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Introduction générale

Les systemes de communications actuels évoluent de plus en plus vers des réseaux
alliant la voix, la vidéo et les données. A ce titre la VVoIP (Voice over Internet Protocol)
connait un essor fulgurant et est en passe de gagner des parts de marché importantes au
détriment de la téléphonie fixe. Si actuellement le codec G.711 a 64 Kbits/s reste encore
utilisé en raison de I’intelligibilité de la parole a ce débit, il sera supplanté par des codecs
nécessitant un moindre débit, en particulier le G729 dédié a la VoIP.

Par ailleurs, les applications en reconnaissance vocale se tournent actuellement vers la
reconnaissance distribuée (Distributed speech recognition and Network speech recognition)
qui empruntent nécessairement des réseaux de communications pour des applications
distantes, avec souvent des architectures clients serveur. L’utilisation d’un codec, et par
conséquent le transcodage de la parole est une opération essentielle dans ce processus.

Notre étude consiste a évaluer l'influence des codeur G.729 et Speex sur la
reconnaissance automatique de la parole, puis la réalisation d’une interface graphique vue de la
RAP transcodée. Pour cela, nous avons utilisé la plateforme open source HTK (Hidden
ToolKit) basée sur une le HMM (Hidden Markov Models). L’application a porté sur
reconnaissance de mots isolés (Chiffres arabes de la base de données ARADIGIT) .

Dans le premier chapitre, nous décrivons I’ensemble du systéme vocal chez 1’étre
humain, ainsi que les facteurs qui entrent en jeu lors de la production de la parole et les
différentes étapes de prétraitement du signal parole, ainsi que les méthodes et les techniques
de la reconnaissance de la parole et son modélisation, les outils d’analyse de la parole.

Le second chapitre est consacré pour 1’étude des distincts codecs exploités sur la VoIP
comme le G.729 et Speex.

Dans le troisieme chapitre nous présentons la méthode de modélisation HMM
(principe de modélisation HMM pour la parole, les algorithmes utilisés, etc.).

Tandis qu’au quatriéme chapitre nous traitons la mise en ceuvre et I’implémentation
de la reconnaissance avec la plateforme HTK en utilisant la base de données ARADIGIT
transcodée Speex et G.729.

Le cinquieme chapitre est consacré pour la représentation de notre application
développée en vue de la RAP transcodée Speex et G.729.

Enfin nous terminerons ce mémoire par une conclusion qui résume les résultats

obtenus au cours de notre travail.
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Chapitre | Reconnaissance automatique de la parole

1.1 Introduction

La parole est, depuis toujours, le moyen privilégié de communication de I'Homme.
Avec la révolution des machines et notamment des ordinateurs, chercheurs et industriels se
sont efforcés d'étendre l'usage de la parole & la communication homme-machine. Si les
systéemes actuels basés sur le langage naturel sont loin d'assimiler toutes les finesses d'une
langue, le traitement automatique de la parole a considérablement progressé ces dix
dernieres annees, notamment dans les domaines de la reconnaissance automatique de la
parole (RAP) et de la synthése.

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux bases de la reconnaissance automatique
de la parole (RAP) et nous verrons quels sont les fondements théoriques des différents
algorithmes utilisés, les différentes caractéristiques d’un systéme de reconnaissance de la
parole, la structure générale de ce dernier, les méthodes d’analyse du signal pour une
paramétrisation efficiente et enfin les approches de reconnaissance en insistant sur celles les

plus utilisées actuellement.

1.2 Mécanismes de production de la parole et perception des sons

Pour développer un systéeme de reconnaissance automatique du la parole, il est
nécessaire de connaitre les parameétres acoustiques caractérisant la parole humain. Pour cela,
une bonne compréhension du processus de production de la parole est nécessaire. La parole
est considérée parmi les principaux moyens de communication de 1’étre humain. Elle contient
essentiellement le sens du message prononcée par le locuteur, ainsi que des informations

individuelles concernant I'identité et parfois I'émotion du locuteur.

1.2.1 Production de la parole

Le processus de production de la parole est un mécanisme trés complexe qui repose
sur une interaction entre les systémes neurologique et physiologique. La parole commence par
une activité neurologique [1]. Aprés que soient survenues l'idée et la volonté de parler, le
cerveau dirige les opérations relatives a la mise en action des organes phonatoires. Le
fonctionnement de ces organes est bien, quant a lui, de nature physiologique [2].

Une grande quantité d'organes et de muscles entrent en jeu dans la production des sons
des langues naturelles. Le fonctionnement de l'appareil phonatoire humain repose sur

I'interaction entre trois entités: les poumons, le larynx et le conduit vocal (voir figure 1.1).
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Figure 1.1: Organes de production de la parole [3].

Le larynx est une structure cartilagineuse qui a notamment comme fonction de réguler
le débit d'air via le mouvement des cordes vocales. Le conduit vocal s'étend des cordes
vocales jusqu'aux levres dans sa partie buccale, et jusqu'aux narines dans sa partie nasale [2].

L'air des poumons est comprimé par l'action du diaphragme. Cet air sous pression
arrive ensuite au niveau des cordes vocales. Si les cordes sont écartées, l'air passe librement et
permet la production de bruit. Si elles sont fermées, la pression peut les mettre en vibration et
I'on obtient un son quasi-périodique, dont la fréquence fondamentale correspond
généralement a la hauteur de la voix percue. L'air mis ou non en vibration poursuit son
chemin a travers le conduit vocal et se propage ensuite dans I'atmosphere. La forme de ce
conduit, déterminée par la position des articulateurs tels que la langue, la méachoire, les lévres
ou le voile du palais, détermine les particularités des differents sons de la parole. Le conduit
vocal est ainsi considéré comme un filtre pour les différentes sources de production de la
parole telles que les vibrations des cordes vocales ou les turbulences engendrées par le
passage de l'air a travers les constrictions du conduit vocal [2], [3]. Le son résultant peut étre

classé comme voisé ou non voisé, selon que l'air émis a fait vibrer les cordes vocales ou non

[2], [3], [4]
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1.2.2 Perception de la parole dans la bande téléphonique

L'oreille humaine ne peut percevoir que certains sons, le niveau d’intensité acoustique
moyenne produit par un son de parole, mesurée a 1 métre, est compris entre 30 et 110 dB, ce
qui correspond respectivement a une voix chuchotée et a une voix criée [1]. L'étendue
spectrale de la parole humaine est comprise en général entre 80 et 8000 Hz (certaines
cantatrices peuvent atteindre 15 kHz dans le chant d'opéra), la puissance sonore de la parole
dans une conversation normale se situe de 60 a 70 dB et le niveau d’intensité acoustique est
maximal lorsque la fréquence se situe aux alentours de 500Hz [5]. La figure 1.2 donne une
représentation du domaine audible pour un étre humain. On remarque tout d'abord que le
niveau de perception dépend grandement de la plage de fréquences considérée ainsi que du
niveau sonore. On définit alors deux courbes dans le plan fréquence-intensité : un seuil
d'audibilité et un seuil de confort. La zone ainsi définie est le domaine dans lequel les sons
peuvent étre percus. Tout signal en dehors de cette plage est inaudible, génant ou méme

dangereux.

Large bande

F'y
X

Intensitée (dB),

Bande téléephonique

120 |

T T 1 T T T T | T
i o e
luu P 1 1 ] ] i
Seuil R !
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e
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Figure 1.2: Perception auditif [3].

La bande d’audition est composée des fréquences audibles par une oreille humaine
situées entre 20 Hz et 20 kHz : ce qui a premiére vu semble trés loin de la bande étroite de la
téléphonie correspond a la plage de fréquence 300-3400 Hz, cette bande téléphonique est juste

suffisante pour conserver I’intelligibilit¢ du langage ainsi que les paramétres propres au
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locuteur (voix, émotion, etc.). En pratique la plage de 100-4000 Hz permet de positionner
correctement les premiers formants (trois ou quatre) et de contenir toutes les premieres
harmoniques du pitch, qui sont les informations utiles a la bonne compréhension de la parole
humaine [1]. Cependant, l'intelligibilité de parole est intégralement contenue dans la bande
téléphonique, sauf peut-étre pour quelques harmoniques ou la fréquence de pitch est
relativement faible (allant de 50 Hz pour les hommes a 600 Hz pour les voix les plus aigués
telle une voix d’enfant) [4]. Ainsi I’addition des fréquences inférieures a 300 Hz donne une
meilleure représentation des premieres harmoniques (phonemes voisé). On remarque surtout
cela pour un locuteur masculin pour lequel la fréquence de pitch est assez faible. La plage des
hautes fréquences, supérieures a 3400 Hz n'a de l'importance que pour les phonémes
complexes [4].

La plage de la bande téléphonique, ou le systeme auditif est le plus sensible, justifie le
taux d’échantillonnage de 8 kHz pour les codecs de parole qui traitent en général le signal sur
la bande étroite. Bien que la bande téléphonique soit suffisante pour la bonne compréhension
du message, 1’¢élargissement de la bande passante des codecs de 50 a 7000 Hz (large bande)
permet de rendre la parole reconstituée plus naturelle avec une qualité se rapprochant d’une
communication face a face [1], [6]. Les fréquences inférieures a 50 Hz et supérieures a 7000
Hz n'apportent pas plus d'information & la perception de la parole, surtout sur les phonémes,
I’unité principale constituant le langage parlé [7].

En conclusion, la parole humaine produit des fréquences qui, en partie, ne sont pas
comprises dans la bande téléphonique, et qui sont nécessaires pour obtenir une voix humaine
naturelle. Ce qui complique le processus de reconnaissance de la parole a travers un canal

téléphonique ou un réseau IP.

1.3 Variabilité du signal de la parole

Le signal de parole est trés complexe ou se mélent informations linguistiques,
informations caractéristiques du locuteur, informations relatives au matériel utilisé pour la
transmission ou I'enregistrement du signal, etc. En outre, le signal de parole est trés redondant.
Cette caractéristique est duailleurs reconnue pour faciliter la communication entre deux
personnes dans un environnement trés bruyant. Par ces différents aspects, le signal de parole
présente une tres grande variabilité.

La capacité des systémes de reconnaissance de locuteur a différencier plusieurs
individus repose essentiellement sur la variabilité inter-locuteur : la disposition du signal de

parole a varier entre différents individus. Néanmoins, le signal de parole renferme d'autres

6
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types de variabilité qui rendent problématique la tdche de reconnaissance, telles que la

variabilité intra-locuteur ou la variabilité d0e au matériel.

1.3.1 Variabilité intra-locuteur

La variabilité intra-locuteur est une variabilité propre au locuteur qui ne peut pas
reproduire exactement le méme signal. Cette variabilité intra-locuteur est dépendante de état
physique et psychologique pour un méme individu, ainsi les facteurs de variabilités sont
multiples, on cite:

» L'état pathologique : Des variations peuvent étre induites involontairement sur
la voix d’une personne, de type fatigue, rhume et stress, etc., ou les variations
émotionnels. Ces facteurs provoquent des altérations momentanées dans la
voix. Dans ce sens, la voix peut changer entre le début et la fin de la journée
[8], [9].Plus généralement, il est impossible pour une personne de répéter a
I’identique le méme signal de parole deux fois de suite. Une légére variation
est toujours observée.

» Dans le cas d’une interaction volontaire et consciente avec un systéme de
reconnaissance, comme par exemple dans le cadre d’un accés sécurise, le
comportement d'un individu se modifie au fur et & mesure de son utilisation du
systeme. L'individu devient de plus en plus confiant ainsi sa voix évolue dans
ce sens et s’en trouve modifiée.

» Enfin, a plus long terme, la voix change au fur et a mesure du vieillissement
d'une personne.

L’influence de ces divers facteurs varie selon 1’application visée. Des travaux ont
montré I’importance des variations a long terme et que les performances d'un systeme se
dégradent en augmentant le temps qui sépare les sessions des références et les tests [10], [11].
Plus ce temps augmente, plus les performances se dégradent. Néanmoins, méme les variations
a court terme (émotion, état pathologique) peuvent étre trés préjudiciables aux systemes de la

reconnaissance.

1.3.2 Variabilité inter-locuteurs

Les signaux de parole véhiculent plusieurs types d'informations. Parmi eux, la
signification du message prononcé est d'importance primordiale. Cependant, d'autres
informations telles que le style d'é¢locution ou l'identité du locuteur jouent un réle important

dans la communication orale. Ecouter un interlocuteur permet d'avoir des indications
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concernant son sexe, son état émotionnel et bien souvent de I'identifier si on I'a déja entendu.
Dans notre vie quotidienne, ces informations, sont tres utiles. Elles nous permettent, par
exemple, de différencier les divers messages que nous entendons selon le locuteur et leur
degré d'importance. Si toutes les voix étaient percues de la méme facon, il serait par exemple
impossible de suivre une émission radio faisant participer des personnes différentes.

La grande variabilité entre les locuteurs est due, d'une part, a I'héritage linguistique et
au milieu socioculturel de l'individu, et d'autre part aux différences physiologiques des
organes responsables de la production vocale. L'expression acoustique de ces différences peut
étre traduite par une variation de la fréquence fondamentale, dans I'échelle des formants (plus
haute chez les femmes et les enfants que chez les hommes) et dans le timbre de la voix
(richesse en harmoniques due a la morphologie du locuteur et au mode de fermeture des

cordes vocales).

