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Résumeé

Avec la mondialisation et les déplacements fréquents entre les pays, la différence de
langue est une barriére qui inquiéte touristes et hommes d'affaires. Mais grace a la traduction
automatique de la parole, cette barriere devrait étre brisée pour stimuler le commerce
international et le tourisme et égaliser les compétences en communication.

En 2021, la langue arabe compte plus de 422 millions de locuteurs, et elle se situe a la
cinquiéme place dans le monde, et c'est ce qui nous a amené a concentrer notre projet sur la
traduction automatique de la parole entre I'anglais et lI'arabe, en créant une application web.

Nous avons pu réaliser ce projet en utilisant le modele CMUsphinx pour implementer un
systéme de reconnaissance de la parole qui a été apprentie avec le corpus fluent. La
traduction automatique faite avec un systeme RBMT, et pour la synthese on a utilisé pyttsx3,
I’ensemble a crée translator

Mots-clés : traduction automatique de la parole, cmushpinx, RBMT Pyttsx3, synthése

vocale.



Abstract

Having summed up with globalization and the frequent displacements between countries,
the difference of language is a barrier which worries tourists and businessmen. But grce in the
automatic translation of word, this barrier should be broken to stimulate international trade
and tourism and level competences in communication.

In 2021, the Arab language relies more than 422 million speakers, and it is on the fifth
place in the world, and it is what led us to concentrate in our plan on the automatic translation
of word between English and Arabic, by creating an application web.

We could accomplish this plan by using the model CMUsphinx for implementer a
system of recognition of the word which was learner with the fluent corpus. The automatic
translation made with a system RBMT, and for synthesis they used pyttsx3, group has creates
translator

Key words: automatic translation of word, cmushpinx, RBMT Pyttsx3, vocal synthesis.
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INTRODUCTION GENERALE

Avec I'immense développement de la technologie et plus précisément le Traitement
Automatique du Langage Naturel (TALN) qui a connu une vrai révolution ces derniéres
années au niveau des recherches avec le soutien de différent gouvernement dans le monde
entier.

TALN faite interagir beaucoup de systémes et d’application de notre vie de tous les jours
dans le but est de facilité notre quotidien et parmi les plus grands succes du TALN c’est la
traduction automatique de la parole.

Apres 65 ans de recherche I’idée du brésilien qui fait ses courses dans un supermarché

en chine le plus normalement possible sachant qu’il ne connait aucun mot en chinois et
devenue une réalité.
Malheureusement, malgré 1’incroyable évolution des ordinateurs et des connaissances, la
traduction automatique de la parole est loin d’étre parfaite a cause de la variété linguistique
et ces parametres sémantiques et lexicals, ce qui fait un manque énorme de corpus,
notamment de la langue Arabe.

Notre travail s’inscrit dans le cadre général de la Traduction Automatique de la Parole
TAP offline. Il consiste a réaliser une application web basé sur trois systémes qui sont : Le
systéme de Reconnaissance Automatique de la Parole RAP, le systeme du Synthese
Automatique de la Parole SAP, et le systeme du la Traduction Automatique TAP,

Notre plateforme est basé sur le CMUSphinx qui est basé sur les Modéles de Markov
Cachés (MMC), notre systeme se base sur un ensemble des regles qui utilisent une base de
données sonore contient 10000 enregistrements réaliser par 101 locuteurs.

Notre mémoire comporte quatre chapitres qui sont organisé comme suit:

Le premier chapitre présente une genéralité sur le TAL et ces technologies tel que la
reconnaissance et la synthése vocale.

e Le deuxiéeme chapitre détaille la traduction automatique, ces différentes
approches et ces mesures d’évaluation

e Le troisieme chapitre présente la conception et la modélisation de notre
application

e Le quatriéme et dernier chapitre définit I’implémentation et 1’évaluation de
notre outil

e Et enfin nous terminons par une conclusion générale et quelques perspectives

pour les futures étudiantes
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Chapitre | : Géneralité sur le TAL

1. Introduction

Le traitement automatique du langage naturel, abrégé en TALN, est un domaine
multidisciplinaire impliquant la linguistique, lI'informatique et I'intelligence artificielle, qui vise a
créer des outils de traitement de la langue naturelle pour différentes applications. Il ne doit pas
étre confondu avec la linguistique informatique, qui vise a comprendre les langues au moyen
d'outils informatiques. C’est la discipline qui S’interroge au domaine de I’informatique et du
langage. Les premiers travaux dans ce domaine commencent dans les annees 1950
principalement aux Etats-Unis et puis au fur et & mesure ce domaine est devenue de plus en plus
intéressant et ¢a se qui la fait grandir et devenue trés vaste et couvre de trés nombreuses
disciplines de recherche qui peuvent mettre en ceuvre des compétences aussi diverses que les
mathématiques appliquées.

