du MOS
calculée a partir du tableau 3.8 est 2.76. De émer maniére, pour LF=40, le débit de
transmission est 64 Kb/26.6=2.4 Kb/s avec une muyelu MOS de 2.5 [1]

3.6.2. Technique LPC-10 E (FS 1015) :

Le débit de cette technique est 2.4Kb/s et saioatdOS est de 2.3 [1,17].
Ces résultats sont d’'une grande importance cauddit§ d’audition, donnée par la méthode
étudiée, est meilleure que celle de la LPC-10 EXEE) dans le cas de LF=24. Les résultats
de la FS et la LPC-10 E (FS 1015) sont cependanilagies dans le cas de LF=40, malgré une
petite différence entre les deux approches en ceanecerne I'évaluation MOS. Les résultats

de comparaison sont résumés dans le tableau 3.10.

Technique Débit (Kbits/s) Moyenne du MOS
Algorithme | Longueur de | Sans Recouvrement | SR R de 50%
FS trame recouvrement | de 50%

LF=16 6 12 3.20 3.40

LF=24 4 8 2.76 2.86

LF=40 2.4 4.8 2.50 2.60
LPC-10E (FS 1015)[17] 2.4 2.3

Tableau 3.10 : Comparaison entre la technique péet la LPC-10 E (FS 1015)



78

On remarque que, pour le méme débit (2.4 Kb/spldient un meilleur MOS avec la
technique FS. Dans le cas de recouvrement, on atengtie le débit de l'algorithme FS

augmente tout en améliorant la qualité d’écoutsigoal de parole reconstruite.

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre on a décrit, premiérement deslaiions avec la KLT classique.
Ensuite, on a appliqué I'algorithme FS a des comgeigaroles difféerents afin d’obtenir les
fonctions de signature optimales. Les essais déératits algorithmes ont été réalisés de
maniere séparée.

Les mesures de la qualité de reconstruction, égfisdans ce travail considerent le
systeme auditif humain comme étant I'ultime évauatde la qualité et la performance d’un
tel codeur. La méthode objective d’évaluation deglelité qui a été utilisée est I'erreur
quadratique moyenne (LMSE).

On a aussi montré que, La FS a une bonne perfoanammparée aux techniques
traditionnelles en termes de qualité de reconstnuatt de taux de compression [1] [7]. Par
exemple, la FS a été comparée a la (LPC-10E).

On peut noter que, la dégradation de la parolediecompression par cette technique
peut étre essentiellement différente a celle ilpgsar d’autres méthodes de compression
utilisant des bases fixes telles que (DCT, DFT), &t

L’'approche que nous avons exploitée est basékusilisation de la transformée KL.
En pratique seul un nombre fini de termes estegwiht utilisé. Autrement dit, la FS est
obtenue en tronquant la séquence d'origine. Cettecation a bien évidemment des effets
néfastes sur la reconstruction. Elle introduit noteent une distorsion du signal original et

surtout pour les signaux voisés qui sont caraé@gmpsr une grande énergie (variance).

Pour les différentes expériences menées, les fecbmns a traiter (paroles arabe), sont
extraits des fichiers sons (MSA DARS.. NAS) ou aobte par des enregistrements
personnels. Les enregistrements et les modificataes sons ont été exécutés a l'aide des
logiciels GoldWave et Praat.

Tous les calculs ont été exécutés avec Matlabareipar un PC 4 sous windows XP.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

La nécessité de comprimer des données voluminexsdifficiles a transmettre ou a
stocker est accrue avec le développement des tpeE®i de communications. Les
performances d’'un systeme de compression sonté&mlpar sa complexité calculatoire, son
colt de stockage, le débit (ou taux de compressjoiil) permet d’atteindre et la dégradation
gu'’il engendre sur les données compressées. Liasitees de compression ont fait I'objet de
nombreuses recherches pour tenter d’optimiser dEsemts aspects. Il demeure cependant

difficile d’optimiser tous ces criteres en méme pasm

Il n'a pas été aisé de traiter notre sujet sansqugsar la transformée de Karhunen-
Loeve (KLT) qui représente le fondement théorique kquel repose la méthode de
compression étudiée. Dans le premier chapitre, présenté un apercu théorique sur la KLT.
Les principales définitions, notions et propriétis cette transformation ont été évoquées,
notamment la décomposition en vecteurs et valaag@s. On a étudié son utilisation dans la
compression du signal de parole c'est-a-dire q@éomontré quelles sont les possibilités
offertes pour extraire de I'information pertinemnte ce signal. Nous avons vu quelles sont les
potentialités offertes par la KLT en vue de la coespion de la parole, notamment comment
cette transformation permettrait une décorrélataa données. La difficulté principale est de
savoir quelles sont les informations les plus ingoates et comment les modéliser. Puisqu'il
n'y a pas d’algorithme rapide dans le cas généedte transformée ne peut étre appliquée en

pratique telle quelle était définie.