1.3.3 Variabilité due au matériel

La transmission du signal de parole au systeme de reconnaissance chargé de I’analyser
nécessite plusieurs étapes et emprunte divers types de supports. A chacune de ces étapes, le
media utilisé (ex : microphone, combiné téléphonique) pour transporter ce signal y imprime
sa marque. Ces empreintes apparaissent le plus souvent sous la forme de
déformations/dégradations du signal de parole. Ces déformations sont différentes selon le type

de matériel utilisé.

1.4 Systéme de reconnaissance du parole RAP
On peut décomposer la structure générale d'un systeme de reconnaissance automatique
de la parole en trois modules :

» Un module d'analyse acoustique, dont la fonction est de transformer le signal
brut en une suite de vecteurs de coefficients acoustiques;

» Un module de modélisation, utilisé pendant la phase d'apprentissage pour
extraire un modele de la distribution des vecteurs acoustiques obtenus a partir
d'un ou plusieurs énonces;

» Un module de décision, dont le role est d'évaluer la similarité entre un énonce

de test et le modéle de référence.
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1.4.1 Analyse acoustique

La parametrisation du signal de parole consiste en I'extraction d'un ensemble de
vecteurs acoustiques. Le but de cette opération est d'obtenir une nouvelle représentation qui
est plus compacte et plus appropriée a la modélisation statistique. Les parameétres les plus
utilisés dans les systémes de reconnaissance de la parole reposent sur une représentation
cepstral du signal de parole.

Avant I'extraction des parametres, un prétraitement qui consiste a détecter les zones de
silence est effectué afin de n'utiliser que les zones d'activité acoustique. Cette opérationest tres
difficile & mener a cause de la présence de bruit qui change les caractéristiques du signal de
parole. Les techniques les plus utilisées pour résoudre se probleme se basent sur le taux de
passage par zéros et I'amplitude moyenne des trames courtes. Cette technique est une version
modifié de I'algorithme de Rabiner et Sambur [12]. L'amplitude moyenne Am et le taux de
passage par zéros TPZ sont donnés par :

Am = 3N, [X(D)] (1)

TPZ = ¥1_,|sgn[X(t + i + 1)] — sgn[X(t + i)]] (1.2)

La description de cet algorithme est comme suit:

» Découper le signal de parole en plusieurs trames non chevauchantes;

» Calculer I'amplitude moyenne est le taux de passage par zéros de chaque trame
suivant les équations données par (1.1 et 1.2);

» Si l'amplitude moyenne d'une trame Am est supérieure a un seuil maximal
SMX, la trame est considérée une trame de signal de parole.

» Si l'amplitude moyenne d'une trame Am est inférieur a SMX et supérieur a
SMN, et I'amplitude moyenne de la trame précédent est supérieur a SMX, la
trame est considérée une trame de signal de parole;

» Si I'amplitude moyenne d'une trame Am est inférieur a SMX et supérieur a
SMN, Il'amplitude moyenne de la trame précédent est inférieur a SMX et le
taux de passage par zéros de cette trame est supérieur a un seuil SPZ la trame
est considérée une trame de signal de parole.

» Dans les autres cas, la trame est considérée comme une zone de silence. Avec
SMX et SMN sont les seuils maximal et minimal respectivement pour
I'amplitude moyenne et SPZ est le seuil pour le taux de passage par zéros. Ces

différents seuils sont donnes par les équations (1.3 et 1.7) :
9
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SPZ = mln(IFS,W + ZGsz) (|3)

Avec TPZ est la moyenne de TPZ pendant le silence, %TPZ est I'écart type de TPZ,

IFS est un facteur choisi suivant I'expérience.

E1 = 0.03x(EMX-EMN)+EMN (1.4)

Avec EMX et EMN sont I'énergie maximale et minimale des trames pendant le

silence. Ils sont estimé a partir des premiers 75 msec du signal de parole.

E2 = 4xEMN (1.5)
SMN = min (E1, E2) (1.6)
SMX = 5xSMN (1.7)

La figure 1.3 montre un signal de parole aprés l'application de l'algorithme de

détection des zones de silence.
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|
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Le temps (3)

Figure 1.3: Signal de parole apreés le passage par un détecteur de silence.
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1.4.1.1 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Le signal de parole résulte de I'intermodulation entre un signal émis par une source et
le conduit vocal, ce qui rend difficile, sur le spectre de Fourier, la séparation entre la
contribution de la source (la fréquence fondamentale FO) et celle du conduit. Dans le modéle
acoustique de production de la parole, le signal résulte de la convolution de la source par le
conduit. Pour déconvoluer ce signal, il est intéressant de transposer le probléme par

homomorphisme dans un espace ou la convolution est remplacée par une somme.

IFFT[

|:> Pré-accentuation

MFCC < beT < Log

Figure 1.4: Extraction des parametres MFCC.

La figure 1.4 montre une représentation cepstral modulaire basé sur un banc de filtre.

Le signal de parole est pré-accentué en premier lieu, en appliquant un filtrage de type passe-

haut. Le but de ce filtre est de rehausser les hautes fréquences du spectre, qui sont

généralement réduites par le procéde de production de la parole. La préaccentuation du signal
est obtenue en appliquant le filtre suivant :

Xp(0) =x(0) —a.x(t—1) (1.8)

Les valeurs de a sont géneralement prises dans l'intervalle [0:95; 0:98]. Ce filtre n'est

pas toujours appliqué. Cette opération obéit a une expérimentation empirique. La réponse

fréquentielle de ce filtre est donnée par la figure 1.5.
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Figure 1.5: Réponse fréquentielle, amplitude et phase.

Pour voire I'effet de ce filtre sur le signal de parole, la figure 1.6 représente I'enveloppe

spectrale du signale de parole avant et apres I'application de ce filtre.
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Figure 1.6: L'enveloppe spectrale du signale de parole avant et apres la préaccentuation.

Le signal de parole est ensuite analysé par une fenétre glissante de durée courte de

I'ordre de 25 ms avec un recouvrement de 50% ou le signal de parole peut étre considéré quasi

stationnaire.

Les fenétres les plus utilisées dans la reconnaissance de la parole sont la fenétre de

Hamming et la fenétre de Hanning. On emploie habituellement une fenétre de Hamming ou

une fenétre de Hanning plut6t qu'une fenétre rectangulaire pour effiler le signal original des

cotés et d'éviter la formation d'artéfacts liés aux effets de bord durant la transformation du

domaine temporel au domaine fréquentiel:
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2Tn
0.54 — 0.46. cos (?) 0<n<N-1 (1.9)
0 aeilleurs

Hmming = {
Apres la préaccentuation et le fenétrage du signal de parole, la transformée de Fourier

est calculé pour chaque trame pour obtenir le spectre du signal. Il y a de nombreux
algorithmes pour calculer la FFT [13] [14]. Le spectre présente beaucoup de fluctuations,
I'intérét est porté seulement sur I'enveloppe du spectre. Une autre raison de lisser le spectre est
la réduction de la taille des vecteurs spectraux. Pour réaliser ceci, nous multiplions le spectre
précédemment obtenu par un banc de filtres tenant compte de la réponse acoustique de
I'oreille humaine. Un banc de filtre est une série de filtres a bande passante réparti d'une fagon
équidistante dans I'échelle Mel. Il est défini par la forme des filtres et par la localisation des
fréguences gauche, centrale et droite de chaque filtre. Les filtres peuvent étre triangulaires, ou
ayant d'autres formes, et ils peuvent étre différemment placé sur I'échelle de fréquence. La

localisation des fréquences centrales des filtres est donnée par:

log(1+f/1000) (| 10)

fimel = 1000. 25

Ou f est la fréquence en Hz.

Amplitude

o o o o - s A
o N B ® ® = N B ® 0N
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Figure 1.7: Banc de Filtres Triangulaires équidistance en échelle Mel.

Finalement, nous prenons le logarithme de cette enveloppe spectrale et nous
multiplions chaque coefficient par 20 afin d'obtenir I'enveloppe spectrale en dB. Ensuite, les
coefficients cepstraux sont obtenus par une transformée en cosinus discréte a partir des

logarithmes des énergies issues du banc de filtres. L'avantage de la transformation cepstrale
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est de fournir des coefficients peu corrélés et de mieux séparer l'influence du locuteur [14],

[15], I'expression de ces coefficients est données par:

T[

cp = XX _ Sy.cos [n (k - %) E] n=12....L (1.11)

Ou K est le nombre de coefficients spectraux calculés précédemment, Sk sont les
coefficients spectraux, et L est le nombre de coefficients cepstraux que nous voulons calculer
(L-K). Finalement, nous obtenons des vecteurs cepstraux pour chaque fenétre.

La figure IV.8 présente I’évolution de 16 paramétres MFCC sur le chiffre «a)g».

MFCC 20 20n "wahid”

Amplitude

Ordre des MF CCs oo Trames

Figure 1.8: Parametres MFCC obtenues sur le chiffre «aalg»,

1.4.1.2 Les paramétres dynamiques

Jusqu'ici aucune information sur I'évolution de temps n'est incluse dans les MFCC.
L'information dynamique dans le signal de parole est également différente d'un locuteur a
l'autre. Cette information est souvent donner par les dérives cepstrales. La premiére dérivée
des coefficients cepstraux s'appelle les coefficients Delta, et la dérivée deuxieme des
coefficients cepstraux s'appelle les coefficients Delta-Delta. Les coefficients delta nous
donnent quelques informations sur la variation de ces vecteurs dans le temps, et les
coefficients Delta-Delta nous donnent des informations sur I'accélération de la parole. Ces

coefficients sont données par:
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l
Acm = W (1.12)
l 2
AAcm = W (1.13)

1.4.2 Modélisation de la parole

Ce paragraphe parcourt les techniques les plus utilisées en reconnaissance de la parole.
Différentes approches ont été développées, néanmoins on peut les classer en cing grandes
familles :

» L’approche vectorielle ou le locuteur est représenté par un ensemble de
vecteurs de parametres (MFCC, PLP, etc.) dans I’espace acoustique. Ses
principales techniques sont la reconnaissance a base de DTW et la
reconnaissance par quantification vectorielle.

» L’approche statistique qui consiste a représenter chaque signal de parole par
une densité de probabilité dans I’espace des parameétres acoustiques. Elle
couvre les techniques de modélisation par les modeles de Markov cachés, par
les mélanges de gaussiennes et par des mesures statistiques du second ordre.

» L’approche connexionniste qui consiste, principalement, a modéliser les
signaux par des réseaux de neurones.

» L’approche prédictive.

» L'approche discriminante

1.4.2.1 L’approche vectorielle

Dans I'approche vectorielle, un modéle de signal parole est un ensemble de vecteurs de
parametres représentatifs de I'espace acoustique construit lors de la phase de paramétrisation a
partir des signaux d'apprentissage. Lors de la reconnaissance, une distance entre cet ensemble
de vecteurs et les vecteurs de parameétres (MFCC, PLP, etc.) issus des signaux de test est
calculée.

L'approche vectorielle compte deux grandes techniques : la programmation dynamique

et la quantification vectorielle.

+ Reconnaissance a base de DTW
L’algorithme DTW (Dynamic Time Warping) appliqué a la reconnaissance vocale
[16] [17], consiste a aligner temporellement une séquence de vecteurs de parameétres (MFCC,
PLP, etc.) de test avec une séquence de vecteurs d'apprentissage. Dans ce cas, le modéle de
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locuteur est tout simplement l'ensemble des vecteurs de paramétres obtenus apres
paramétrisation des signaux d'apprentissage. Une distance est calculée entre vecteurs

d'apprentissage et vecteurs de test et moyennee sur I'ensemble de la séquence.

+ Quantification vectorielle

Il s’agit de représenter 1’espace acoustique par un nombre fini de vecteurs acoustiques.
Cela consiste a faire un partitionnement de cet espace en régions, qui seront représentées par
leur vecteur centroide [18] [19]. Pour déterminer la distance d’un vecteur acoustique a cet
espace, on effectue une mesure de distance avec chacun des centroides des régions et on
retient la distance minimale. Si le vecteur acoustique provient du méme signal pour lequel
on a établi le dictionnaire de quantification, la distance sera en général moins grande que si
ce vecteur provient d’un autre signal. Ainsi, on va représenter un signal par son dictionnaire

de quantification.

1.4.2.2 L'approche statistique
L’approche statistique repose sur la modélisation de la distribution des vecteurs de
parametres correspondant a un signal de parole.

¢ Méthodes Statistiques du Second Ordre

Le principe des Méthodes Statistiques du Second Ordre (MSSO) est de représenter une
séquence de vecteurs acoustiques par une distribution gaussienne multi-dimensionnelle. Le
modele d'un signal parole se résume alors par le triplet {y, Y, X} o0 u est un vecteur moyen, ¥’
est une matrice de covariance, qui sont tous les deux estimés a partir de la séquence de X
vecteurs acoustiques. Les MSSO sont genéralement associées & des mesures de similarité
particuliéeres en vue de la reconnaissance. Ces mesures ont pour particularité de faire
intervenir le triplet{uy, Yo, ¥}. Ce dernier est estimé sur la séquence de vecteurs de test de
maniére analogue au triplet{y, Y, X}. Les mesures reposent ainsi essentiellement sur une

ressemblance entre les matrices Y. et ¥',[50].