La TALN comporte plusieurs disciplines classées en fonction de leurs natures, par exemple
en sémantique, on trouve : la traduction , le résumer, la reformulation des textes ,la correction
orthographique, et méme la génération automatique des textes, en syntaxe: La Lemmatisation et
analyse syntaxique, en traitement du signal: la reconnaissance automatique de la parole, la
synthese vocale, en extraction d'informations: la recherche d'informations, l'analyse des
sentiments. C'est grace au traitement automatique du langage humain, on obtient une cohérence
dans les textes en se basant sur le sens des phrases et formules. Cette cohérence linguistique des
textes représente une nécessité absolue pour les ordinateurs afin de pouvoir résumer des textes
longs, ou extraire des informations précises. Ces avancées présentent une révolution dans le
domaine de traduction ,de I'exécution des ordres vocaux par les ordinateurs et robots, ce qui va

faciliter a titre d'exemple la vie des personnes aveugles.


https://fr.wikipedia.org/wiki/Linguistique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Informatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle
https://fr.wikipedia.org/wiki/Linguistique_informatique

Chapitre | : Géneralité sur le TAL
2. Definitions

Le traitement automatique du langage naturel (TALN), ou traitement automatique de la
langue naturelle, ou encore traitement automatique des langues (TAL) Le traitement automatique
du langage naturel est une discipline de l'ingénierie informatique permettant d’analyser et
d’interpréter le langage humain, écrit et oral. Le TALN permet donc, par exemple, d’extraire la
morphologie d’une phrase, de générer la traduction d’un texte, de créer une synthése vocale ou
de faire de I’extraction d’informations.[1]

On peut le définir aussi comme : une gamme de techniques de calcul motivées par la théorie
pour analyser et représenter des textes naturels a un ou plusieurs niveaux d'analyse linguistique
dans le but de realiser un traitement du langage de type humain pour une gamme de taches ou
d'applications.[2]

Le traitement de langue naturelle est une région de recherche dans l'informatique et
I'intelligence artificielle (Al) concerné avec le traitement des langues naturelles comme l'anglais
ou I’arabe. Ce traitement implique généralement la traduction de la langue naturelle en données
(les nombres) auxquels un ordinateur peut utiliser apprenez du monde. Et cette compréhension
du monde est quelquefois utilisée a produire le texte de langue naturelle qui reflete cette

compréhension.[3]

3. Signal de la parole (le signal vocal)

Le signal de la parole est présenté sous forme d'onde périodique créée au niveau du larynx,
débit d'air a travers les cordes vocales en fonction du temps.
Afin de pouvoir reconnaitre le contenu d’un signal de parole correctement, il est nécessaire d’en
extraire des parametres caractéristiques et pertinents pour la reconnaissance. Pour ce faire, plusieurs

techniques d’analyse du signal et d’extraction de paramétres peuvent étre utilisées.
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3.1. Parametres acoustiques d’un signal de parole

L’¢étude acoustique du signal de parole correspond a I’évaluation de ses parametres
acoustiques a savoir : la durée, la fréquence fondamentale et I’intensité voir Figure 1,1 .Les
modifications apportées a 'un d’eux peuvent altérer indéniablement les autres parameétres.
Cependant, si nous voulons étudier ces paramétres d’un point de vue acoustique, nous pouvons

les considérer comme étant parfaitement indépendants.[4]

oasar

Chyde Teanporelle de [kateba ] en s

-0=Eae3

OET43A %
T e (=)

=

0 F500
(s

4371 4

" 8 -
i
=

g

Lu} E=n lulm)
Freapaeneey Iz )

Figure 1. 1 paramétres du signale de la parole
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3.1.1 Fréquence fondamentale

Résultant de commandes conscientes ou non, lors de la production de certains phonémes (les
sons voisés de la parole : les voyelles et certaines consonnes), la fréquence fondamentale (Fo) est
la conséquence directe des variations de la pression subi-glottique (la tension des cordes
vocales). Son corrélat acoustique appelée pitch est généralement linéaire aux basses fréquences
d’ou la supposition d’une relation linéaire entre lui et la fréquence fondamentale. Cette derniere
correspond a la plus basse composante spectrale du spectre et s'inscrit pour la voix parlée dans
un registre de 70 a 250 Hz chez ’homme et de 150 a 400 Hz chez la femme et de 200 a 600 chez
les enfants.

Les algorithmes détectant le voisement et la fréquence fondamentale du signal de parole sont
trés nombreux. Les plus utilisés sont 1’autocorrélation, AMDF (Aérage Magnitude Différence
Function) et le CEPSTRE. L’évaluation de la mélodie reléve des corrélats acoustiques des
variations de Fo. Quant a sa correspondante perceptive qui est la hauteur, elle est calculée a partir
d’une équation logarithmique de la variation de valeurs de la fréquence fondamentale. Sa
formule est donnée comme suit :

In(F/F)

H =6X ech X
e In2

H : la valeur de la hauteur
F1, F2 : les fréquences fondamentales

Ech : coefficient.