Ensuite, on a approximé cette méthode en utiliEaiS « fonctions de signature ».
On a présenté un algorithme FS qui permet de émoume base orthogonale constituée d’un
nombre réduit de vecteurs propres décorrélés. @mmitré qu'a I'aide de cet ensemble de
vecteurs, on peut synthétiser, trame par trame sigoal de parole.
On a analysé linfluence du nombre de vecteurpnes retenus, pour chaque trame, sur la
qualité de parole synthétisée ainsi que I'influende nombre de fonctions de signatures sur
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cette qualité. On a remarqué que dans les panisgas, on obtient une erreur plus grande.
Pour remédier a cela, on a proposé un systemedaybdans lequel, dans les parties voisées, on
a utilisé les deux plus importants vecteurs prapres

Un premier essai a consisté a appliquer directenteenKLT traditionnelle pour
comprimer le signal de parole. Cependant, les tatsulde compression sont loin d'étre
satisfaisant avec un seul coefficient par tramreeftet pour LF=16, un taux de compression
de 16/3=5.33 est atteint, en retenant 3 coeffisipour chaque trame.

Les expériences menées avec l'algorithme FS tel lgsetrames voisées ont été
modélisées par un modele hybride, ont donné deleuss| résultats. Les premiers tests de
reconstruction ne sont pas effectués sur toutderde de données, composé de dix phrases,
mais on a reconstruit trois phrases seulement, giux locuteurs : un homme et une femme.

Afin d’étudier la robustesse de la méthode proposées avons appliqué I'algorithme
mis au point sur un corpus de parole plus importddtphrases prononcées par 20 locuteurs
ce qui fait 200 phrases au total). Le corpus camsié permis d’évaluer les performances du
systeme FS hybride. Le taux de compression et #itgude reconstruction ont augmentée
fortement. Nous supposons que ces résultats sosat mincipalement a I'existence
d’'information pertinente suffisante pour détermifer« fonction de signature optimale » qui
permet une synthese efficace de tout signal daraie

Afin de tenir compte de l'influence de la longuede trame, nous avons évalué la
qualité de parole reconstruite, par la mesure dSEMt du MOS, pour différentes valeurs de
LF.

Une deuxieme étape d’expériences a consisté a cempalgorithme FS a une
technique connue telle que la LPC-10. Les résultdtenus montrent qu'on a un signal
reconstruit de bonne qualité pour LF=16, 24 alard @st intelligible pour LF=40 avec des
scores MOS de 2.76 et 2.5 respectivement. D’agesdsultats obtenus, la représentation du
signal de la parole par la méthode proposée doneemeilleure qualité que la LPC pour LF=
16, 24. Dans le cas de LF=40, les deux techniquemeaht la méme qualité (parole

intelligible).
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Donc les résultats obtenus en comparaison ave®deuc connu (FS1015 LPC 10E), sont

satisfaisants, en donnant un meilleur MOS pour @mmdébit.

Dans les futurs travaux de recherche, il peut dite d’étudier I'ordre séquentiel et la
fréquence d'utilisation des séquences de signatars les processus de reconstruction qui
peuvent mener a la reconnaissance de parole ieteatlfication du locuteur en employant la
méthode proposée de modélisation de parole.

Comme autre perspective, on peut mentionner Katilon de I''CA (Independant
Component Analysis) qui est considérée comme um&rgksation de la PCA (Principal

Component Analysis).
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APPENDICE A

LISTE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS

CCITT ‘International Consultative Commitee Telephone and Telegraph.
Cor, Cov : Correlation, Covariance.

Cir : Coefficient associé aux fonctiate signature.

CR : Compression Rate (taux de aesgion).

dB : Décibel.

DCT : Discrete Cosine Transform.

DFT : Discrete Fourier Transform.

DST : Discrete Sine Transform.

DWHT : Discrete Welch Hadamard Transform

Okr : Erreur quadratique de la &adm

E ¢ : Energie, Erreur d’approximation.

ETSI : European Telecommunicatiotem8ard Institute.
FS : Fonctions de signature.

3G : Troisieme generation.

GSM : Global System for Mobile.

http : Hyper Text Transport Pab

ISO . International StandardiaatOrganisation.

Kbps, Kb/s : Kilo bits par seconde.

KLT (TKL) : Karhunen-Loéve Transform.
LD-CELP : Low Delay Code Excited Linear &ictive Coder.

LF : Longueur de la trame.

LMSE (EQM) : Least Mean Square Error (Erreur Qatique Moyenne).



LPC

£

MIC (PCM)

MICDA
MLD

MOS

Np

NFr

PCA

2, S

Rrk
RPELTP
Sec

SNR

SR

T, TO et TOI
TDMA
UIT-T
UMTS

V, A

Var, ¢°

Vocoder

(.wav)

WAP
WWW

: Linear Predictive Coding.

: Le lagrangien.
: Codage par Modulation d’'Impulsi®ulse Coding Modulation).

: Codage MIC Différentiel Adapie(ADPCM).
: Principale Longueur Minimade Description

: Mean Opinion Score.
: Nombre de bits
: Nombre de trame.
: Principal Compenent Analysis.

: Matrice de covariance, Mzgrde corrélation.

: Matrice de corrélation de la tramegX

: Regular Pulse Excitation-Longriiétrediction.
: Ensemble « augmented signature

: Signal Noise Ratio (rappagnsl a bruit).

: Ensemble de signature.