“+ Modeles de Markov cachés
Les modeles de Markov cachés (ou HMM, Hidden Markov Models) s'appliquent
parfaitement a la reconnaissance automatique de la parole [20]. Dans cette approche, ou ne
s’intéresse pas a mesure de distance d’une forme acoustique a une référence, mais de la

probabilité que la forme acoustique ait été engendrée par le mod¢le. Le modéle d’un signal est
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constitué de I’association d’une chalne de Markov, une succession d’états avec des
probabilités de transition d’un état a D’autre, et de lois de probabilités (probabilités
d’observation d’un vecteur acoustique dans un état). Nous détaillerons cette méthode dans le

chapitre trois.

«+ Mélanges de gaussiennes
La reconnaissance de la parole par mélanges de gaussiennes (ou GMM pour Gaussian
Mixture Models) consiste & modéliser un signal par une somme pondérée de composantes
gaussiennes [21]. Ainsi une large gamme de distributions peut étre parfaitement représentée.
Chague composante des gaussiennes est supposée modéliser un ensemble de classes
acoustiques. Les mélanges de gaussiennes est considéré comme un cas particulier des HMM

et une extension de la quantification vectorielle [22].

1.4.2.3 L’approche connexionniste

Les réseaux de neurones ont été assez largement utilisés en reconnaissance de la
parole [23]. Ces outils de classification permettent de séparer des classes, dans un espace de
représentation donné, de facon non linéaire. On peut aussi utiliser les réseaux de neurones en
les couplant a d’autres techniques, comme par exemple les modeles de Markov cachés. On

parle alors de méthodes hybrides.

1.4.2.4 L'approche prédictive

L'approche prédictive repose sur le principe qu'une trame de signal peut étre prédite
par la seule observation des trames précédentes. De par ce concept, cette approche est
considérée dans la littérature comme une approche dynamique. Une approche tenant compte
des informations dynamiques vehiculées par le signal de parole. Elle s'appuie principalement
sur I'estimation d'une fonction de prédiction, propre a chaque signal et apprise sur les signaux
d'apprentissage. Lors de la reconnaissance, une erreur de prédiction peut étre calculée entre
une trame prédite (par la fonction de prédiction) et la trame réellement observée dans la
séquence de test [24]. L'erreur de prédiction moyenne constitue alors la mesure de similarité
entre le signal de test et le modele (fonction de prédiction). Une autre solution envisageable
est d'estimer une fonction de prédiction sur la séquence de test et de la comparer, a l'aide

d'une distance, a la fonction de prédiction estimée lors de I'apprentissage [25].
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1.4.2.5 L'approche discriminante

Les Support Vector Machine (SVM) ont été congus comme une fonction
discriminante permettant de séparer au mieux des régions complexes dans des problemes de
classification a 2 classes. Cette approche donne aujourd'hui des performances similaires a
I'approche HMM. Ces deux méthodes sont aussi combinées dans un nouveau formalisme.

1.4.3 Prise de décision
La reconnaissance de parole consiste a reconnaitre un mot parmi un ensemble de

mots en comparant son signal a des références connues. Les performances du systéme de

reconnaissance sont données en termes de taux de classification correcte |, ou incorrecte |,

soit :
| = Nombre de tests correctement identifiés (1.14)
¢ Nombre total de tentatives '
Et
I - Nombre de tests mal identifiés (1.15)
i Nombre total de tentatives '
1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé de facon générale le processus de production de
la parole a travers les mécanismes mis en jeu lors de la phonation. Ensuite, nous avons énoncé
la perception de la parole dans la bande téléphonique, ainsi que variabilité du signal de la
parole. Nous avons présenté, également le systeme de la reconnaissance de la parole, qui peut
se subdiviser en trois étapes qui sont I’extraction des paramétres acoustiques du signal de

parole, la modélisation puis une derniére étape de décision.
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Chapitre 11 Codecs de la parole

11.1 Introduction

La VoIP (Voice over Internet Protocol), ou Voix sur IP est une technique permettant
de transporter la voix sur un réseau IP. Le principe de cette technique consiste a encapsuler un
signal audio numérisé dans le protocole IP pour le transporter sur un réseau. Pour une
communication en VolP, le signal vocal doit &tre compresse et codé a I’aide d’un codec dédié
a la voix sur IP, ensuite, I’information a transmettre est découpée en paquets par une
procédure de paquetisation avant ’envoi sur le réseau IP. Les paquets d’informations, qui
circulent sur Internet, empruntent des chemins différents et arrivent fréquemment dans le
désordre. Les paquets sont alors stockés dans des mémoires tampons, ou buffer, pour étre ré-
séquencés et permettre la décompression de I’information et sa transformation en signal
sonore.

Dans ce chapitre, nous allons voir un apercu sur les différent critéres relatifs au

codage, les codecs dédie a la VolIP et les différents méthodes de mesure la qualité de la voix.

11.2 Criteres relatifs au codage

Dans ce paragraphe, nous allons énumérer les différents critéeres couramment utilisés
pour juger et classer les méthodes de codage [26]. Une liste non exhaustive d’attributs,
considérés dans tout systeme de codage de parole, est présentée par la suite. D’autres critéres
peuvent étre importants, selon le type d’applications, tels que la détection d’activité de parole

ou la reconnaissance vocale.

11.2.1 Débit de transmission

Le débit de transmission détermine le nombre de bits par seconde alloué au codeur
pour la représentation de I’information. L’objectif d’un algorithme de codage est de réduire
ce débit en maintenant la bonne qualité du signal. La largeur de bande disponible dans le
systeme de communication détermine la limite supérieure du débit envisageable du codeur de
parole. Lors de la conception d’un systéme de codage, un choix sera effectué¢ parmi les

codeurs a débit de transmission fixe ou variable.

11.2.2 Qualité de parole

Une considération importante dans tout codage de parole est la qualité du signal
reconstruit. Les recherches sur les différents types de codage essaient toujours de trouver un
bon compromis entre la qualité du signal de parole restitué et le débit de transmission [27].

Pour un debit fixé, le critére de qualité pourra alors étre employé pour évaluer un systéme de
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codage. Deux types de mesures, objective et subjective, peuvent permettre 1’évaluation de la
qualité de parole:

» La qualité de restitution peut étre déterminée par des tests d’écoute du signal de
la parole, codé et decodé dans les conditions désirées, ou des auditeurs
jugeront, subjectivement, de la qualité globale et de I’intelligibilité¢ de la parole.
Pour ce genre d’étude, un grand nombre de personnes est nécessaire pour
effectuer une analyse statistique de leur opinion moyenne (MOS: Mean
Opinion Score).

> Les mesures objectives utilisent des fonctions ou des criteres mathématiques
pour comparer les formes d’onde codées et originales telles que des mesures de
distorsion ou de gain [28] .Certaines mesures donnent des informations utiles
selon le type de codage testé. Par exemple, le rapport signal a bruit (SNR :
Signal to Noise Ratio) est représentatif pour les codeurs temporels et certains
codeurs hybrides, tels que les codeurs de type CELP, qui incorporent des

mécanismes de modélisation de forme d’onde.

I1.2.3 Complexité de calcul et d’implémentation

Baisser le débit de transmission en maintenant une bonne qualité du signal se fait
généralement au détriment de la complexité des algorithmes mis en place. Dans pratiquement
toutes les applications de codage et de décodage de la parole, une exécution temps réel sur
DSP (Digital Signal Processor) est exigée. Ces processeurs éetant limités au niveau de leur
mémoire (RAM : Random Access Memory) et de leur vitesse (MIPS : Million d’Instructions
par Seconde), les algorithmes de codage ne doivent pas étre trop complexes et leurs exigences

ne pas dépasser les capacités des DSP.

11.2.4 Robustesse face aux erreurs

Dans certaines applications, la robustesse au bruit de fond et/ou aux distorsions de
canal est essentielle. Un codeur de parole devra maintenir ses performances malgré un
environnement bruyant [28]. Le bruit de fond entrainant une plus ou moins grande distorsion
de la parole, les techniques de traitement de signal employées pour extraire les paramétres de
modélisation peuvent échouer lorsque le niveau de bruit est élevé. Différentes stratégies
devront alors étre utilisées dans les algorithmes de codage pour compenser les erreurs

possibles dues au bruit et conserver la qualité du signal reconstruit.
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11.2.5 Délai de codage

Le délai de codage est tres important dans les transmissions en temps réel. Le délai
global est engendré par le temps de traitement du codage et du décodage mais aussi par le
délai de transmission qui dépend du canal utilisé et les différents temps d’attente liés a
I’application choisie. De ce temps de restitution du signal dépendra la qualité d’écoute de la

communication.

11.3 Codecs dédie a la VolP

Les codecs vocaux utilisés dans la VVoIP comprennent ceux proposes par I'I'TU-T telles
que G.711, G.729 et G.723.1 ; par ETSI tels que AMR; les codecs open-source tels que les
codecs iLBC et Speex ; et les propriétaires tels que le codec Silk de Skype. Ces codecs ont un
débit variable dans la gamme de 6 a 40kbit/s et une fréquence d'échantillonnage variable sur
une bande étroite a une bande super large. Certains codecs ne peuvent fonctionner qu’a un
débit binaire fixe, tandis que de nombreux codecs avancés peuvent avoir des débits binaires
variables qui peuvent étre utilisées pour l'adaptation afin d’améliorer la qualité de la voix. Le
choix du codec est un compromis entre la qualité de vocale et la capacité de 1’infrastructure IP
a délivrer une bande passante et des parametres de QoS qui vont impacter cette qualité. En
général, plus le débit binaire de la parole est grand, plus la qualité de la parole est bonne et

plus I’application est gourmande en bande passante et en stockage.

11.3.11TU G.711

G.711 [29] est un codec qui a été mis en place par I''TU en 1972 pour la téléphonie
numérique. Le codec a deux variantes : A-Law est utilisé en Europe et lors des
communications internationales, p-Law est utilisé dans les Etats-Unis d’Amérique et le Japon.
G.711 utilise une quantification a 8 bits et une compression logarithmique. Le débit résultant,
pour une seule direction, est de 64 kbit/s, donc un appel consomme 128 kbit/s. Ce codec peut
étre librement utilisé (open-source) dans des applications Voix sur IP. Les meilleures
performances de ce codec sont obtenues dans les réseaux locaux ou nous avons beaucoup de
bande passante disponible. De plus, ce codec est caractérisé par une trés bonne qualité audio
percue (un MOS de 4,2 sur 5) et par une simple implementation, et donc il n'a pas besoin d'un

processeur puissant.
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11.3.2 1TU G.729 (voir annexe A)

Le standard G.729 [30] décrit un algorithme pour le codage de signaux vocaux a 8
kbit/s au moyen de la prediction linéaire a excitation par séquences codées a structure
algébrique conjuguée (CS-ACELP) (Conjugate-Structure Algebraic-Code-Excited Linear-
Prediction). Les annexes A, B du standard G.729 étendent les fonctionnalités du codec tel que
le codage a un taux de 6,4 kbit/s et 11,8 kbit/s, une multi-cadence de fonctionnement, Le

codec G.729 est généralement utilisé dans les applications VolP.

11.3.31TU G.723.1

Le codec G.723.1 [31] est aussi généralement utilisé dans les applications VolIP. Le
codeur est fondé sur les principes du codage prédictif linéaire (Linear Predictive Coding LPC)
par analyse et synthése, en vue de minimiser un signal d'erreur pondéré par une courbe de
perception. Le G.723.1 posséde deux débits binaires associés: 5,3 kbit/s et 6,3 kbit/s. Pour le
débit supérieur, on fait appel a I'excitation par quantification d'impulsions multiples selon le
critere du maximum de vraisemblance (MP-MLQ, Multi-Pulse Maximum Likelihood
Quantization). Pour le débit inférieur, on fait appel a I'excitation par séquences codées a

structure algébrique (ACELP, Algebraic-Code-Excitation).

11.3.4 GSM-FR

Le codec GSM 06.10 Full-Rate [32] décrit le transcodage dans la telécommunication
cellulaire. Le schéma de codage est basé sur Regular Pulse Excitation — Long Term Prediction
(RPE-LTP) paradigme de codage de la parole.

11.3.5 GSM-HR
GSM 06.20 Half Rate (HR) [33] nécessite moins de la moitié de la bande passante du
GSM-FR au prix d'une moins bonne qualité¢ audio. Le codec utilise 1’algorithme Vector-Sum

Excited Linear Prediction (VSELP).