Siech=1,2,4, .. — H sera donnée respectivement en : 1, 12, 1/4, .... tons.[4]

3.1.2 Intensité

L’intensité correspond au corrélat acoustique de la pression sub-glottique. Autrement dit,
elle représente lI'amplitude des vibrations des cordes vocales. L'énergie contenue dans une

portion de signal échantillonné est définie par :

t=1
Dans I'échelle perceptive, I'énergie est exprimée en décibels (dB):

4
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T
= 2
6157 = 10 X logyg (Z Sl>

t=1
L’intensité moyenne apporte une mesure globale de la force sonore de la voix (faible,

forte,...). Cette derniére correspond au degré de noirceur des formants du sonagramme.[4]

3.1.3 Durée

La durée est le parametre acoustique le plus délicat a évaluer. La difficulté de mesure réside
dans sa grande variabilité due au contrdle quasi impossible du systéme phonatoire. Chaque
phonéme se caractérise par ses propres durées intrinséques et co-intrinseques de méme que le
facteur de compressibilité/expansion. En effet, si nous prenons pour exemple le phoneme [a]
produit une premiére fois individuellement puis dans le mot [kataba], nous obtenons des valeurs

de durée (pour ce phonéme) tres différentes.[4]

4. La Reconnaissance Automatique de la parole (RAP)

4.1. Introduction

Simplement défini, le champ de traitement de langue naturelle est concerné avec les théories
et les techniques qui adressent le probleme de communication de langue naturelle avec les
ordinateurs. Un des buts de cette recherche est de concevoir des programmes informatiques qui
permettront aux gens de communiquer avec les ordinateurs dans les dialogues naturels de la

conversation.

4.2. Definition

La Reconnaissance Vocale ou Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) est une
technique informatique qui permet danalyser un mot ou une phrase captée au moyen d'un
microphone pour la transcrire sous la forme d'un texte exploitable par une machine. La
reconnaissance vocale, ainsi que la synthése vocale, I'identification du locuteur ou la vérification
du locuteur, font partie des techniques de traitement de la parole. Ces techniques permettent

notamment de réaliser des interfaces vocales c'est-a-dire ddes interfaces homme machine (IHM)
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ou une partie de l'interaction se fait en utilisant la voix. Parmi les nombreuses applications, on
peut citer les applications de dictée vocale sur PC ou la difficulté tient a la taille du vocabulaire
et a la longueur des phrases, mais aussi les applications téléphoniques de type serveur vocal, ou
la difficulté tient plutdt a la nécessité de reconnaitre n'importe quelle voix dans des conditions

acoustiques variables et souvent bruyantes.

4.3. Composants d’un systeme de RAP :

Un systeme de reconnaissance automatique de la parole comporte typiquement 4
modules[5]:

le prétraitement acoustique : qui va identifier les zones de parole dans I'enregistrement a
transcrire et en extraire des séquences de parametres acoustiques..

le modéle de prononciation : qui associe les mots connus par le systeme a leurs
représentations phonétiques.

le modeéle acoustique-linguistique : servant a prédire les phonemes les plus probablement
prononcés dans un énoncé audio, ainsi que la séquence des mots la plus probable dans cet
énoncé.

le décodeur : qui va combiner les prédictions des modéles acoustiques et linguistiques pour

proposer la transcription en texte la plus probable pour un énonce de parole donné.

4.4. Fonctionnement de RAP

L'apprentissage automatique réalise une association entre les segments élémentaires de la
parole et les éléments lexicaux.

Le principe de fonctionnement d’un systéme RAP est simple figure 1.2. Une personne en
parlant émet des variations de pression dans son larynx, les sons produits sont numérisés par le
micro du logiciel afin d'étre transmis sur le réseau. Ils sont ensuite transformés en vecteurs
acoustiques. Le moteur de reconnaissance va alors analyser cette suite de vecteurs acoustiques
en la comparant avec ceux qu'il a en mémoire (son modeéle de langage) et proposer la suite qui
lui parait la plus probable. Il est donc nécessaire que la suite de vecteurs acoustiques se

rapproche d'une de celles
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qui est mémorisee par le moteur de reconnaissance. Afin de créer cette base, il est primordial
de développer ce que 1’on appelle une grammaire.

Cette association fait appel a une modélisation statistique entre autres par modeles de
Markov cachés (HMM, Harden Markov Model) et/ou par réseaux de neurones artificiels (ANN,
Artificiel Neural Networks)[6].