: Transformations orthogonales cligect inverse.

: Acces Multiples par Division diemps.
. International Telecommuni@ats Union-Terminal.

: Universal Mobile Telecommunioais System.
: vecteur propre, valeur propre ,

: Variance, écart-type
: Voice Coder (codeur de voix)

: Format wave.

: Wirless Application Protocol.
- World Wide Web.
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APPENDICE B [10]
ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES (ACP OU PCA)

B.1.Introduction

La PCA est un outil permettant une meilleure visadion de nos données. Il s’agit de
mettre un peu d’ordre dans le fichier de donnéesyent de taille considérable (quelques
centaines ou milliers d’analyses et quelques dezaife variables. Cette méthode repose sur
'analyse de la structure de la matrice de variaoweriance (variabilité et dispersion des
données). Si 'une des variables peut s’exprimenroe une fonction des autres, on a besoin

des p variables pour prendre en compte toute lahiiré du systeme.

La PCA permet de décrire a I'aide de g (<p) comptesaun maximunde cette variabilité. Ce
qui permet :

- une réduction des données a g nouveaux desaspteu

- une visualisation des données a 2 ou 3 dimengprsou 3).
- une interprétation des données : liaisons inéeiables.
La PCA peut étre considérée comme une étape indéime® souvent utilisée avant d’autres

analyses.

B.2.Recherche des composantes principales

SoientC1, G ....... , G,.....,G, les composantes principales a déterminer.
Ck est une nouvelle variable qui s’exprime comme uomalgnaison linéaire des variables
d’origine Xy, Xo,...... Xptelle que:
C=auXy+ aXot+ ....... + g Xp = les coefficients jpa déterminer tel que les Soient:
- 2 a 2 non corrélées.
- de variance maximale.
- d'importance décroissante.

C,= premiére composante principale doit étre de maganaximale.
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Géométriguementla PCA consiste a projeter les points sur unétarain plan, un sous-

espace a q dimensions c'est-a-dire chercher le-espace donnant la meilleure visualisation

possible de notre nuage de points.
1= (Xi1y Xi2yeenens , Xip)

Figure B.1 : Représentation d’'un nuage de poititide de la PCA.
p
Cci»= coordonnée du point i sur 'axg € Projection de xsur G: ¢, = Z%Xu

C; détermine une nouvelle direction dans le nuagealets qui suit I'axe d’allongement
(étirement) maximal du nuage,d@ variance maximale=les projectionsci; sont les plus
dispersées possible. Pour fixer la droite, on ireppselle passe par le centre de gravité g.

Elle réalise le_meilleur ajustement possible nuage c'est-a-dire qui conserve au mieux la

distance entre les points (apres projectiendroite de projection assurant une distorsion
minimale.

C,= ™ composante, orthogonale &Ede variance maximale.

C, et G déterminent le plan principal : le meilleur plam grojection (de distorsion minimale).
C; est la droite orthogonale & €t G passant par g telle que la variance des coorderswe
maximum.

B.3. Décomposition de la variance

* La variance se décompose de la maniére suivante :

n n

2n(n 1)ZZ(X.—X) (X; =x;)

i=1 j=1

n n

Zn(n 1);;((X|_ )+(g X)) ((X - )+(g X))
2n(n 1)2%((& -g)' (X; —0) +(9_Xj)T(9—xj)+2(xi —g)T(g—Xj))

n

—_]-)Z(Xi -9) (X, —9)

i=1
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B.4. Projection sur une droite

» L'opérateur de projection orthogonale, sur une droite de vecteur directeur unitaire V
s’écrit :

nm=VV' Avec V'V=1
* La variance des observations projetées s’éanital

oy = o _1)2(“( -0))" (1(x; - g))

B.5. Recherche de la projection de variance ma@mal

Nous avons donc :

% = g 2 7, ~9) (1, ~0)

“n _1)Z(VV (i —9)" (VW' (x; —g))

Z(X -9)"(WTW)(x; -9)

:%Zn:(xi _g)TVVT(Xi -0)

- 1)Z((X -9)'V) (V(x, -9))

1

:ﬁz T -9 -9V

_ 1 RN _ T
_(n—l)v |:Z(Xi 9)(X; —0) }V

i=1

=V'YXV
Observons que la matriéeest la matrice variance-covariance. Cette maggtesymétrique
définie positive. Nous devons donc maximiser cedigance des observations projetées :
max, (V'ZV) subjectto (V'V = 1)
Il s’agit d'un probleme d’optimisation sous conti@. Nous formons donc la fonction de
Lagrange suivante :
O=V'XV+A1-V'V )

Et nous calculons les conditions nécessaires ai@itie
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0,0=0
Nous obtenons ainsi I'équation aux valeurs propudgnte :
D V=2V
Comme la matrice variance-covariance est symétriagfaie positive, les valeurs propres
sont réelles positives. Les vecteurs propres pdwdteschoisis orthonormés
* La variance des observations projetées s’éaisal
o, =V'XV
=V'AV
=A
Et donc la solution est de projeter les donnéesgesvecteur propre ayant la valeur propre

la plus élevée.