11.3.6 AMR

Le codec audio Adaptive Multi-Rate (AMR) [34] est largement utilisé dans les réseaux
cellulaires GSM et UMTS. Le codec encode le signal a huit différents débits, de I'ordre de
4,75 kbit/s a 12,2 kbit/s. Le débit le plus élevé de 12,2 kb/s est compatible avec le standard
GSM Enhanced Full Rate (GSM-EFR). Le systéme de codage est basé sur 1’algorithme
Algebraic Code Excited Linear Prediction (ACELP).
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11.3.7iLBC

Internet Low Bitrate Codec (iLBC) [35] est un codec congu pour la communication
voix sur IP. L'algorithme utilise Block-Independent Linear Predictive Coding (BI-LPC) et
prend en charge des débits binaires de 13,3 et 15,2 kbit/s. Généralement les codecs a bas débit
exploitent les dépendances entre les trames. Le traitement indépendant des trames appliquées
par iLBC offre une meilleure robustesse du codec, similaire a celle du codec G.711 avec le

masquage de pertes de paquets (Packet Loss Concealment PLC).

11.3.8 Speex (voir annexe B)

Speex [36] est un codec libre (Open source) ciblée pour la VolP. Le codec utilise
CELP comme technique de codage. Speex supporte un large intervalle de débits : de 3,95 a
24,6 kbit/s pour les signaux a bande étroite (narrow band). L’encodage est controlé par le
paramétre de qualité qui varie de 0 a 10. Le mode de plus faible qualité 0 (correspondant a un

débit de 2,15 Kkbit/s) est principalement utilisé pour le bruit de confort (confort noise).

11.3.9 Silk

Le codec Silk [37] est utilisé par I'application Skype. Le débit binaire pour les signaux
a bande étroite (narrowband) peut étre réglé entre 6 et 20 kbit/s. Le codec fournit également la
transmission discontinue DTX (discontinuous transmission), un générateur de bruit de confort
CNG (Comfort Noise Generator) et les mécanismes de masquage de pertes de paquets (Packet
Loss Concealment PLC).

11.4 Qualité de la voix

11.4.1 MOS (Mean Opinion Score)

Le MOS est la mesure la plus bien connue de qualité de voix. Il y a deux méthodes de
tester; conversation opinion et écouter opinion, Le but est de juger la qualité du systéeme de
transmission de voix par réaliser une conversation ou par écouter des échantillons de la
parole. MOS est exprimeé dans un certain nombre (tableau 11.1), de 1 a 5, 1 étant le pire et 5 (la
meilleur). MOS est tout a fait subjectif, car il est a base de chiffres qui résultent de ce qui est
percu par les gens lors des essais. Cependant, il existe des applications logicielles qui MOS

mesure sur les réseaux.
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MOS Qualité Dépréciation
5 | Excellent Imperceptible
4 Bon Perceptible mais pas ennuyeux
3 Moyen assez bon | Légérement génant
2 Médiocre Ennuyeux
1 Mauvais Trés ennuyeux

Tableau I1.1: Note moyenne d'opinion (MQOS).

Le principe de calcul du MOS est basé sur un sondage d'un échantillon supposé

représentatif de la population des utilisateurs. Les personnes constituant I'échantillon sont

invitées a écouter un signal (souvent de la voix), puis son équivalent codé-décodé. Apres

chaque écoute, l'auditeur donne une note sanctionnant la qualité qu'il a pergue. La moyenne
des notes fournies par la population constitue le MOS. Le tableau ci-dessous montre les

résultats obtenus par quelques codecs courants.

Codec VOIP | Débit (kbps) | Score MOS
G.729 8 3.92
G.711 64 4.1
G.726 32 3.85
G.723.1 6.4 3.9
G.723.1 5.3 3.65
iLBC 15,2 4,14

Tableau 11.2: Scores moyens d'opinion des différents codecs.

11.4.2 PSQM (Perceptual Speech Quality Measure)
Le modele PSQM (figure 11.1) a été defini en 1996 dans la recommandation P.861 de

'UIT-T. Il s'agit d'un processus d'évaluation automatique, qui utilise un algorithme permettant

d'obtenir des scores liés a ceux du MOS. Il fournit une valeur de sortie comprise entre 0 et 6,5

ou le 0 indique le bon canal et le 6,5 le plus mauvais, Si le signal de sortie est identique au

signal d'origine, I'algorithme émet alors un score dit "parfait”. De méme, si des différences

sont mesurees mais qu'elles ne sont pas audibles, le score n'est pas degradé.
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Figure 11.1: Principe d’algorithme de PSQM.

Le délai de propagation dans un réseau IP, il peut parfois étre important (de 30 a 300
ms). Or, si un décalage trop important apparait sur le signal recu, il ne sera pas aligné
proprement avec le signal de référence. La comparaison ne pourra alors se faire correctement
et la mesure de la qualité obtenue ne sera pas significative. C'est pour cette raison, que le

PSQM n'est pas encore totalement efficace pour les applications de voix sur IP.

11.4.3 E-modéle
L’E-Model consiste a effectuer des mesures réseau sur les qualités objectives
directement a partir des trames réseau (délais, gigue...). Il a été standardis¢ par I'UIT. On
compléte ces données avec des informations issues d'une table d'évaluation des codecs, on
obtient ainsi une note R comprise entre 0 et 100, une table de correspondance permet d'établir
un lien calculé entre I'échelle R et I'échelle MOS comprise entre 1 et 5, on obtient a la fin des
résultats tres proches de ceux obtenus dans les mémes conditions par le modéle MOS
d'origine.
L'E-Modéle fournit un modéle utile pour l'analyse prédictive. L'équation du modéle
est comme suit :
R=Ro—Is—ld-le+A (1I.2)
» Ro: Coefficient initial signal / bruit, « capital initial de QoS », égal a 94,3 en
VOIP.
» Is: Coefficient de dommages simultanés avec 1’émission de la voix (bruit de
fond...).
» 1d: Coefficient de dommages dus au délai de transmission et de transport.
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» le: Coefficient de dommage de distorsion causée par les équipements.
» A: Coefficient d’amélioration.

Le facteur R ainsi calculé de 0 a 100 permet de déduire directement un coefficient

MOS de0a5.

11.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit les criteres relatifs au codage, ainsi que les

différents codecs utilisés sur la VoIP, et nous avons terminé par les distinctes méthodes

exploités pour mesurer la qualité de la voix transcodée.
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Chapitre 111 Modéles de Markov Cachés

I11.1 Introduction

Les modeles de Markov cache sont des outils statistiques permettant de modéliser des
phénomenes stochastiques. Ces modéles sont utilisé dans de nombreux domaines [38] tels que
la reconnaissance et la synthese de la parole, la biologie, 1I’ordonnancement, 1’indexation de
document, la reconnaissance d’images, la prédiction de séries temporelles, pour pouvoir
utiliser ces modeles efficacement, il nécessaire d’en connaitre les principes.

Ce chapitre a pour objectif d’établir les principes, les notations utiles et les principaux

algorithmes qui constituent la théorie des modeles de Markov cachés (MMC).

111.2 Présentation et applications des modéles de Markov cachés

Les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Models ou HMMs) ont été introduits
par Baum et al, a la fin des années 60. Ce modele est fortement apparenté aux automates
probabilistes, définis par une structure composée d’états et de transitions, et par un ensemble
de distributions de probabilité sur les transitions. A chaque transition est associé un symbole
d’un alphabet fini. Ce symbole est généré a chaque fois que la transition est empruntée. Un
HMM se définit également par une structure composée d’états et de transitions et par un
ensemble de distributions de probabilité sur les transitions [39].

Les modéles de Markov cachés sont utilisés pour modéliser des séquences
d’observations. Ces observations peuvent €tre de nature discréte (par exemples les caracteres
d’un alphabet fini) ou continue (fréquence d’un signal, température). Sans prétendre a une
présentation exhaustive des modéles de Markov cachés, 1’objectif de ce chapitre est de dresser
un portrait général de ce modéle et de son utilisation en apprentissage. Le signal parole peut
étre assimilé a une succession d’unités acoustiques, qui sont modélisées par des modeles de
Markov Cachés (MMC). A chaque état du modéle de Markov est associée une distribution de
probabilité modélisant la génération des vecteurs acoustique via cet état. Un HMM est
caractérisé par plusieurs parametres:

> Son nombre d’états N;

»  L’ensemble des états du modéle: e = (g;), avec (1 <i<N);

> Une matrice de transition entre les états: A = (a;;), avec (1 < i, j <N) de
taille NxN;

»  Laprobabilité d’occupation (vecteur de probabilités initiales) d’un état a
I’instant initial: (wi) avec (1 <i< N): @i = P(e; = ).

»  La densité de probabilité d’observation associée a 1’état e;: bj.b; qui est

généralement modélisée par un modéle a mélange de Gaussiennes (GMM).
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Lorsque le processus fournit en sortie une suite d’observations et non pas la
séquence des états par lesquels il est passé, on dit que le modele de Markov
est caché. A chaque instant t, le processus se trouve dans un état donné et
une observation est générée par la fonction aléatoire qui lui est associée. Un

MMC est donc représenté par un ensemble de parameétres :
0 mmc = (N, A, {mi}, {bi}) (111.1)

Les paramétres du MMC sont estimés empiriquement sur de grands corpus de parole
annotés. On peut classer les principales applications des HMMs en deux catégories. La
premiére traite les problemes de reconnaissance ou de classification, la seconde a trait aux
problémes de segmentation de séquences, c¢’est-a-dire au d’coupage d’une séquence en sous-

séquences de différents types.

111.3 Modélisation de la parole par un HMM

Pour simplifier les choses nous supposons qu'un modéle HMM modélise un mot du
vocabulaire, dans un cas plus général, la modélisation d’un mot est construite par la
concaténation de plusieurs modéles HMMs, ou chaque modele HMM modélise une unité

acoustique de base telle que le phonéme.

111.3.1 Principe de la modélisation [40]

Un modele HMM va modéliser un signal parole d’une telle fagon que chaque segment
supposé stationnaire de signal va correspondre a un état dans le modéle HMM. Chaque état
HMM est caractérisé par une distribution de probabilité des différents vecteurs acoustiques
associés au segment attribué a cet état. La transition d'un segment a un autre segment du
signal est modélisée par la transition entre les états, laquelle est supposée étre instantanée et

caractérisée par la probabilité de transition de I'état (Figure 111.1).
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Figure 111.1: Un exemple de HMM a 3 états modélisant un signal contenant 10 vecteurs

acoustiques.

111.3.2 Topologie des HMMs utilisés pour la parole

La parole est un phénoméne dont la dimension temporelle ne peut étre ignorée. Les
HMM utilisés pour la représenter sont des modeles "gauche-droite™ qui ne permettent pas de
"retour en arriere" et qui démarrent toujours depuis 1’état initial (i=1). C'est-a-dire que leurs
probabilités vérifient :

i>] =aj=0 2<i<N, 1<j<N-1
_ _ &\ _ Jlpouri=l
Ty = P(q| - I) - {OpourisN (111.2)

Dans ce cadre, R. Bakis [40] a proposé un modeéle type pour représenter un mot qui
permet le bouclage sur I'état courant (progression acoustique stationnaire) et le passage a I'état
suivant (progression acoustique standard), voir figure 111.2. Le nombre d'états du modele est
normalement proportionnel a la durée moyenne du mot. La plupart des systéemes de

reconnaissance utilisent des modeles a trois états.
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Figure 111.2: Exemple d’'un HMM avec une topologie de type Bakis a 3 états.

Ce type de modeéle est devenu générique dans le domaine de la RAP. Il est utilisé dans

de nombreux systéemes pour modéliser les unités acoustiques de base.

111.3.3 Modélisation des observations acoustiques

Les observations émises lors des transitions représentent la succession des trames
acoustiques au cours de la prononciation du mot. Ces observations peuvent étre décrites par
un nombre fini de symboles au moyen de la quantification vectorielle dans le cas des modeles
discrets, ou de modéliser leurs probabilités d’émission par des densités de probabilité

continues dans le cas des modeéles continus.

111.3.4 Problemes rencontrés avec les MMC [41]

L’utilisation des MMC conduit a résoudre essentiellement trois types de problemes.

I11.3.4.1 Probléme de I’évaluation
Soit une séquence d’observation O = {01, 0,..., o} et un modele M (A,B,II).

Comment évaluer la probabilité de générer la séquence d’observations par le modele M :
P(O/M) ?

111.3.4.2 Le chemin optimal

Comment choisir une séquence d’états S1, Sy, .....Sp qui soit optimale au sens d’un

certain critére.
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111.3.4.3 Estimation des modeéles

Comment estimer les parametres du modéle M ( A,B,IT) de maniére a maximiser la

probabilité P(O/M).

111.3.5 Evaluation de P (O/M)

Soit une séquence d’observations O= O3, O,, ...., Ot est un modéle M = (A,B,I1).
P(O/ M) représente la probabilité de générer la séquence d’observations O par le modele M
peut étre évaluee soit par la variable FORWARD ou BACKWARD, soit par I’alignement de
VITERBI.