R .
Signal def

Extraction de E—
la parole § caractéristiques:"h

Reconnaissancell ppi Texte i

Systéme de reconnaissance de la parole

Figure 1. 2 Blocs de base composant le systeme RAP[6]

Un signal vocal est la parole du locuteur dirigée vers le systtme de reconnaissance vocale

pour traitement et conversion en texte au moyen de I’intelligence artificiel

4.5. Les modeles acoustique et quelques approches de la RAP

Les modeéles acoustiques sont des modéles stochastiques qui sont utilisés conjointement a un
modele de langage afin de prendre des décisions quant-a la suite de mots contenue dans la
phrase.

Le réle du modele acoustique est de calculer la probabilité qu’un événement linguistique
(phoneéme, mot, ...) ait généré une séquence de vecteurs de parametres extraits d’un signal de
parole.

Quelques caractéristiqgues importantes des modeles acoustiques doivent étre prises en
compte. D’un point de vue utilisabilité, les modeéles acoustiques doivent étre robustes puisque les
conditions acoustiques de la tache de reconnaissance sont souvent différentes des conditions
d’entrainement. En effet, le signal de parole posséde de nombreuses variabilités qui ont pour
conséquence d’augmenter la disparité entre la réalisation acoustique et le contenu linguistique.

D’un point de vue pratique, les modéles acoustiques doivent étre efficaces. Pour que leur
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utilisation soit acceptable, il est nécessaire qu’ils respectent certaines contraintes temporelles et
donc proposer des temps de réponse relativement courts.

Les parametres d’un modéle acoustique (FO,durée,intensité) sont estimés a partir d’un
corpus d’entrainement. Ce corpus d’entrainement est généralement transcrit manuellement. Cela
permet d’identifier les segments de parole correspondant a chaque événement linguistique.

Actuellement, on distingue deux types de modéles acoustiques couramment utilisés : les
modéles de Markov Cachés (Hidden Markov Model - HMM) utilisant des mixtures de
gaussiennes (Gaussian Mixture Models - GMM), et les modéles hybrides HMM utilisant des
réseaux de neurones (Artificial Neural Network - ANN). D’autres techniques tel que les

machines a support vectoriel, ont récemment fait leur apparition.

4.5.1 Le model de Markov Cacheés (Hidden Markov
Model - HMM)

Un HMM est un automate probabiliste controlé par deux processus stochastiques. Le
premier processus, interne au HMM et donc caché a 1’observateur, débute sur 1’état initial puis se
déplace d’état en état en respectant la topologie du HMM. Le second processus stochastique

génere les unités linguistiques correspondant a chaque état parcouru par le premier processus.

4.5.1.1 Structure de Hidden Markov Model
Un HMM est défini par :

N : le nombre d’états composant le modele.

A : la matrice des probabilités aij de transition entre les états, de taille NxN.La somme des
probabilités de transitions entre un état i et tous les autres états doit étre égale a 1, i.e. Vi, N ).
j=1laij=1.

i : la probabilité d’étre dans I’état i a ’instant initial. La somme de ces probabilités doit
¢galement étre égalea 1,i.e. N Y i=1 i = 1.

bi : la densité de probabilité de 1’état i.

la Figure 1. 3 estun exemple des états de HMM
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a:p=0.05 b:p =005

/\ b:p=0.2

Figure 1. 3 Les états de HMM[7]

4.5.1.2 Apprentissage de Hidden Markov Model HMM

Afin d’utiliser un HMM pour la reconnaissance de la parole, il est nécessaire d’entrainer un
modele, ce qui signifie déterminer les paramétres optimaux des modeéles de phonemes
constituant le HMM. Chaque état correspond a un (Gaussain Mixture Models) GMM dont on
doit estimer les parameétres (moyenne et matrice de covariance). Ceci est fait grace a un corpus
d’apprentissage dont on connait la suite de mots prononcée pour chaque phrase.

L’apprentissage du HMM consiste & déterminer les paramétres ®! = {N, A, {mi}, {bi}}
optimaux selon un critére de maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood - ML).

Le critére de ML correspond a trouver le ®! qui maximise la fonction de vraisemblance

comme suit :

Oy (Y) = argmaxf(Y | ©)
)

Y étant I’ensemble des données d’apprentissage.

La complexité du probléme d’optimisation est grande en raison des données incomplétes Y a
notre disposition. Les données du corpus d’entrainement sont appelées données incompleétes car
elles ne contiennent pas I’information concernant le GMM qui les a générées. 11 est donc
nécessaire d’utiliser I’approche itérative « Expectation and Maximisation » (EM), présentée dans
Rabiner (1989) permettant de converger vers le modele optimal. Généralement, le processus est
interrompu lorsque le gain en vraisemblance est inférieur a un seuil predefini, ou lorsque le
nombre d’itérations désiré a été atteint.