B.6. Recherche des projections de variance maxior#iegonales au premier axe

Afin de trouver le second axe de variance maximades recherchons :

max, (V'ZV) subjectto (V'V =1) and(V "V, =0)
Avec V; étant le premier vecteur propre a valeur propreimae. Comme les vecteurs
propres de& sont naturellement orthonormés, la solution estlumsir le deuxiéme vecteur
propre de& (a deuxieme valeur propre maximale)

B.7. Matrice variance-covariance

Notons que si X est la matrice de données, quieutries vecteurs (x g)' en ligne.
La matrice de variance-covariance®st (n — 1) X'X.

B.8. Interprétation des valeurs propres

La somme des valeurs propres correspond a lancariatale :

n

tr(X) =02 =Y A,

i=1

Chaque valeur propre mesure la part de variangkgerée par I'axe factoriel correspondant.

B.9.APPROCHE ALTERNATIVE DE LA PCA

Nous présentons une approche alternative de la. EGAUtilisant cette fois-ci la notion de

vecteur aléatoire. Et donc en ne partant pas deseds empiriques comme précédemment.
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Soit X = [Xy, X2,..., X, l& vecteur aléatoire desvariables aléatoires (caractéristiques)
mesurées sur les individus. Nous définissons uneelle variable yqui est une combinaison
linéaire des variables aléatoirgs x

y=VT'x
Nous supposons que &t normalisé/"V = 1Nous recherchons la projection du vecteur
aléatoire xgqui maximise la variance projetée:
vargy) = E|(y - Ely])?]
Calculons d’abord la moyenne de y :
E(y) = E[VTx|
=VTE[x]
=V'g
Et ensuite la variance:
varfy) = El(y - Ely)?|
=gV x-V7g)]
=E[V"(x-g)V" (x~g)]
=V'g(x-g).x-g)"]V
Il faut donc calculer le maximum de cette variapaerapport a V, ce qui nous ramene au
probléme d’optimisation suivant (le méme que p&apgroche précédente)
max, (V'SV) subjectto (V'V =1)
Avec Sétant la matrice variance-covariance (notonsXjatit la matrice variance-
covariance empirique):
s=E[x-g)(x-9)"].
Et Speut étre estimé a partir de I'échantillon par :
S0 g 200 ~90, =)
0%
Nous sommes donc amenés, comme précédemmentubecéds valeurs/vecteurs propres de
2.

Résultats



89

L’ACP remplace les pariables de départ (variances différentes, cdroglanter-variable) en
g nouvelles composantesy @ < p).

* Orthogonales 2 a 2 c-a-d coy(3C’) = 0 (pour tout k~ k' ), et de variances maximales
On peut noter que :

*V(C)=>V(Cy ...>V (Cy dimportance décroissante

e Le nombre maximum de composantes principales g avec q < pdés que l'une des
variables d’origine est une combinaison linédiautres!

= Mise en évidence de relations linéaires dansdesées.

= Les données occupent, en réalité, un sous-espatienénsions réduites (q ¥ p

Le nombre maximum de composantes principales ®uémon intrinseque des données

* Choix deg premiéres composantes principales

r << p= réduction de la dimension.
Objectif: garder un maximum d’information des donnéesales.

SV(C,)

Mesure de cette informatiarie % de variance expliquée est:—*—
Inertietotale

Si les variables originales sont fortement cor®lé@ntre elles, un nombre réduit de
composantes permet d’expliquer 80% a 90% de vagianc

Géométriqguemernt revient a projeter les données dans un sous-esigadeanension r, centré

surg, reprenant les premiers axes principaux d’allongement du nuage Les projectionsic
sont les plus dispersées possibles!

En général

- Le % de variance expliquée pai, ©,, ..., G = mesure d’aplatissement du nuage sur le
sous-espace des composantes (dimmensions). Plus ce % est grand, meilleure est la
représentation des données dans le sous-espace !

- Les composantes principales sont entierementrrdétées par la matrice Wariance-
covariance (vecteurs propres).

= Toute modification de ¥» modification des composantes !

Remarques :

« Si certaines variables initiales sont trés dispes <ﬁ,-2), elles vont prendre lgas sur les

autres.
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= Les composantes principales tenteront essentieffediexpliquer la variance due a ces
variables !
= On peut travailler en données réduites (variahtemalisées par)s
= Toutes les variables auront la méme importanse:peut qu’on perde de I'information
_ (Xij _gj)
z, = B
J
= Données centrées réduites
= Matrice variance covariance =eRI’ACP explique la structure de'R
* Autre possibilité : travailler sur les rangs
= ACP non-paramétrique
= Plus robuste : - pour des données trés hétérogenes
- aux dissymétries dissributions
- aux valeurs extrérhgsugmente anormalement la variance !)
= Permet d’intégrer des variables qualitatives aldis !
 Contributions des variables aux composantes
Composante = combinaison linéaire des variables= & X1 + ax X2 + ... + gk Xp
Coeff. g = contribution de la variable;’a la composante,C

* Interprétation des résultats

1/ Représentation des individus dans le plan poaici

= Peut faire apparaitre des groupes d’individuserst ,' ' . ' c1

des similitudes. Proximités abusives dues auxeptmns.
= La représentation n’est valable que si le % deawmae expliguée par Cet G est
suffisamment grand ! (Nuage assez aplati sur le)pla
= Veérifier si les proximités se maintiennent darsutfes plans de projection:

G-G, G-GC; ...
Les individus les mieux représentés: points procleglan (projection peu importante).