» Evaluation de P (O/M) par la variable FORWARD
La variable FORWARD est définie comme suit :
ou(i) =P( Oy, Oo,...... LOt=1/M) (11.3)
C’est la probabilit¢ d’arriver a 1’étatia l’instant t aprés avoir observer la séquence

O4, Oy,........ O. Elle est donnée par I’équation récurrente suivante :
N
o, ()= (Z a, (i)aijj*bj (O..,) avec ou=0(0)=1etat=0(i)=0pouriz0 (II1.4)
i=1

Voici I’algorithme qui permet de la calculer:

Algorithme :

Début
Initialisation: ou(i) = mib;; 1<i< N
Pourt=1,2, ....,T-1
Faire
Pourj=1,2,.....,N
Faire

a,, ()= (i a,(ia, J *b,(0,,)
Fait 7

Fait
N
P(O/M)= Z a, (j)
J=1
Fin
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» Evaluation par la variable Backward
Cette variable est a son tour définie comme suit :
Bi(i) = P( Ot+1, Ot+2, +.vv0, O1, Ot =1/ M) (111.5)
C’est la probabilité d’observer la séquence Oit1 , Ogo, ...... , Orsachant qu’a ’instant t

on est a I’état i. Elle est donnée par 1’équation récurrente suivante :
- N -
B.(0) = 2 ayb;(0,.1)B() (111.6)
j=1

Voici I’algorithme d’évaluation suivant décrire les étapes de traitement:

Algorithme :

Début
Initialisation: Br(i) =1,
Pourt=T-1, T-2,
Faire
Pouri=1,2,.....,N
Faire

B.()=3.a,b,(0,.),.())
Fait

> 7.,0)

» Algorithme de VITERBI
L’algorithme de VITERBI consiste a calculer la probabilité P (O/M) et de donner le
chemin optimal pour une suite d’observation. Cette probabilité¢ P (O/M) n’est rien d’autre que
la variable &(j) définie par :
S(j) = max ( 8r1(i)ajj bj( Oy)) (111.7)
Avec di=(0) =1 et 5¢=0(j)=0 pour j#0
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Algorithme :
Début

Initialisation: 8:(i) = mib;(01); 1<i< N
Pourt=23 ...., T
Faire
Pourj=1,2,..... N
Faire
Pouri=1, 2,
Faire
St(J) = max ( d1(i) aj bj( Oy))

wi(j) = arg max ( 8p1(i)a;; )
Fait
Fait

Fait
P(O /M) =max (&7(i) )
1<i< N
I= max (57(i))
1<i< N
Chemin optimal: chemin [T] = yw1[chemin[T+1]]
Fin

111.3.6 Ré-estimation des modéles

Pour ajouter les paramétres du modéle (A, B, =) on introduit deux variables &( i, j) et
vi( 1) telles que : &( i, j): est la probabilité d’étre a 1’état i a I’instant t et d’étre a 1’état j a
I’instant t+1.

& i,j) = P(Or=1,0u1=j/0, M) = o (i) aj bj(Ot+1)Be1(j) / P( O IM) (111.8)

1i( 1) : représente la probabilité d’étre a 1’état i a I’instant t.

.
Z 7,(1) : compte le nombre de transitions a partir de 1’état i
t=1

Zmi>=2a(i, ) (111.9)

N
th (i, J) : compte le nombre de transitions de 1’état i a 1’état j.
i=1
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I11.4 Parametres d’évaluation

Les performances des systemes d RAP sont évaluées en comparant le résultat de la
reconnaissance obtenue sur un nombre de phases de test avec 1’étiquetage de référence de ces
phases. La précision de cette évaluation dépende du nombre de tests réalisés. Habituellement,
les taux de reconnaissance sont représentés par le pourcentage d’identification (percent
correct en anglais) et le pourcentage de reconnaissance (percent accuracy en anglais). Le
pourcentage d’identification (Ident) correspond a I’équation suivante :

Ident = (N-O-S) x 100/ N (111.10)

Le pourcentage de reconnaissance (Reco) correspond a I'égquation suivante
pourcentage de mots ou de phrase reconnus correctement.

Reco (N -0O-S-1) x 100/ N (H1.12)

Avec :

N: le nombre total d’unités.

O: le nombre d'omissions (le nombre d’unités non détectés).

S: le nombre de substitutions (le nombre d’unités pour lesquels le systeme a
commis  une erreur).

I: le nombre d'insertions (le nombre d’unités reconnus alors qu’aucune unité n’a
été prononcé).

Comme le montre I'équation I11.11, le pourcentage d'identification ne prend pas en
compte le nombre d'insertions. C'est le pourcentage de reconnaissance qui le prend en compte
et pour cela il est considéré comme le parametre le plus indicatif pour évaluer les
performances d'un systéme de RAP. Ces deux équations d’évaluation peuvent étre résumées
dans une simple équation (111.12) pour le mode de reconnaissance de mots isolés, étant donné

que le nombre d’omissions (O) et le nombre d’insertion (I) sont nuls.

Ident = Reco= (N- S) x 100 / 100 (1.12)

111.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le concept des modéles de Markov cachés (HMMs),
leur formalisme ainsi que leur emploi dans le domaine de la reconnaissance de la parole. Le
chapitre suivant, sera consacré a décrire notre mise en pratique des modéles de Markov cachés
pour de la RAP en mode des mots isolés, sous la plate forme HTK, I’une des plus utilisée

actuellement dans le domaine de la RAP.
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Chapitre 1V Experiences et résultats

IVV.1 Introduction

Ce chapitre traite de la mise en ceuvre du systéme de reconnaissance de parole basé
sur les modeéles de Markov cachés (HMMSs) avec de la parole codée G.729 et Speex. Pour
cela, nous commencons par décrire la base de données utilisée. Nous exposons également la
technique utilisée pour I’extraction des caractéristiques. Ensuite, nous examinons les
performances du modele HMM en termes de taux de reconnaissance correcte; en fonction du
nombre de gaussiennes.

Les performances sont évaluees également en fonction de type de base de données
utilisée a savoir: i) base de données clean ; ii) la base de test transcodée G.729 puis ; iii) la
base transcodée Speex, donc utilisant de la parole reconstituée.

A noté que notre systéeme est mis au point a partir de la plate-forme HTK (Hidden
Markov Model Toolkit), la boite a outils de modeles de Markov cachés de I'Université de
Cambridge [42].

IVV.2 Description des bases de données utilisées
La base de données utilisée dans ce travail est la base de données ARADIGIT [43].
Elle est constituée de prononciations des 10 chiffres de la langue Arabe, de zéro jusqu'a neuf,
prononces par 60 locuteurs des deux sexes avec trois répétitions pour chaque chiffre. Cette
base a été enregistrée par des locuteurs algériens de différentes régions agés entre 18 et 50 ans
dans un environnement calme avec un niveau de bruit ambiant inférieur & 35 dB, sous format
WAV, avec une fréquence d’échantillonnage égale a 8 KHz.
(o Al s L Al Ay i A5G () Jaal g, jhea)
La base de données ARADIGITSK est passée a travers le codec G.729 ou Speex pour
aboutir les bases de données transcodées de type G.729 et Speex.
Dans ce travail nous exploitons trois bases de données :
1. ARADIGIT8K: La base de données originale et son codage;
2. G.729-ARADIGIT8K: La base de données transcodée via le codec G.729;
3. Speex-ARADIGIT8K: La base de données transcodée via le codec Speex.

1VV.3 Outils de programmation utilisés
IVV.3.1 Logiciel Matlab

Matlab est 1’outil de référence pour la simulation numérique. Il permet, de maniere
plus générale, de résoudre une grande diversité de problemes de simulation dans des

domaines aussi variés que le traitement du signal, les statistiques ou la vision.
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1V.3.2 Langage C

Langage de programmation, tres utiles en domaine scientifique pour traite et
manipuler des fichiers ou des dossiers, notamment des fichiers de parole. Ici nous allons
utiliser C pour implémenté le codeur G.729, ce dernier a été exploité pour coder et décoder
notre base de données ARADIGIT8K.

1VV.3.3 Perl

Perl est un langage de programmation reprenant des fonctionnalités du langage C et
des langages de scripts comme le Shell (sh), ce langage étant particuliérement adapté au
traitement et a la manipulation de fichiers texte.

IV.4 Développement d’un systeme de reconnaissance de la parole sous HTK

IV.4.1 La plate-forme HTK

La plate-forme HTK est constituée d'un ensemble d'outils logiciels qui permettent de
construire des systéemes de reconnaissance de la parole a base de modéles de Markov cachés.
HTK offre une trés grande liberté de choix tout au long de la construction du systéeme de
reconnaissance. Les modeéles peuvent représenter des mots ou tout type d'unité sub-lexicale, et
leur topologie est librement configurable. Les densités de probabilité d'émission, qui sont
associées aux états, sont décrites par des multi-gaussiennes. Les modéles sont initialisés avec
l'algorithme de Viterbi, puis ré-estimés par l'algorithme optimal de Baum-Welch. Le
décodage est réalisé par l'algorithme de Viterbi, sous la contrainte d'un réseau syntaxique
défini par l'utilisateur et éventuellement d'un modele de langage de type bi-gramme dans la
plupart de cas. Les résultats sont enfin évalués par alignement dynamique avec la chaine
phonétique ou lexicale de référence [44].

L'ensemble de ces outils est écrit en langage C, ce qui rend I’outil HTK largement
répandu dans le monde de la recherche. En 1992, ses concepteurs revendiquaient déja plus
d'un centaine d'utilisateurs. Tous ces avantages nous ont encouragés a construire notre

systéme de reconnaissance avec HTK.
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IV.4.2 Présentation d'HTK
HTK dans sa version 3.4 est structuré comme le montre la figure 1V.1.

-
HLEd HSLab I Préparation
HLStat HCopy E des données
i ﬁ HList :
HOQuant H
:
nnmy
-
g
HCompV, Hlnit, HRest, N .
- i b oe
HERest, HSmooth, HHed fApprentissage
H
H
HDMan =
e -
HMMs .
- Test
HVite

’—/4—’_7/_,__’.——«'

Resean
syntaxigque

A EEEEEEEEEEEEEE

I IF)iul Id Analyse
HParse HResuls

S EEEEEEEEEEEEEEE

Figure IV.1: Structure d'un systéme de reconnaissance avec HTK.

Toutes les fonctionnalités de HTK sont définies dans des modules constituant la
librairie qui assure I’interfacage avec les objets extérieurs et constitue la ressource commune
aux outils permettant :

» L’analyse du signal de parole;

» La manipulation de dictionnaires de prononciation ;

» La définition de modéles du langage ;

» L’apprentissage et I’adaptation des modéles acoustiques ;
» Le décodage acoustico-phonétique de parole ;

» L’alignement de parole sur des transcriptions linguistiques.
Les principaux outils de base de HTK s'enchainent naturellement pour réaliser les

différentes étapes d'un systéeme de reconnaissance, ces outils ainsi que leurs descriptions sont

donnés dans le tableau 1V.1 suivant;
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Outils Role
Hbuild Conversion de modeles de langage dans différents types de format.
HcompV Calcul de la moyenne et de la variance sur un ensemble de donnees

d'apprentissage.

Hcopy Calcul des parameétres de fichiers signaux.

HDMan Edition des dictionnaires.

HERest Phase d'apprentissage - Ré-estimation des HMM en continu
(Baum-Welch).

HHEd Edition des HMM.

Hinit Phase d'apprentissage - Initialisation d'un HMM.

Hled Edition des fichiers d'étiquettes.

Hlist Visualisation en format texte des fichiers de données

HLStats Calcul de statistiques sur les étiquettes.

Hparse Geénération du graphe de décodage.

Hqguant Quantification vectorielle pour HMM discret.

Hrest Phase d'apprentissage - Ré-estimation d'un HMM (Baum-Welch).

Hresults Résultats du décodage (alignement dynamique entre les

fichiers de résultats et de références).

HSGen Geénérateur automatique de phrase en fonction d'une grammaire.
HSLab Affichage du signal et des étiquettes.

Hsmooth Lissage des paramétres des HMM.

Hvite Décodage parole continue (Viterbi).

Table IV.1: Outils logiciels de base de HTK (Version 3.4).

1VV.4.3 Systeme de la reconnaissance de la parole sous HTK

Nous avons développé, dans le cadre de ce mémoire, le systeme de la reconnaissance
de la parole fondés sur les modéles de Markov cachés a partir de la plateforme HTK (Hidden
Markov ToolKit) sur la base de données de parole ARDIGIT. La boite a outils HTK est
efficace, flexible (liberté du choix des options et possibilité d’ajout d’autres modules) et
compléte dans le sens ou elle fournit une documentation trés détaillée, le livre HTK [45], est
une encyclopédie dans le domaine de reconnaissance de la parole.

Afin de concevoir notre systeme, on se base sur des mots chiffres de la langue Arabe.

On commence par définir les ressources nécessaires dont on a besoin par la suite. On définit,
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alors, le modéle de langage, appelé aussi lexique ou dictionnaire (Figure 1V.2), qui décrit

I’enchainement des mots.

o dictionair - Bloc-notes

Fichier Edition Faormat  Affichage 7
siffreld siffrel
wahidel wahidel
ithnanz ithnanz
thalatha3s thalatha3s
arhazad arhazad
khamssas khamssas
sitah sitab
cahza? sahza?
thamanias thamanias
tisse3ab tisse3alb

Figure 1V.2 : Dictionnaire de la base ARADIGIT.

Ensuite, on construit le dictionnaire (Figure 1V.3). Pour la base de données
ARADIGIT, qui est une base de chiffres en arabe, composée d’un vocabulaire de 10 chiffres
arabes (de zéro a neuf) est assez limité, d’ou la simplicité de définir le dictionnaire et la

grammaire (Figure 1V.2) et (Figure IV.3).