Comme son nom I’indique I’approche EM comporte deux phases :
E ou expectation : dans cette étape, il faut compléter les données incomplétes Y en leur

attribuant des données manquantes en fonction du modeéle courant @i,



Chapitre | : Géneralité sur le TAL

M ou maximisation : trouver le nouvel ensemble de paramétres ®*! qui maximise la
vraisemblance des données completes Zi connaissant le modéle @i :

@1 = argmaxP(Z; | ©)
)

Cet algorithme nécessite un modeéle initial ®0, a partir duquel on effectue plusieurs itérations
des étapes E et M. A partir de ce modeéle initial, EM converge vers un maximum local, il en
découle que le choix des paramétres du modele initial va influencer grandement la convergence
de I’algorithme.

Dans la pratique, on utilise un systéme de reconnaissance existant pour effectuer
I’alignement forcé par rapport aux états (avec 1’algorithme de Viterbi par exemple). A partir de
cette segmentation forcée, on applique 1’algorithme EM au niveau de chaque état pour
déterminer les parameétres du GMM correspondant.

Plusieurs solutions sont possibles pour initialiser chaque GMM. La premiére consiste a
estimer une premiére gaussienne (moyenne et variance). Ensuite, deux gaussiennes sont créées a
partir de la premiére en faisant varier la moyenne de +." (déterminé en fonction de la variance
de chaque parametres). Puis on réestime les paramétres de chaque gaussienne avec les données
qui ont le plus de vraisemblance avec elle. On réitére plusieurs fois pour atteindre le nombre de
gaussiennes désiré. Une autre solution est d’utiliser I’algorithme des k-means (ou k-moyennes).
Cet algorithme a pour but de partager I’espace en k parties en essayant de trouver les centres
naturels de ces parties. L objectif est double : minimiser la variance intra-classe ou 1’erreur
quadratiquel tout en maximisant la variance inter-classe. Une fois le modéle ®0 déterming,
s’ensuivent plusieurs itérations d’EM. Les différents algorithmes se différencient par la manicre
de compléter les données incompletes (étape E). On cherche a trouver le modéle ® qui maximise
la log-vraisemblance L (Z, ®) des données compleétes étant donné le modéle courant ®i.

Ot = argmax E[log(L(Z, ©)) | 6]

Cet algorithme utilise une procédure « avant-arriere » pour affecter les valeurs aux données
manquantes et compléter les données incomplétes, d’ou son autre nom de Forward-Backward
Une autre maniere de compléter les données incomplétes consiste a leur affecter leur valeur la
plus probable comme dans 1’algorithme de Viterbi[8]. Le lecteur pourra se référer a[9]; [10]

[11]pour les informations complémentaires a ce sujet.

10
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4.5.1.3 les inconvénients de Hidden Markov Model

Les modeles de Markov cachés reposent sur un ensemble d’hypothéses simplificatrices.
Tout d’abord, les données a I’entrée d’un HMM sont supposées Etre statistiquement
indépendantes, et donc la probabilité qu’un vecteur soit émis au temps t ne dépend pas des
vecteurs précédemment émis. Cette hypothese est irréaliste. En effet, les vecteurs de paramétres
acoustiques sont calculés sur des portions de signal d’une durée trés petite (en général 30 ms.), il
est donc incorrect de penser que deux trames successives ne possedent aucune corrélation
statistique. L utilisation des dérivées premiéres et secondes des paramétres acoustiques comblé
en partie cette imprécision, mais a 1’heure actuelle, les systémes n’intégrent pas compléetement la
corrélation entre les trames de maniere efficace. Les modéles segmentaux comme présentés
dans[12] sont des modeles tentant de prendre en compte cette dépendance de maniere intrinseque
lors des calculs des probabilités. Cependant, ils n’ont jamais montré de gain en performance
probant et irrévocable au point de remplacer les modeéles classiques. Une autre limitation réside
dans la modélisation de la durée, qui est implicite dans un HMM. Elle est déterminée par le
critére visant a maximiser la probabilité a posteriori. L’utilisation de modéles de trajectoire
permettant de rendre compte de 1’évolution temporelle du signal de parole a été proposé par
[13]L utilisation de HMMs de premier ordre2 repose sur I’hypothése que la parole est également
un processus de Markov de premier ordre. Des modeles d’ordre supérieurs ont été considérés

[14]mais le compromis entre colt de calcul et gain en performance n’est pas évident.

4.5.2 Les réseaux de neurones artificiels:

Les modéles neuromimétiques sont constitués de cellules élémentaires, appelées neurones,
fortement connectées entre elles [15] Ces neurones émettent en sortie une fonction non linéaire
de la somme pondérée de leurs entrées, les plus fréquemment utilisées sont les sigmoides ou les
fonctions de Heavyside. Une autre forme plus répandues de réseau de neurones c'est le
perceptron multicouche (multilayer perceptron MLP ) . Un perceptron est un réseau sans contre-
réaction, ce qui signifie que les sorties des neurones de la couche i forment les entrées des
neurones de la couche i+1.

La figure (1.4) montre un perceptron a trois couches dont une cachée, permettant de

reconnaitre N symboles (phonémes ou autres).