C|C |G
F11| M2 | N3
F21 | 22 | 23

2/ Interprétation des composantes principales

=

Corrélations avec les variables initiales :

Repérer les variables tres corrélées {ou r= -1)

X ooommes XX
N
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Interprétation des 2 premiéres composante L.

Cercle des corrélations : ¢,

X5 X1

C, et G étant non-corrélées, ona(cl, X ) + F (¢, %)< 1
= Chaque variable représentée par les coordonrieésl; % ), r (G, X )) est dans un cercle
de rayon = groupes de variables liées ou opposees

Si proches de la circonférenee Bien représentées par les 2 composantes !

3/ Projection de points supplémentaires sur le ptarcipal (Aprés le calcul des composantes)

- individus typiques de groupes d’individus : exéend, t2, t3 pour 3 groupes différents.
= Permet de voir si les composantee€G sont a méme de les distinguer

= ldée de ce qui est distinguable (t1 des autresham (t2, t3)

G

tg
X t1

Ci
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APPENDICE C
MESURE DE PERFORMANCE OBJECTIVE ET SUBJECTIVE

C.1.Gammes de qualité de la parole

Dans les communications numeériques, la qualité atelgs est classée selon quatre

catégories géneérales, nommeées :
- Qualité de diffusion : qui fait référence a lantla élargie (typiguement 50-7000Hz, mais les
20-20.000Hz pour le compact disque). La parole aeaten qualité peut étre, généralement,
atteinte a des taux d’au moins de 32-64 Kbps.
- Qualité réseau ou ligne : décrit la parole pgqpaat a la maniére dont elle est écoutée, a
travers le réseau téléphonique en marche (c’esbrippativement la gamme 200-3200Hz).
Avec un rapport signal sur bruit plus grand quelBCet une distorsion harmonique moins de
2-3%
- Qualité communication : implique la qualité deparole dégradée qui est plus au moins
naturelle et fortement intelligible. La parole daramunication peut étre atteinte a des taux au
dessus de 4 Kb/s.
- Parole synthétique : est habituellement intdlgi mais elle peut étre non naturelle et
associée avec perte de reconnaissance du locuteur.
Le but général dans le codage de la parole estedfidte la qualité réseau a 4.0Kb/s.
Couramment, les codeurs de la parole qui opéremt én dessous de 4.0 Kb/s, tendent a
produire de la parole synthétique [14,18].
C.2. SNR
Le SNR ou le SNR global, est la mesure la plusséag a cause de la simplicité de calcul.
Soient les signaux suivants :

-y (n): signal de parole bruité.

- x(n) : signal de parole propre (sans bruit).

- d(n) : signal du bruit.
En notant”x(n)e signal de parole estimé, le signal erreur s{@prit alors :

e(n) =x(n) = "x(n) (C.1)
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L’énergie du signal erreur peut étre calculée par :
E, = £*(n) = X [x(n) - ()] (C.2)
Et 'énergie du signal est exprimée par :

E, =Y x*(n) (C.3)

Il en résulte que la valeur du SNR (dB) est dorpare

2. x*(n)

E
SNR =10log,,— =10log,, s - (C.4)
E, > [xm) - %)
C.3. SNR segmental (SNQ
Le SNRegreprésente la variation du SNR, il est calculé:par
x*(n)
1« | n=ran—N+l C5
SNR. = ’_010 0% — : (C.5)
’ > [x(n) - x(m)]
n=m;-N+1
Ou ny, My, ........ , Mv-1, sont les instants de fin des trames M, ayantuw@cne longueur N.

On calcule le SNR pour chaque trame, et la vafmale est obtenue comme étant la
moyenne de toutes les mesures effectuées sur ésusegments du signal. Le probleme
principal du SNReg est que pour quelques trames, la valeur du SNR@stelevée ou trop
faible ce qui peut biaiser le SNR

C.4. LMSE (Least Mean Square Error)

L’erreur quadratique moyenne définie par :

EQM(x, %) =%||x—§<||2 (.6

Est considérée comme indice de qualité de la cesspn.
Oou
- X représente le signal original.
- X(n) représente le signal compressé.
- N est le nombre d’échantillons du signal.
Notons également que pour le cas de la compredsigarole, 'estimé x(me représente pas

toujours la meilleure solution du point de vue gstéme auditif humain.
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C.5. MOS (Mean Opinion Score)[13,17,18]

Le MOS est une mesure, largement utilisée poumévadh qualité de parole. Il nécessite de 12

a 24 écouteurs (les tests formels CCTTT et TIAukct typiguement 32-64 écouteurs) qui
ont été entrainés a fixer la valeur phonétiqueethesgistrements par rapport a une qualité a 5

niveaux. Alors, le niveau de I'évaluation et saaiigion est présenté dans le tableau C.1.