_:-l grammaire - Bloc-notes
Fichier Edition Format Affichage 7
S ogramamaire®/

$wWoRD = siffred | wahidel | dithnan2 | thalatha3|arbazad|khamssas|sitaa|sab3a?|thamaniad|tisse3ad;

($wWoRD)

Figure 1V.3 : Grammaire de la base ARADIGIT

1VV.4.3.1 Extraction des coefficients MFCC sous HTK

Une fois qu’on a défini le dictionnaire, la grammaire, on passe a ’extraction des
coefficients MFCC exploités par les modéles de Markov cachés. Le fichier de configuration,
appelé dans notre cas config (Figure IV.4), permet de définir les parametres indispensables
pour la phase de ’analyse acoustique. Ces coefficients sont extraits des fichiers wav et sur des
fenétres de 25ms grace a 1’outil HCopy en se servant du fichier de configuration comme

parametre d’entrée.
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.\ config - Eloc-notes
Fichier Edition Format  A&ffichage v

#*

# Example of an acoustical analysis configuration file

*

#SOURCEFORMAT = TIMIT # same as —-F TIMIT

#SOURCEFORMAT = HTE # Gives the format of the speech files

SOURCEFORMAT = WAl

# unit = 0.1 micro-second

WINDOWSIZE = 250000.0 # = 25 ms = length of a time frame
TARGETRATE = 100000.0 # = 10 ms = frame periodicity
ENMORMALISE=F

USEHAMMING = T # Use of Hamming function for windowing frames

ZMEAMSOURCZE=T

PREEMCOEF = 0.97 # Pre-emphasis coefficient
MUMCHANS = 26 # Mumber of filterbank channels
CEPLIFTER = 22 # Length of cepstral 1iftering

TARGETKIMND = MFCC_D_A
MUMZERS = 1.2

Figure 1V.4: Fichier de configuration pour la phase de 1’analyse acoustique.

1V.4.3.2 Modélisation par MMC sous HTK
La topologie MMC choisie est de type gauche droit a 5 états dont les transitions
autorisées sont décrites dans la Figure 1V.5 et initialisées dans la matrice de transition.

7y fﬂ

' '
r"*ﬁ”f 7
j

Figure IV.5: Modele de Markov Cachés utilisé.
La moyenne est initialisée a 0 et la variance a 1, comme le montre le fichier prototype

d’initialisation (Figure IV.6). Ces paramétres du modéle MMC seront ré-estimées par la suite

lors de la phase d’apprentissage.
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Figure 1V.6: Fichier prototype d’initialisation du mot «Aaswy.

La phase d’apprentissage permet de constituer la base de données des modeles de
référence du systéme. La qualité de cette modélisation conditionne en grande partie les
résultats du systéme de reconnaissance de la parole. L’apprentissage est réalisé sous HTK en
deux étapes majeures : I’initialisation et la ré-estimation. Pour cela, On utilise deux outils:
HCompV et HERest. La phase d’initialisation des modeles MMC par ’outil HCompV,
permet de mettre a jour la moyenne et la variance qui valent, avant cette étape,
respectivement, 0 et 1. Cette mise a jour est réalisée sur I’ensemble des données du corpus
d’apprentissage permettant d’aboutir, a la fin, a des valeurs globales qui seront clonées pour
chaque état des modeles MMC. Ensuite, on obtient dans le répertoire hmmO un nouveau
fichier prototype contenant des valeurs globales de la moyenne et de la variance.

Tous les mots seront ainsi initialisés aux mémes valeurs de moyenne et de variance. A
noter également que la mise a jour des variances est effectuée par défaut avec la commande
HCompV, tandis que pour ré-estimer la moyenne, I’option —m devient indispensable. Le
raffinement des modéles MMC consiste a re-estimer leurs parametres (moyenne et variance)
suivant 1’algorithme de Baum Welch grace a ’outil HERest (la ré-estimation des modeles

MMC contenu dans le répertoire hmmi est sauvegarde dans le répertoire hmm i +1 a chaque
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itération i). Ensuite, on généré un autre fichier modelesO dans un autre répertoire. Les
modeles contenus dans ce fichier seront ré-estimés suite a deux itérations de 1’algorithme de
Baum Welch représenté par 1’outil HERest. Les derniers parametres estimés, a ce stade, sont
sauvegardés dans le répertoire hmm-final. Deux itérations de 1’algorithme de Baum Welch
permettent de ré-estimer les modéles. Ainsi s’achéve la phase d’apprentissage des modéles
MMC avec une seule gaussienne.

Les modeles obtenus peuvent étre améliorés par utilisation de densités de probabilités
d’émission multi-gaussiennes au lieu de se contenter d’une simple loi normale. Cela permet
d’’eviter certaines hypothéses grossiéres sur la forme de la densité si le nombre de
gaussiennes est suffisant. En effet, le choix du nombre optimal de gaussiennes est un
probléme difficile. Un outil d’HTK, HHEd réalise 1’augmentation du nombre de
gaussiennes, ou on augmente progressivement le nombre de gaussiennes (1, 2, 4, 8, 12, 16).
Chaque augmentation de gaussienne est suivie de deux ré-estimations des modeles avec
HERest, HERest. Suite a cette procédure les modéles sont de plus en plus précis. Le seul

inconvénient est la charge des calculs qui augmente a son tour.

1VV.4.3.3 Reconnaissance

Le processus de décodage consiste a comparer le signal de mot a identifier avec ce
lui de la base de référence. Le module de décodage de la parole, HVite, utilise I’algorithme de
Viterbi pour trouver la séquence d’états la plus probable correspondant aux parametres
observés et en déduire les mots acoustiques correspondantes. Le décodage est réalisé par

I’algorithme de Viterbi.

IVV.5 Evaluation des résultats
IV.5.1 Mesures de la qualité de la parole par logiciel PESQ

La qualité des signaux vocaux (parole) numérique a été fortement réduite par des
algorithmes du codage hautement spécialisés, sachant que les codages et décodage G.729 ne
fournissent plus le signal d’origine contrairement au codec Speex. Une solution est offerte par
la « Perceptual Evaluation of Speech Quality » (PESQ) avec la méthode de mesure publiée en
2001 par I’Union Internationale des Télécommunications sous la recommandation ITU-T
P.862. Cette solution a été congue sous la forme d’un algorithme permettant une évaluation

des signaux vocaux par comparaison avec le signal de référence.

Notre comparaison a été faite sur la base de données ARADIGIT originale et codée
par G.729. Les résultats obtenus sont illustres dans le Table IV.2.
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1% test MOS =2.974
2eme test MOS = 3.405
3eme test MOS =3.178
MOSmoy MOS = 3.185

Table I1V.2: Qualité de la parole transcodée G.729 par PESQ.
Nous remarquons d’aprés les résultants de test, la qualité¢ décrite par PESQ (MOS

moy = 3.185) varie dans les normes de I’UIT, soit entre 2.5 a 4.3.

IV.5.2 Influence des codecs sur le taux de la RAP

Avant de procéder a la phase d’évaluation des performances de la RAP transcodée
nous examinons d’abord le chemin optimal qui donne les meilleures performances de
reconnaissance de la RAP sans codec.

Les résultats obtenus apres 1’exécution du HTK avec la base de données ARADIGIT
sans codec montrent que les performances de la RAP, par rapport a la base ARADIGIT, sont
meilleures dans le cas de 36 coefficients MFCC, une gaussienne et 5 états d’HMM le taux de

reconnaissance correct est de 97.5%, comme le montre le tableau suivant.

====================== HTK RES5UITS ANa|y515 ================
Cate: sun May 01 15:11:00 2016
rRef : Base_donnéeshTesthLab test_reférence. Txt
Rec @ Reconnaissancesreconnaissance. txt
———————————————————————— owerall Results ———————————————————
SEMT: ¥Correct=97.50 [H=3%9, ==1, HN=40]
WORD: ¥Torr=97.50, Acc=97.50 [H=39, D=0, S=1, I=0, N=40]
———————————————————————— confusion Matrix ———————————————

el [ %c / %e]

[75.0/2.5]

alalalalalolalelelelaRl i
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Table 1V.3: Résultat d’exécution du HTK avec ARADIGIT.
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Le tableau IV.3 montre un exemple du résultat de la reconnaissance généré par HTK.
La ligne appelée (SENT) donne le taux de reconnaissance de la phrase (de % Corr =97.50), la
ligne surnommée (WORD) donne le taux de reconnaissance des mots (% Corr = 97.50). Dans
ce travail le taux de reconnaissance dans les deux cas (phrase et mot) est le méme, parce que
notre systeme de reconnaissance est orienté vers tache reconnaissance de la parole isolée,
ainsi la grammaire ne permet la reconnaissance «phrases» qu’avec un seul mot (en dehors des
silences), donc seulement la premiere ligne (SENT) doit étre considéré ici. H = 8 donne le
nombre de données de test correctement reconnu, S = 2 le nombre d'erreurs de substitution et

N = 10 le nombre total de données de test.

IV.5.2.1 Influence du Speex sur le taux de la RAP
On applique le HTK sur la base de données ARADIGIT transcodée Speex . Les

résultats obtenus sont illustrés dans la Table 1V.4

===========s=========== HTK Results Analysis =sssss===========
Date: Tue May 03 13:17:23 2016
Ref : Base_donnéeshTesthLabhtest_reférence.txt
Rec : Reconnaissancesreconnaissance., txt
———————————————————————— owerall ResUlts ——-m—mm e
SENT: %Correct=97.50 [H=39, s5=1, N=40]
WORD: ¥Corr=97.50, ACC=57.50 [H=39, D=0, S=1, I=0, N=40]
———————————————————————— confusion Matrix ————————————— ——

el [ %c / %e]

[75.0/2.5]

D P S D s o SO It
o o (2 O O L o [ L

= alalalaPlalalelelaili= i -
s alala iy alelaleleleNs Ry Bt
oW oo oo o WO i

Table IV.4: Résultat d’exécution du HTK avec ARADIGIT transcodée Speex.

Les paramétres le plus important c'est le parametre (H) qui représente le nombre de
données de test correctement reconnues, (S) qui représente le nombre d'erreurs de substitution
et le nombre total de tests données (N).

Les résultats montrent que les performances obtenus avec de la parole avec Speex

transcodée égal a les performances obtenus sans codec
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1VV.5.2.2 Influence du G.729 sur le taux de la RAP
On applique le HTK sur la base de données ARADIGIT transcodée G.729 . Les

résultats obtenus sont illustrés dans la Table IVV.5 ;

====================== HTK Results Analysis ===ss===========
Date: Tue May 03 13:06:45 2016
Ref : Base_données TesthLab test_reférence.txt
Rec @ Reconnalssancehreconnaissance. Tyt
———————————————————————— overall Results ————mm e
SENT: ¥Correct=95.00 [H=38, 5=2, N=40]
WORD: %Corr=95.00, Acc=95,00 [H=38, D=0, 5=2, I=0, N=40]
———————————————————————— Confusion Matris —————————— -  — ——

%o S %e]
75.042.59]

/i

[75.0/2.5]

oo RS oSN = o I
=Y alal el el elalel ol Wiy SEipt]
o T o P T D T T D D L O LA
o W D S D D D D e =S ot
D D o

Table 1V.5: Résultat d’exécution du HTK avec ARADIGIT transcodée G.729.

le Table IV.5 représente le taux de reconnaissance de la base ARADIGIT transcodée
G.729 La premieére ligne (SENT) donne le taux de la reconnaissance (% Corriger = 95.00), la
deuxieme (WORD) donne le taux de reconnaissance de mots (% Corr = 95.00). Dans notre
cas, les 2 tarifs sont les mémes parce que notre tache la grammaire ne permet «phrases» avec
un seul mot , est une tache de reconnaissance des mots isolée. Seule la premiére ligne (SENT)
doit étre considéré ici. H = 38 donne le nombre de données de test correctement reconnues,
S = 2 le nombre d'erreurs de substitution et N = 40 le nombre total de tests données, d'apres

cette résultat , les performance du systéme de reconnaissance avec le G.729 codec est diminué

IVV.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présente en premier temps I’évaluation de notre systéme de
reconnaissance de la parole. Les expériences d’évaluation sur la base de données ARADIGIT
non codeée, la base de données transcodée G.729 et Speex ont montré que les performances du
systéme de reconnaissance se degradent avec les caractéristiques de codec utilisé (type de

Filtre utilisé, durée de trame de composition du signal échantillonné, etc.).
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Chapitre V Présentation du logiciel

V.1 Introduction

Afin de simplifier la manipulation des différentes techniques développées
précédemment. Nous avons réalisé une application software (Application en vue de la
reconnaissance automatique de la parole transcodée Speex et G.729), sous l'environnement
Matlab.

V.2 Architecture du logicielle

L'application offre plusieurs fonctionnalités rencontrées dans le domaine du traitement
du signal de parole (enregistrement du son, visualisation du signal de parole, aussi la
paramétrisation du signal vocal...etc.). Il permet également de manipuler les différentes taches
relatives a la parole transcodée Speex et G.729, comme codage, décodage du signal parole et
la reconnaissance de la parole transcodée. La Figure V.1 montre la fenétre principale de

I’application développée.