11
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L’ANN est alimenté avec des parameétres acoustiques dont il se chargera de trouver la
combinaison optimale permettant d’obtenir la meilleure classification.
Les scores en sortie du réseau de neurones sont genéralement normalisés par une fonction

appelée « softmax » définie par :
esi
pPpi = W
Les probabilités ppi peuvent étre interprétées comme des probabilités a posteriori des classes
(ou symboles) 1 connaissant le signal de parole d’entrée. Ces probabilités sont ensuite
normalisées avec la probabilité a priori des symboles pour obtenir des vraisemblances

normalisées (scaled likelihoods) pouvant étre exploitées comme probabilités d’émission des états

d’un HMM classique.

D’un point de vue philosophique, les ANNs sont trés différents des GMMs dans le sens oU
ils n’estiment pas uniquement la probabilit¢ d’un symbole indépendamment des autres. Ils
intégrent plutét une approche discriminante qui vise non seulement a donner une grande
probabilité pour le symbole réellement émis, mais aussi a donner une faible probabilité aux
autres classes. L’apprentissage des ANNs se fait par un processus itératif dit de « rétro
propagation du gradient d’erreur » qui modifie les paramétres des neurones des couches cachées
en fonction d’un critére (par exemple les moindres carrés).

Les expériences de la premiére partie de nos travaux utilisent un systeme hybride

HMM/ANN acceptant deux types de parameétres acoustiques en entrée (FO ,intensité) .[16]

4.5.2.1 Structure de réseaux de neurones artificiels

Le Figure suivant 1.4 représenter un type de réseaux de neurones multicouches

12
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Figure 1. 4 Architecture de réseaux multi couche[17]

Un réseau de neurones peut prendre des formes différentes selon 1’objet de la donnée qu’il traite
et selon sa complexité et la méthode de traitement de la donnée.

Les architectures ont leurs forces et faiblesses et peuvent étre combinées pour optimiser les
résultats. Le choix de I’architecture s’avére ainsi crucial et il est déterminé principalement par
I’objectif.

Les architectures de réseaux neuronaux peuvent étre divisées en 4 grandes familles :

Réseaux de neurones Feed fowarded

Réseaux de neurones récurrents (RNN)

Réseaux de neurones a résonance

Réseaux de neurones auto-organises

4.5.2.2 Apprentissage de réseaux de neurones artificiels
e Apprentissage supervisé :

L'apprentissage supervisé (supervised learning en anglais) est une tache d'apprentissage
automatique consistant a apprendre une fonction de prédiction a partir d'exemples annotés, au
contraire de l'apprentissage non supervise. On distingue les problemes de régression des
problemes de classementl. Ainsi, on considere que les problemes de prédiction d'une variable
quantitative sont des problémes de régression tandis que les probléemes de prédiction d'une

variable qualitative sont des problemes de classification.

13
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Les exemples annotés constituent une base d'apprentissage, et la fonction de prédiction
apprise peut aussi étre appelée « hypothése » ou « modéle ». On suppose cette base
d'apprentissage représentative d'une population d'échantillons plus large et le but des méthodes
d'apprentissage supervisé est de bien généraliser, c'est-a-dire d'apprendre une fonction qui fasse

des predictions correctes sur des données non présentes dans I'ensemble d'apprentissage.[18]

o Apprentissage non supervisé :

La différence majeure entre I’apprentissage supervisé et non supervisé peut étre résumée
dans le fait que le deuxieme type d’apprentissage est autodidacte qui n’a pas besoin d’expert
pour le guider a adapter ses paramétres qu’il ne dispose que des valeurs entrées. Remarquons
cependant que les modeles d’apprentissage non supervisé nécessitent avant la phase d'utilisation
une étape de labellisation effectuée par I'opérateur, qui n'est pas autre chose qu'une part de

supervision.

4.5.2.1 les inconvénients de réseaux de neurones artificiels

En utilisant le trongonnage aide-mémoire d’un étendu chiffre de mots écrits a la main par
des individus, on peut améliorer la théorie neuronal de relecture, Chaque arrangement peut
postérieurement convenir enfiler dessous la dimension d’une miniature brute ; ayant une
topologie spéciale qui doit s'entendre en rapport avec la fermeté du fait modelise, et le chiffre

d’exemples. Mais dans un logiciel ¢a ne peut pas étre parfait a cause des exemples limités.

4.5.3 Les mixtures de gaussiennes :

Un Modele de mélange gaussien est un mélange de distributions de probabilité qui suivent
une loi gaussienne multivariée. Une fonction de densité de probabilité est estimée par la somme
finie du gaussien composant Gaussian Mixture Model (GMM).

La figure 1.5 suivante montre un exemple de gaussienne bi-variée (multi-variée de

dimension 2). Elle est définie par :

1 1 B
N(ﬂ,Z,X) = —1€—§(x—M)TZ 1(x_“)
2rdet(X)2

14
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Avec p est la moyenne et X est la matrice de variance-covariance.