Niveau | Qualité de | Dégradation Relation entre échelle MOS et
la parole (niveau de distorsion) gualité de la parole
1 Mauvaise | Tres génante et désagréable | 4 — 4.5 qualité réseau.
2 Faible Génante mais pas désagréab|e8.5— 4 qualité de
3 Assez bonne Perceptible mais peu génante| communication.
4 Bonne Perceptible mais non génante.2.5— 3.5 qualité de
5 Excellente | Imperceptible synthese.

Tableau C.1 : description de I'échelle MOS et sati@n avec la qualité de la parole

Le résultat final d’'un test MOS peut étre donné[fhr

1

(MOS),, :N—Zlos] C.0)
e J=

ou

(OS)indique la note donnée par I'écouteur « j »: ¢ nombre d’écouteurs.
k : indice indiquant le locuteur qui @poncé la phrase « | ».
C.5.1.Application du MOS a I'évaluation de I'algiwine FS

Pour chaque signal de parole et chaque longueunii.Ensemble S de séquences de signature

est construit selon l'algorithme de génération alé-$ cité auparavant. On reconstruisit les
sighaux de parole sélectionnés aléatoirement,idel’des FS et on examine la qualité des
signaux synthétisés, par la méthode subjective MOS

Pour évaluer la qualité, 10 hommes et 10 femmestoatité les sons reconstruits. Chaque
individu donna une note. Les écouteurs suggererdidssification des signaux de parole
reconstruits comme suivent :

MOS < 2.2 (mauvaise qualité). 22MOS < 2.6( intelligible). 2.6 MOS < 3.2 (bonne
qualité). 3.2< MOS< 4.0 (tres bonne qualité). MOS > 4.0 (excellentalitg)



D.1.Introduction

La base des données est réalisée par enregisteaentpassages lus par différents

locuteurs. Ainsi, cette base de données inclutrandynombre de locuteurs. Pour construire

APPENDICE D

CORPUS DE DONNEES TRAITEES

ce corpus on passe par les étapes suivantes :
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- L’enregistrement proprement dit des signaux. Leaciefutilisé pour I'enregistrement

est le « Goldwave ». Les signaux sont échantillerezn8KHz ,16 bits.

- L’annotation des signaux : elle inclut le texte quiété prononcé par le locuteur

accompagné de quelques caractéristiques.

D.2.Description des sons tests

Nom du son Description Caractéristiques
MSA_DARSO01_NAS laa dish pai™ Jds¥l s, A | Fe: 16KHz
MSA_DARS02_NAS s sl pai " 4l sy AV | Débit : 256Kbps

Phrase 1
Phrase 2
Phrase 3
Phrase 4
Phrase 5
Phrase 6
Phrase 7
Phrase 8
Phrase 9
Phrase 10

"?3‘;)“ OAA_)}\ )| o "

calio 4BS Gud " alall g Slall e S )

Dom el 5 A 335 13) MapSa Cas g "
cmailly sl 5"l e dyaias 5 "
A e Y e (el Yaias 5 "
DS s s e o "dlexiua) s S e glay Yy "

sladll el 350 Sl MelaeV) gelall ey el
OB s Uil MRl Geedll ) g it
Ay A gyl ) Malua i all et

"L‘\h‘;-.‘ﬁj‘é—]‘)dé}"

Durée totale :
Sonl =3.31min
Son2=3.38 min
Phrases 1 :10
Fe: 8KHz

Débit : 128Kbps
Durées totales :
3 - 15s (variable)
Durée utilisée pour
tous les sons :
3s (2400 échant)