Bl Application De Recannaisance Automatique De La Parole RAP — ~

File Abaut =

I_ Université Mohamed Boudiaf - M'sila —|

i-ﬁ Application En Vue De La RAP Transcodée Speex et G.729 ﬂ'ﬂ

Al - bt} weer Pwik ....;h-..Ln;u:...;ph
FLE-SHLH e ot TR o Eo e = e PHEE R E
— Panal. Progimle. Sagnal Peapials H Tl.{
Enregistrar 1 frequance{Hz)
Signal Sans Codec
Ecouter mE-
06 Nombre de Bit
I G.7T79.Codec
Spectrogram Seconds
FFT 04r Dures{5)
Hz
P 02 T
o Bits 0 ) ) ] Channel
PSD ] 02 04 06 0.8 1
R YT e
Resat
e
B - L -
e
About Exit |

Figure V.1: Logiciel de la RAP transcodée Speex et G.729.

La figure V.1 montre que notre interface permet l'acquisition, la visualisation, I'écoute
du signal de parole, I’enregistrement des signales audio, 1’analyse du signal de parole. Elle

permet aussi l'extraction des parametres MFCC, le codage et décodage de la parole en
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utilisant G.729 et Speex, et la compilation du systtme RAP sous HTK, En plus, I’interface
fait appel & une autre fenétre du bouton About (voir figure V.2).

nAbout e =
Application En Vue De La RAP
Transcodée Speex et G.729
[ Prenom: |
_Dépariement: ]
——Option—]
[ Année: |
salahedding2z@gmail.com Exit

Figure V.2: Fenétre correspondante au bouton About.

V.3 Différentes applications du logiciel

Pour mieux comprendre le fonctionnement de notre application, on sélectionne sur la

fenétre principale deux parties importantes, 1'une est la partie de l'analyse du signal

surnommée FP_Partie 01 (Fenétre Principale Partie 01) colorée en rouge, et 1’autre est la

partie de la reconnaissance sous 1’outil HTK avec les codecs G.729 et Speex appelée

Partie_02 (Fenétre Principale Partie 02) en ver, comme le montre la figure V.3.

Ii Apphcaton De Recamnamance Astormategus D La Parcles BAP

File About

!

|_ Université Mohamed Boudiaf - M'sila _|

Application En Vue De La RAP Transcodée Speex et G.729

el ol wr el
P O S

a
Progs

Enraglstrer

- o

Speex-Codec

FP Partie 0 ﬂ

About | Exit |

Figure V.3: Deux parties essentielles de la fenétre principale.
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V.3.1 Partie 01 de la fenétre principale
La figure suivante représente les différents boutons de la partie 0lde la fenétre

principale.

u Application De Recannaisance Automatique De La Parole RAP — *
File  About k]

|_ Université Mohamed Boudiaf - M'sila —l

I
Application En Vue De La RAP Transcodée Speex et G.729 ﬁ”ﬁ

/"auvegarder

| E:'-.F.'Ieh—&wire-mmlﬂouv eau dossier\Prog3am10c00.wav

''''' TOpriete: —HTK
™\ istrer|| (.5 , . freq (Hz
i
Recording 04 | 22050

| \_«\Ecouter finished

15
n [CEEICYE Seconds
FFT = i
oeff MFCC :
Bits ) ) Channel
PSD o 15
/ Time [sec] !

Y Q
Reset
==

Speex

Hombre de Bi

T G.729-Codec

Duree(5)

Ampude

Decodage.Speex

bl

About | Exit_|

Figure V.4: Partie 01 de la fenétre principale.

Dans cette partie de la fenétre principale on trouve les différents boutons suivants:

1. Signal: Pour charger un signal de parole, cliquer sur le bouton Signal, puis
choisir le fichier qui vous voulez ouvrir. L’extension du fichier est par défaut
(.wav), c’est-a-dire qu’on peut appeler que les fichiers audio de type .wav.
Apres le chargement du fichier son et la visualisation du signal audio d’autres
paramétres sont affichés automatiquement comme; la fréquence, le nombre de
bit, la durée de signal et le nombre de chanel, ainsi que le chemin de répertoire
ou se trouve le fichier.

2. Ecoute du signal: L'écoute du signal de parole permet d'apprécier la qualité du
signal, et de deétecter les problemes induits par le systeme de prise de son
automatique. Ceci se fait en cliquant sur le bouton «Ecouter».

3. Spectrogramme: Ce bouton génére le spectrogramme du signal parole, qui

permet de visualiser le signal (amplitude/temps) comme une forme
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tridimensionnelle (amplitude/fréquence/temps), ou la fréquence est représentée
comme une fonction du temps alors que I’amplitude est donnée par le niveau
de gris (ou une variation de couleur) de chaque point. Il utilise la technique de
la transformée de Fourier a court terme et donc du calcul de spectres. La figure

IV.6 suivante illustre le spectrogramme du chiffre «diw,

Fréquence

(Hz)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 4'50

Temps (ms)

Figure V.5: Spectrogramme du chiffre «4iws,

4. FFT: La transformation de Fourier rapide (en anglais, Fast Fourier Transform)
est un algorithme de calcul de la transformation de Fourier discréte (TFD). Le
bouton (FFT) exécute et visualise la FFT de signal parole choisie.

5. Coeff MFCC: La procédure d'extraction des coefficients MFCC est comme
suite:

a) Charger un signal de parole, en cliquant sur le bouton (Signal) ;

b) Choisir les différents parameétres, préaccentuation du signal, nombre des
coefficients MFCC, nombre des filtres Mel, le type de la fenétre et sa
taille;

c) Appuyez sur le bouton (Coeff MFCC), pour visualiser la représentation

acoustique des coefficients MFCC.
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E:\Mem\Salah-Memoire-2016iNouveau dossier\Prog3ifazs 2. wav

— Propriéte Signal Propriéte.
Enregistrer e frequance(Hz)
10 16000
Nombre de Bit
5
Seconds 16
0 Duree(5s)
Hz
- 1.04269
: 150 =
Bits Channel

1

Figure V.6: Coefficient MFCC du fichier du chiffre «&iw,

6. PSD : On définit ladensité spectrale de puissance (en anglais, Power Spectral
Densité) comme étant le carré du module de la transformée de Fourier , pour visualise
le PSD du signal audio en appuyant sur le bouton (PSD).

7. Enregistrer: Le bouton 7 appelé (Enregistrer) offre la possibilité d'enregistrer un
signal de parole, aprés la modification des paramétres comme; La durée, la fréquence
et le nombre de bit. Lors de la validation de ce bouton, un texte box apparaitre indique
que d'enregistrement est en cours. Apreés l'enregistrement la visualisation du signale st
automatique.

8. Sauvegarder: Aprés l'enregistrement du signal on peut le sauvegarder comme un
fichier (.wav), en cliquant sur le bouton (Sauvegarder), I’utilisateur est libre pour le

choix d’emplacement d’enregistrement du fichier audio.
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V.3.2 Partie 02 de la fenétre principale
Les différents boutons de la partie 02 de la fenétre principale sont représentés par
figure suivante.

u Application De Recannaisance Automatique De La Parole RAP — *
File  About k]

|_ Université Mohamed Boudiaf - M'sila —l

Application En Vue De La RAP Transcodée Speex et G.729

e
Aluell - woly aoae Aol

Uneerzils Hzhzmzd Szl Azl

Sauvegarder

| E:\Mem\Salah-Memoire-2016\Nouveau dossieriProg3tam10c00.wav
Panel. Propriéte. Signal.

Recording
Ecouter finished

15

SLEENTIE Seconds

Ampiiade

FFT

0350113

Coeff MFCC

Channel

5 10 15

PSD
n Time [sec] !
_ ! L
= D
SoDD> —

BB
[
et >eon> | il
About |_Exit_|

Figure V.7: Partie 02 de la fenétre principale.

Dans la partie 02 de la fenétre principale on trouve les différents boutons suivants:
1. Codage.G729: Ce bouton exécute le fichier d’encodeur G.729.exe, crée en
langage perl, pendant I’exécution différents répertoires et liens sont combinés
pour lancer I’algorithme d’encodage, le fichier obtenue apres la compilation du

G.729 code source est illustré par la figure suivante.
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Apmpmlimadine Dia DAD |

B C:\Windows\SYSTEM3Z\cmd.exe - O X
____________________ Fs
e(Hz)
de Bit
——————————————————— i point C simulation -----------------
———————————— ase 2, November 2 ) oemmmm-- (s)
31
el
L
—
Finished . S
_— Speex—
e oo S
L

Figure V.8 : Encodage de la base des données ARADIGIT par G.729.

2. Décodage.G729: Ce bouton exécute le fichier perl pour décoder les fichiers

encodés par le bouton 1 (Codage.G729).

Bl C\Windows\SYSTEM32\cmd.exe

file
h file :

prigte.
uance(Hz)

nbre de Bit
------------------- ixed point C e

file
h file :

Codage.G729 Décodage.G729

Finished . R Finished .
Speex————
==
S>5>>

Figure V.9: Décodage des fichiers encoder par le décode G729.
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3. Codage.Speex : Bouton 3 représente 1’encodeur Speex, qui est un codec open
source, la compilation et I’exécution de Speex est effectué¢ sous langage perl la
figure ci-dessous est la représentation du Speex pendant I’encodage de la base
de données ARADIGIT.

4. Decodage.Speex: C’est le bouton 4 sur I’interface graphique, qui exécute le
decodeur.Speex.exe sous perl pour décoder les fichiers encodés le bouton 3.

5. HTK.Sans.Codec: Bouton 5 sur I’interface exécute une boite a outils HTK
(Hidden Markov Model Toolkit) pour la construction du system RAP sans
codecs et la manipulation de modeles de Markov cachés.

6. HTK.G729: Ce bouton fait appel a la plateforme HTK pour la construction du
system RAP transcodée G.729, donc ce bouton manipule les fichiers deja codés

et décodés par le codec G.729 en vue de la RAP sous HTK (voir figure V.10).

BN C\Windows\SYSTEM32\cmd.exe - pgm.pl - O X —HTK—

D
Speex-Codec

Reset

Figure V.10: Compilation du HTK avec le codec G.729.
Le résultat obtenu aprés la compilation du bouton HTK.G729 est représenté par la
figure V.11.
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| resultats.tut - Bloc-notes — O =
Fichier Edition Format Affichage 7
HTK Results Analysis ~
Date: Tue May 17 @9:41:18@ 2816
Ref : Base_données\Test\Lab\test_reférence.txt
Rec : Reconnaissance\reconnaissance.txt
———————————————————————— Overall Results ----------------—-
SENT: %Correct=95.88 [H=19, S5=1, N=28]
WORD: %Corr=95.8@, Acc=95.8@ [H=19, D=0, S=1, I=0, N=28]
———————————————————————— Confusion Matrix -------------------—--——-
s W i t a k s s t t
i a t h r h i a h i
i h h a b a t b a s
f i n 1 a m a 3 m s
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sita © @ @ e 8 8 2 8 e @ e
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tham © @ @ e 8 © @ @8 2 @ e
tiss 8 @ @ e 8 8 @ o e 2 e
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v
Table V.1: Résultat d’exécution de HTK avec codec G.729.
1. HTK.Speex : Ce bouton exécute la plateforme HTK avec de la parole

transcodée Speex.

2. Reset: Bouton 8 a pour but de nettoyer et vider les dossiers et effacer les

résultats precédemment obtenue, comme le montre sur la figure suivant.

93
54
93
96
87
98
99
100
101
102
103
104
105

V.4 Conclusion

Figure V.11 : Code source du bouton reset.

Ce chapitre montre I'application développée au cours de notre travail. Cette

application n'exige aucune condition particuliére pour son utilisation, sauf I'utilisation d'un

ordinateur. Elle donne des outils graphiques permettant de manipuler plusieurs taches pour le

traitement du signal de parole, et de compiler le system de la RAP sous la plateforme HTK

avec de la parole transcodée Speex et G.729.
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Conclusion générale

L’objectif principal de ce travail est la conception d’une interface graphique aprés
d’évaluer I’influence des codecs G.729 et Speex utilisés en VoIP, sur la reconnaissance
automatique de la parole. L’application a porté sur reconnaissance de chiffres arabes, en
utilisant 1’approche de reconnaissance statistique baseée sur les HMMs au moyen de la
plateforme open source HTK (Hidden Markov Model Toolkit).

Pour atteindre cet objectif, une base de données transcodée G.729 et Speex a été
obtenue a partir des chiffres arabes de la base de données ARADIGIT. Une série
d’expériences portant sur la reconnaissance en milieu calme puis de la parole transcodée.

Nous avons représenté le signal de parole par les coefficients acoustiques suivants :
MFCC et leurs dérivées premiéres et secondes. Pour modéliser les mots (chiffres arabes),
nous avons utilisé les modeles de Markov caches HMM. Les parameétres de ce modéle sont
estimés par I’algorithme itératif. Les performances de cette méthode sont meilleures lorsqu’on
augmente le nombre de MFCC, le taux de reconnaissance augmente aussi avec
I’augmentation de I’ordre du modele et le nombre d’états.