Les GMMs sont a la base des systémes de reconnaissance HMMs les plus couramment

utilisés.[19]
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Figure 1. 5 Exemple de densité de probabilité d'une gaussiennes bi-variée
Un probléeme rencontré lors de la mise en ceuvre des modéles de mélange concerne la taille
du vecteur de parametres a estimer. Dans le cas d'un mélange gaussien de g composantes de
dimension p le parametre est de dimension(g x (1 +p+p2)) — 1. La quantité de données
nécessaire a une estimation fiable peut alors étre trop importante par rapport au codt de leur

recueil.

Une solution courante consiste a identifier les variables qui fournissent le plus
d'informations pour lI'analyse parmi toutes les variables disponibles et a éliminer celles qui ne
présentent pas d'intérét. Cette technique est largement utilisée pour distinguer les problémes et
rarement utilisée dans les problemes de classification.

Une méthode alternative consiste a considérer des modeles dits parcimonieux dans lesquels
on contraint le modéle initial de maniére a n'estimer qu'un nombre plus restreint de parametres.
Dans le cas gaussien, la paramétrisation synthétique des lois de probabilités grace a deux
ensembles u; et X, de parameétres permet des ajouts de contraintes relativement simples. Le plus
souvent, ces contraintes ont une signification géométrique en termes de volumes, d'orientation et

de forme.

15
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4.6. Mesures d’évaluation

En reconnaissance automatique de la parole, la mesure d’évaluation la plus répandue est le
taux d’erreur mot (Word Error Rate - WER). Le WER consiste a comparer la phrase reconnue et
la phrase de référence (celle qui a effectivement été prononcée).

Il est défini comme suit :

I+D+S
WER = ——— % 100
w

avec I le nombre d’insertions, D le nombre de suppressions, S le nombre de substitutions

et W le nombre de mots dans la référence.
Une autre mesure d’évaluation que nous utiliserons est I’ entropie conditionnelle moyenne ou
"équivocation™ apportée par le systéme. En considérant le systtme comme un canal de

transmission ayant une source S, produisant des symboles f a son entrée, et un récepteur R,

recevant des symboles g en sortie, alors I’équivocation [(H ) R (s) est définie par :
He(S) = = ) P(f.9)log2 P(g | f)
f.g

Cette mesure permet d’évaluer le degré de confusion apporté par le systéme de

reconnaissance.[20]

4.7. Les logiciels de reconnaissance vocale

Le tableau suivant représente quelques les travaux les plus récents en reconnaissance vocal

Logiciel de reconnaissance vocale Plate-forme
Dragon Professional Windows OS
Google Now Android & ios
Siri i0S
Amazon Lex Utilisé dans les applications

Tableau 1. 1 Les logiciels de reconnaissance vocale [21]
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5. La synthese Automatique de la parole (SAP)

5.1. Introduction

Au fil des années, la demande de discours genérés par ordinateur n'a cesse de croitre. Cela
est en partie di a la nature du texte, de la parole et de I'informatique. Bien sir, la parole est la
représentation de base du langage et existe dans toutes les cultures, il doit donc y avoir un moyen
de communication entre les ordinateurs et leurs utilisateurs humains.

La synthése vocale c’est de faire lire les ordinateurs a haute voix. Il sagit donc d'environ
trois choses : le processus de lecture, le processus de parole et les problemes liés a I'obtention
ordinateurs (par opposition aux humains) pour le faire. Ce domaine d'étude est connu a la fois
sous le nom de discours synthese, c'est-a-dire la génération « synthétique » (informatique) de la
parole, et ou TTS; le processus de conversion d'un texte écrit en discours. Il compléte d'autres
langues technologies telles que la reconnaissance vocale, qui vise a convertir la parole en texte,
et la traduction automatique, qui convertit I'écriture ou la parole dans une langue en écriture ou

discours dans un autre.[22]

5.2. Définitions

La synthése vocale est une technique informatique de synthese sonore qui permet de créer
de la parole artificielle a partir de n‘importe quel texte. Pour obtenir ce résultat, elle s'appuie a la
fois sur des techniques de traitement linguistique, notamment pour transformer le texte
orthographique en une version phonétique prononcable sans ambiguité, et sur des techniques de
traitement du signal pour transformer cette version phonétique en son numérisé écoutable sur un
haut-parleur. Il s'agit, comme la reconnaissance vocale, d'une technologie permettant de
construire des interfaces vocales.[23]

Et aussi, les systemes de synthése vocale, ou synthétiseurs vocaux, sont des programmes
informatiques qui génerent automatiquement de la parole, c'est-a-dire des systémes qui
permettent a I'ordinateur de « parler » ou de « parler » a l'utilisateur. Plus formellement, les
systéemes de synthése vocale sont définis comme des systemes qui : permettent la génération de
nouveaux messages [oraux], soit a partir de zéro (c'est-a-dire entierement par une regle), soit en

recombinant des unités pré-stockées plus courtes.[24]
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5.3. Mécanisme de base d’un SAP

Un systeme de la parole ou du moteur est constitué de deux parties: frontal et Back-end.
la partie frontal traite de la conversion de texte en symboles phonétiques tandis que le Back-end

Il interpréte les symboles phonétiques et « lit » les, en les transformant ainsi en voix artificielle

voir figure suivant.