Tableau D.1 : Les noms et la description des stilisés dans les expériences.
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Numeéro Les locuteurs femmes
dela| F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10
phrase
1 If1s1 | If2s1 | If3s1l | If4s1 | If5s1 | If6ésl | If7s1l | If8s1 | If9sl | If10sl
2 If1s2 | If2s2 | If3s2 | If4s2 | If5s2 | If6s2 | If7s2 | If8s2 | 1f9s2 | [f10s2
3 If1s3 | 1f2s3 | [f3s3 | 1f4s3 | If5s3 | |f6s3 | 1f7s3 | If8s3 | 1f9s3 | [f10s3
4 If1s4 | I1f2s4 | 1f3s4 | If4s4 | |f5s4 | If6s4 | If7s4 | 1f8s4 | [f9s4 | If10s4
5 If1s5 | 1f2s5 | [f3s5 | 1f4s5 | If5s5 | |f6s5 | If7s5 | [f8s5 | 1f9s5 | [f10s5
6 If1s6 | 1f2s6 | [f3s6 | 1f4s6 | If5s6 | |f6s6 | If7s6 | [f8s6 | 1f9s6 | [f10s6
7 If1s7 | If2s7 | If3s7 | If4s7 | [f5s7 | If6s7 | If7s7 | |f8s7 | 1f9s7 | 1f10s7
8 If1s8 | 1f2s8 | [f3s8 | 1f4s8 | If5s8 | |f6s8 | 1f7s8 | If8s8 | 1f9s8 | [f10s8
9 If1s9 | 1f2s9 | If3s9 | 1f4s9 | If5s9 | If6s9 | If7s9 | If8s9 | 1f9s9 | [f10s9
10 If1s10 | If2s10 | 1f3s10 | 1f4s10 | If5s10 | If6s10 | If7s10| If8s10 | [f9s10 | 1f10s10
Numéro Les locuteurs hommes
dela] H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 H9 H10
phrase
1 lhisl | [h2sl| 1h3sl] Ih4sl Ih5s1 |h6sl [h7sl |h8sh9sl | |h10s1
2 lh1s2 | [h2s2| 1h3sZ 1h4s2 |h5s2 |h6s2 [h7s2 |h8sh9s2 | 1|h10s2
3 Ih1s3 | 1h2s3| 1h3s3 1h4sB |h553 [h6s3 |h7s3  |h8s39s3 | |h10s3
4 lh1s4 | [h2s4| 1h3s4 |h4s4 |h5s4 |h6s4 |Ih7s4  |h8s49s4 | |h10s4
5 lh1s5 | [h2s5| 1h3s5 |h4sb |h5s5 [h6s5 [h7s5 |h8sH9sH | 1h10s5
6 lhls6 | 1h2s6| |h3s§ Ih4s6 |h556 1h6s6 |h7s6  |h8sé9sé | 1h10s6
7 lh1s7 | [h2s7| 1h3s7 Ih4sy |h5s7 |h6s7 |h7s7 |h8sh9sT | |h10s7
8 lh1s8 | [h2s8| 1h3s§ 1h4s8 1|h558 [h6s8 [h7s8 |h8s$9s8 | 1h10s8
9 Ih1s9 | 1h2s9| 1h3s9 1h4s9 [h559 [h6s9 |h7s9  |h8sh9sd | 1h10s9
10 Ih1s10| Ih2s10| Ih3s10| Ih4s10| Ih5s10| Ih6s10| Ih7s10| In8s10| Ih9s10| Ih10s10

Tableaux D.2 : Codage des fichiers sons. Les 200eiis ont été enregistrés sous I'extension

(.wav)
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Plusieurs passages sont donnés permettant I'etresgent de différents énoncés. Les
dix phrases du tableau D.1 ont été enregistrées\quas méme, pour tester I'algorithme FS
multi phrases. L’enregistrement a été fait a urggdence de 8 KHz, a l'aide du logiciel
« Goldwave ».

La durée d’enregistrement d’'une méme phrase vame ldcuteur a un autre. Donc,
pour des signaux de parole de 24000 échantillona diéme passage lu, on n’aura pas la

méme quantité de parole.

Les deux premiers fichiers sons ont été utiliséssdalgorithme FS pour une seule
phrase. Ces fichiers ont été décomposés en sigie@®000 échantillons pour obtenir les dix
phrases de test. Les deux sons correspondent tigspaent a deux locuteurs homme et
femme.

Ces signaux de parole ont été extraits d'un CD-R@dvbnt été enregistrés a 16 KHz 16 bits.
Pour les utiliser dans nos expériences, on leséghantillonnés a 8 KHz a l'aide du logiciel

« Goldwave ». Le tableau D.3 montre les phrasemstuites dans ce cas.

Phrases reconstruites pour une fem Phrases reconstruites pour un homme
P1 A8 el U ey At | P Mo gy amw ) Je¥l Al
P2 "G sdaalls ol (A P2 "y Gula
P6 " 5 50 (pand " P3 " Sl aaidll Al OIS 5

Tableau D.3 : Les phrases reconstruites pour lfglgoe FS mono locuteur.
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APPENDICE E
COMPRESSION DU SIGNAL DE PAROLE PAR LA TECHNIQUE LP C

E.1.Déscription

Le programme ci-dessous effectue la compression signal de parole arabe codé par
« MSA_DARSO01_NAS.wav ». Le principe repose suryatkese de parole par modele AR.
Chaque bloc (trame) de N échantillons (240 éch m3) est remplacé par 12 coefficients du

modeéle.

» Extraction des paramétres AR : En prenant une rferdid 30 ms de signal, et en
utilisant une fonction nommée « xtoa », qui caldeke coefficients @ on comprime
'enregistrement en prenant 50% de recouvremente ef@nétres (pour atténuer

I'effet des variations brutales des coefficientgsrd fenétre a la suivante).

* Synthese : On effectue un filtrage inverse A(z)cdebloc de signal de parole. En
admettant que le conduit vocal se comporte comméltwa linéaire pendant des

trames de temps de I'ordre de10 a 30ms, on petat mhaadéliser :

- Les sons non voisés comme la sortie d’un filtretéxgar un bruit blanc,
- et les sons voisés comme la sortie d’un filtre téxpar une source périodique dont la
période est appelégjtch. Dans les deux cas, on choisit pour le filtre straicture

tout-pble 1/A(z) dont I'ordre va, en pratiqued®a 50.

E.2.Résultats de simulation

E.2.1.Evaluation de la qualité de la parole entionade I'ordre du filtre

Dans ce cas, on a pris une fenétre d’analyse d&s @Dun recouvrement de 0.015s
(50%). Les résultats de cette expérience sont résulans le tableau E.1. On remarque que la

qualité du signal est moins bonne et reste presgustante en fonction de I'ordre du filtre.
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LMSEL : Erreur quadratigue moyenne normalisée gapart au nombre d’échantillons.
LMSE?2 : Erreur quadratigue moyenne normalisée gpart au nombre de trames.