Le taux de reconnaissance le plus élevé égal a 97.5% pour la base de données non
codée en milieu calme. Il est de 95% pour la base de données de parole reconstituée apres
codage G.729. Les résultats montrent que les performances obtenus avec de la parole avec
Speex transcodée égal a ceux sans codec est restent supérieurs a ceux obtenus avec de la
parole transcodée G.729.

Cette étude montre que des efforts sont encore a faire sur le chemin de la
reconnaissance distribuée. Les résultats restent également a améliorer concernant ’aspect
application en temps réel. En effet, dans un processus a temps réel, il faudra tenir compte du
temps de calcul qui peut étre élevé. Il faudrait donc faire appel a des langages plus
performants, tel que le langage C, pour permettre d’implémenter 1’interface graphique pour

des applications en reconnaissance distribuée.
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Annexe A

Annexe A :
Description et Schémas de principe du
Codec CS-ACELP G.729

A.1l Introduction

La recommandation G.729de 1’Union Internationale des Télécommunications
normalise un codeur de parole CS-ACELP (Conjugate Structure - Algebraic Code Excited
Linear Prediction)a8kbits/s [ITUG729]. Les deux figures suivantes donnent respectivement

les schémas de principe du codeur et du décodeur de cette recommandation.

A.2 Codeur G.729

Le codeurG.729, dont la circulation des signaux est donnée en figure A.1, opere
sur des trames de parole de 10 millisecondes, qui correspondent a 80 échantillons
numerisés sur 16 bits pour une fréquence d’échantillonnage de 8kHz. Le signal de parole
est analysé a chaque trame pour extraire les coefficients du filtre de Prédiction Linéaire
(LP) du 10 eme ordre, qui sont convertis en lignes de raies spectrales (LSP) et numérisés
par quantification vectorielle prédictive a deux étapes. Par la suite, les paramétres
d’excitation tels que la période de pitch, les index ainsi que les gains des dictionnaires, fixe
et adaptatif, sont estimés sur la base de sous-trames de 40 échantillons, soit 5

millisecondes.
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Le signal d’excitation est choisi au moyen d’une procédure de recherche par
analyse et synthése dans laquelle 1’erreur, entre le signal vocal original et celui reconstruit,

est minimisée en fonction d’une mesure de distorsion pondérée.

amalyse par trame analyse par sous-trame
N _— - N |
i préfraitemant analyse LP axploration en " axploration an boucle farmée axploration du répertoire
boucle ouverte stochastique
filtre passe-haut caleul du signal caleul du signal
# et nomalisat #{ cible du répertaire} - -»|cible du repertoire
du signal == adaptatif stochastique
v H v
|
pondération E recherche du mot
fenétrage perceptive du ! PITCH de code » INDEX de code
signal vocal | A stochastique
! ¥ ! T
recherche du | recherche du catlcgl ;Ie I: H
autccorrélation pitch en boucle ———»| pitch en boucle [—» c‘:.' T L:":U? ] LT IO IR
ouverte ' fermée 'c,'o N a,_? H i
7 P T ! = :
calcul des i : ) caloul de
zoeficients de E Q------------------------: ---------- » filire d= pitch --»l'excitation et mise|
Prédiction linéaire ] ] 4 jour des filtres
¥ ' : v v
conversion des E i calcul du gain de calcul du gan de
coefficients LP en : ' 1 la contribution la contibution
: . adaptative stochastique
v E I v
quaniification des »  INDEX LSP : : N quanfification de
LsP H gans
] ; -
Integolation des : cal:"' e N
LSP et CONVETSion} -« == csacaammmmaccacecein reponse GAINS
efficients LP impulsionnelle de
S8 AT pondération

Figure A.1 : Codeur CS-ACELP G.729.
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A.3 Décodeur G.729

Les paramétres de codage, correspondant a une trame vocale de 10 millisecondes,
sont ensuite traités par le décodeur G.729 décrit par la figure A.2. Ainsi, Les coefficients
LSP sont interpolés et reconvertis en coefficients de filtre de prédiction linéaire pour
chaque sous-trame de Smillisecondes; 1’excitation est construite par combinaison des codes
vectoriels adaptatif et fixe, multipliés par leur gain respectif; enfin, le signal vocal est
reconstitué par le filtre de synthése LP et amélioré a 1’aide d’un bloc de post-traitement

suivi d’un filtre passe-haut et d’un échantillonneur-normalisateur.

analys e par trame analys e par sous-trame
-~ h — - —
HOEX | Sp M I ) PITCH
¥ ¥ ¥ L
décodage de la
décodage des dgcu;::ii:; mot décodage des contribution du
coefficients L5P gams dictionnaire
stochastique .
adaptatf
¥ T o '

nterpolation des construdion du
fil — L e
LSP itre de pitch signal d'excitation
:u-'!'.-'ni[slnn des filtra de
LS an nthése LP

coefficients LP Eyne

filtre passa-haut
P ——————— F.:,51.1,|h-e | et sur- I ¢

échanbllonnage

Figure A.2 : Décodeur CS-ACELP G.729.
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Codec Speex

B.1 Introduction

Speex est un codec libre , a la différence de la plupart des autres codecs déediés a la
parole, Speex n'est pas fait pour une utilisation sur téléphone portable mais plutdt pour
la VoIP et la compression dans des fichiers. Les principaux buts ont été de créer un codec
optimisé pour la parole, qui associe une bonne compréhension du dialogue transmis, ainsi
qu'un fort taux de compression des données possibles. Speex peut utiliser de nombreux debits

et bande passante possibles
B.2 Codeur Speex

Cette section présente des exemples de code pour la parole de codage et de décodage
en utilisant I'API Speex. Les commandes peuvent étre utilisées pour coder et décoder un

fichier en appelant:

o)

% sampleenc in file.sw | sampledec out file.sw

ou les deux fichiers sont raw (sans en-téte) des fichiers codés a 16 bits par échantillon (dans la

machine endianness naturelle).

sampleenc prend un fichier RAW 16 bits / échantillon, code et délivre un flux Speex

a stdout. Notez que I'emballage utilisé est pas compatible avec celle de speexenc / speexdec.
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sampleenc.c

#include <speex/speex.h>
#include <stdio.h>

/*The frame size in hardcoded for this sample code but it doesn't have to be*/
#define FRAME SIZE 160
int main(int argc, char **argv)
{
char *inFile;
FILE *fin;
short in[FRAME SIZE];
float input[FRAME SIZE];
char cbits[200];
int nbBytes;
/*Holds the state of the encoder*/
vold *state;
/*Holds bits so they can be read and written to by the Speex routines*/
SpeexBits bits;
int i, tmp;

/*Create a new encoder state in narrowband mode*/
state = speex encoder init (&speex nb mode) ;

/*Set the quality to 8 (15 kbps)*/
tmp=8;
speex encoder ctl (state, SPEEX SET QUALITY, &tmp);

inFile = argv([l];
fin = fopen(inFile, "r");

/*Initialization of the structure that holds the bits*/
speex bits init (&bits);
while (1)
{
/*Read a 16 bits/sample audio frame*/
fread(in, sizeof (short), FRAME SIZE, fin);
if (feof (fin))
break;
/*Copy the 16 bits values to float so Speex can work on them*/
for (1=0;i<FRAME SIZE;i++)
input[i]=in[i];

/*Flush all the bits in the struct so we can encode a new frame*/
speex bits reset (&bits);

/*Encode the frame*/

speex encode (state, input, &bits);

/*Copy the bits to an array of char that can be written*/
nbBytes = speex bits write(&bits, cbits, 200);

/*Write the size of the frame first. This is what sampledec expects but
it's likely to be different in your own application*/

fwrite (&nbBytes, sizeof(int), 1, stdout);

/*Write the compressed data*/

fwrite(cbits, 1, nbBytes, stdout);

}

/*Destroy the encoder state*/
speex encoder destroy(state);
/*Destroy the bit-packing struct*/
speex bits destroy(&bits);

fclose (fin);

return O;



B.3 Decodeur Speex

sampledec lit un flux Speex a partir de stdin, décode et délivre a un 16 bits fichier brut /

échantillon. Notez que I'emballage utilisé est pas compatible avec celui de speexenc /

speexdec.

sampledec.c

#include <speex/speex.h>

#include <stdio.h>

/*The frame size in hardcoded for this sample code but it doesn't have to be*/
#define FRAME SIZE 160

int main(int argc, char **argv)

{

char *outFile;

FILE *fout;

/*Holds the audio that will be written to file (16 bits per sample)*/
short out[FRAME SIZE];

/*Speex handle samples as float, so we need an array of floats*/
float output[FRAME SIZE];

char cbits[200];

int nbBytes;

/*Holds the state of the decoder*/

volid *state;

/*Holds bits so they can be read and written to by the Speex routines*/
SpeexBits bits;

int i, tmp;

/*Create a new decoder state in narrowband mode*/

state = speex decoder init (&speex nb mode);

/*Set the perceptual enhancement on*/

tmp=1;

speex decoder ctl (state, SPEEX SET ENH, &tmp);

outFile = argv([l];
fout = fopen (outFile, "w");
/*Initialization of the structure that holds the bits*/
speex bits init (&bits);
while (1)
{
/*Read the size encoded by sampleenc, this part will likely be
different in your application*/
fread (&nbBytes, sizeof(int), 1, stdin);
fprintf (stderr, "nbBytes: %d\n", nbBytes);
if (feof (stdin))
break;
/*Read the "packet" encoded by sampleenc*/
fread(cbits, 1, nbBytes, stdin);
/*Copy the data into the bit-stream struct*/
speex bits read from(&bits, cbits, nbBytes);
/*Decode the data*/
speex decode (state, &bits, output);
/*Copy from float to short (16 bits) for output*/
for (i=0;i<FRAME SIZE;i++)
out[i]=output[i];
/*Write the decoded audio to file*/
fwrite (out, sizeof (short), FRAME SIZE, fout);
}
/*Destroy the decoder state*/
speex decoder destroy(state);
/*Destroy the bit-stream truct*/
speex bits destroy(&bits);
fclose (fout);
return 0;



Liste D’abréviation :

IP : Internet Protocol .

HMM : Hidden Markov Models .

VolIP : Voice over Internet Protocol

MMC :Model de Markov Cachés .

HTK : Hidden ToolKit .

RAP: Reconnaissance Automatique de la parole .
SMX: Seuils Maximale.

SMN: Seuils Minimale .

EMN: Energie Minimale .

EMX: Energie Maximale .

TPZ: Taux de Passage par Zéros .

SPZ: Seuil pour le taux de Passage par Zéros .
MFCC: Mel Frequency Cepstral Coefficients .
PLP: prédiction linéaire perceptuelle .

DTW: Dynamic Time Warping .

SVM: Support Vector Machine .

MSSO: Méthodes Statistiques du Second Ordre .
CS-ACELP : Conjugate Structure - Algebraic Code Excited Linear Prediction .
FFT :Fast Fourier Transform .

SNR: Signal Noise Ratio .

MIPS: Million d’Instructions par Seconde .

DSP: Digital Signal Processor .

MOS: Mean Opinion Score .

CNG: Comfort Noise Generator .

PLC: Packet Loss Concealment .

PSD: Power Spectral Densité GSM .

ITU : Union Internationale des Télécommunications .
ARADIGIT :Base de données des chiffres arabe .
PESQ : Perceptual Evaluation of Speech Quality .
PSQM : Perceptual Speech Quality Measure.



Abstract

The main goal of our final project is the realization of an application for speech
recognition transcoded Speex and G.729. Isolated word recognition using the open source
platform based on HMMs HTK (Hidden ToolKit) has been performed. a transcode database
and Speex G729 was obtained from the Arabic numerals of the database ARADIGIT. A set of
recognition experiments was conducted: i) on the speech recognition in quiet environment, ii)
transcoded speech G.729 and Speex, and iii) reconstructed speech. MFCC and their first and
second derivatives are used for extracted features vectors. The results show that the
performances obtained with the speech transcoded by Speex Codec are better than those
obtained with the G.729 codec. This study shows that efforts are still needed in the way of

distributed recognition.

Keywords : HMM, HTK, ARADIGIT, MFCC .

Résumé

L’objectif principal de notre projet de fin d’études est la réalisation d’une application
en vue de la reconnaissance automatique de la parole transcodée Speex et G.729.
L’application a porté sur la reconnaissance de chiffres arabes, en utilisant 1’approche
statistique HMM basée sur HTK. Pour atteindre cet objectif, une base de données
transcodée G.729 et Speex a été obtenue a partir des chiffres arabes de la base de données
ARADIGIT. Une série d’expériences portant sur la reconnaissance en milieu calme, puis de
la parole transcodée G.729 et Speex. L’extraction des caractéristiques discriminantes se base
sur les MFCC et leurs dérivées premiéres et secondes. Les résultats montrent que les
performances obtenus avec de la parole transcodée par Speex Codec et supérieurs a ceux
obtenus avec de la parole transcodée par G.729 codec. Cette étude montre que des efforts sont

encore a faire sur le chemin de la reconnaissance distribuée.

mots clés : HMM, HTK, ARADIGIT, MFCC .
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