Ordre du filtrel SNR (dB) LMSE1 LMSE2 | Qualité du son reconstruit
10 -1.4751 0.0196 2.3863 La qualité est moins bonne
12 -1.3661 0.0191 2.3272 dans tous les cas.
16 -1.0484 0.0178 2.1630
20 -0.8331 0.0169 2.0584
40 -0.8694 0.0170 2.0784
50 -0.8638 0.0170 2.0730
60 -0.6842 0.0163 1.9890

Tableau E.1 : Résultats de la synthese de la ppaol LPC (en variant I'ordre du filtre)

E.2.2.Influence de la fenétre d’analyse et le @@ixecouvrement sur la qualité de la parole

Dans ce cas, on a fixé I'ordre du filtre & 10 etorarié la largeur de la fenétre

d’analyse. Les résultats obtenus sont regroupésldaableau suivant :

Fenétre Recouvremen| SNR LMSE1 | LMSE2 Qualité de la

d’analyse (s) (s) (dB) parole
0.0150 0.0075 -0.6599 | 0.0162| 0.9815 | Dégradation
0.0200 0.0100 -2.5335 | 0.0250| 2.0197 | perceptible
0.0300 0.0150 -3.0840 | 0.0284 | 4.6414 | et peut étre
0.0400 0.0200 -3.0840 | 0.0284| 4.6320 | génante.

Tableau E.2 : Résultats de la synthese de la ppanla LPC (en variant la fenétre d’analyse)
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APPENDICE F
ORGANIGRAMES ET DESCRIPTION DE LA FS

F.1.introduction

Cet appendice fournit une description détaillée l'dégorithme FS, a travers une série

d’organigrammes et une description des algorithopgisles accompagnent. La FS a été

obtenue a I'aide de deux principaux algorithmes :

- détermination de la FS en analysant une série e :stest I'étape d’analyse.

- Syntheése d'un signal de la parole a l'aide de la gF&définie : c'est I'étape de

synthese.

F.2.Terminologie utilisée dans les organigrammes

Symbole Signification
P Indice indiquant le numéro du signal traité
SEG | Matrice regroupant les premiers vecteurs propreshdgque matrice de
corrélation.
o | S Ensemble des fonctions de signature.
% V 1k Premier vecteur propre de la trame k (vecteur @&ssola plus grande
< valeur propre)
e Nombre total de signaux de parole traités (coruaD phrases).
Seuil | Seuil de comparaison des vecteurs de SEG.
N Nombre de vecteurs dans SEG.
Kmax Nombre total de trame d’'un morceau de parole.
o Jmax Nombre de vecteurs constituant 'ensemble des immEde signatures.
§ Cur Coefficient associé au vecteyrd® signature permettant la synthése d'uf
(% trame.
d L’erreur quadratique moyenne (distance euclidiezmtee deux vecteurs).
seuil | Pour déterminer I'erreur minimale de reconstruction

Tableau F.1 : Terminologie utilisée dans les d#fés organigrammes.
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A 4

~
Détermination du
corpus de données

J
A\ 4
.-, . . - \
Initialisation
P=1,SEG=0,S=0
J
A
_ N
1) Traitement du
signal numéro p
J
v
Calcul de SEG
SEG = SEG+Yk
J

:

2) comparaison des
vecteurs de SE

— Y — Y

\4
S= S+SE( ]
\ 4
P=P+: ]
Non
P=Rhnax
Oui

Fonctions de
signature =S

Figure F.1 : Organigramme représentant la procédure
v d’extraction des fonctions dgnsiture
Fin
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-Signal de parole a reconstruire
-Fonctions de signature du corpus
de données

\ 4

Initialisation des

var

iables.

A 4

Décomposition du signal
original en trame ¥«

Non

K=Kmax

|
|

[

-

A Al

Lo
v
Calcul des coefficients
Cu= Xek' of
v

XFK

Calcul de la trame estimée

Non

v

Calcul d’erreur entre et X

/

Oui [ kek+1 1

A\ 4

Signal reconstruit
avec les trames

Fin

Oui

Non
d =seuil

Reconstruire la trame avec
coefficient et indice optimaux

Figure F.2 :

Organigramme représentant la procédiire
reconstruction d’un signal degle
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A 4

[ Signal de parole x ]

\ 4

Décomposition de x
en k trames

Calcul de la matrice de
corrélation de la trame k

v
Calcul des vecteurs et valeurs
propres de la matrice de corrélation

A4

Sélectionner le vecteur propre associé a |
plus grande valeur propre Y

Non

l Oui

Ensemble SEG des premiers
vecteurs propres

v Figure F.3 : Organigramme représentant la procédure
Fin d’obtention de I'ensemble SEG : étape 1 de I'athone 1
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A 4

[ Initialisatior

d = distance entre
V]_| et Vl]
Non
Eliminer Vj; }
Non
T
Non

Oui

Fonctions de signature
=SR=SEG

Fin

Figure F.4 : Organigramme représentant la procédiei@mparaison des vecteurs de SEG.
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