WS SEEEE SEEEE AN RRAY,

Signal def
la parole | caractéristiques

Ex[raction de ;IIIIIIIIIIIIIII
::)Remnnmssance pi Texte

]
H
H
=
=
=
=

Systéme de reconnaissance de la parole

Figure 1. 6 Schéma d'un systeme vocal[25]

La frontal fournit deux caractéristiques principales: d'abord, une analyse du texte écrit est
effectué pour convertir tous les numeros, acronymes et abréviations des mots en pleine (par
exemple, le texte « 2 » est converti en « deux ».). Ce prétraitement est définie comme
normalisation ou classification le texte (en anglais: tokenization). La seconde fonction consiste a
convertir en son correspondant chaque mot symboles phonétiques et effectuer une analyse
linguistique du texte révisé, divisant en unités prosodiques, des propositions-a-dire, des phrases
et des phrases. Le processus dattribution orthographe phonétique des mots est appelé texte a la
conversion phoneme ou graphéme a phoneme (En anglais text-to-phonéme, TTP)[26]

La transcription phonétique et informations prosodie combinés constituent ensemble la
représentation symbolique linguistique qui est utilisé par Back-end pour la conversion aux sons

de ces informations est le processus de synthése réel.

5.4. Les techniques de SAP

Les qualités les plus importantes d'une synthese de la parole sont aspect naturel et un

intelligibilité.
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La naturalité exprime combien la voix synthétiseée est proche de celle de I'nomme alors que
I'intelligibilité est la facilité de compréhension de la voix synthétisée. Un synthétiseur idéal est en
méme temps naturel et intelligible, en fait, les systemes de synthése de la parole rapprochent ce
comportement en essayant d'optimiser les caractéristiques.

Les deux technologies principales utilisées dans la synthese de la parole sont la synthése
par concaténation et la synthése par regles. Chaque technologie a ses forces et ses faiblesses: le
choix de lutilisation de I’'une ou de I’autre dépend du type d'utilisation finale typique de la

synthése vocale.[27]

5.4.1 La synthese par concaténation

Comme son nom l'indique, il est base sur enchainement c’est a dire la combinaison des
fragments de voix enregistrée. En général, cette méthode produit le résultat de la synthése la plus
naturelle, cependant, la différence entre la variation naturelle de la voix humaine et les
techniques de fragmentation automatique formes d'ondes petit peut parfois générer du bruit

audible.

5.4.1.1 Synthése par concaténation unités acoustiques

Cette méthode base sure la concaténation des unités acoustique aprés la segmentation du
signale vocale. Au premiers temps les chercheurs font la segmentation en phonémes mais les
expériences ont monté que les phrases de transition entre phonémes entrainaient des
discontinuités sur le signal reconstitué en raison de coarticulation, ce qui fait que les chercheurs
ont choisis une autre segmentation en des endroits supposés stationnaires comme le milieu du
phoneme.

La synthese diphone utilise une taille minimale des sons base de données contenant tous les
diphones (transitions entre les différents sons) typiques d'une langue donnée. Le nombre de
diphones dépend des caractéristiques phonétiques de la langue: par exemple, espagnol comprend
environ 800 tandis que le diphones allemand a environ 2500. Avec cette technique est stockeée
dans la base de données un échantillon unique pour chaque diphone. Au cours du traitement en
temps réel, aux diphones sélectionnés est superposé prosodie la phrase a synthétiser en utilisant
des techniques de DSP (traitement numérique du signal) Telles que le codage prédictif

linéaire,[28].[29] La qualité de la voix qui en résulte est généralement inférieure a celle obtenue
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pour la synthese articulatoire, mais il semble plus naturel que celui obtenu avec la synthése sur la

base des regles.

Les défauts de synthése de diphones sont mineures déconnexion entre les sons, typique du
mécanisme de la chaine, et un effet de la voix métalliqgue, comme dans le résumé fondé sur des
regles. Par rapport a ces techniques, la synthése de diphones ne présente pas d'avantages
significatifs, en dehors de la taille réduite de la base de données de soutien. Pour cette raison,
l'utilisation de cette technique pour des applications commerciales est en déclin car il continue
d'étre utilisé dans la recherche grace a nombreuses implémentations logiciels libres disponibles.

La premiére application commerciale de la parole en italien, Eloquens, congu CSELT et
commercialise par Telecom ltalie depuis 1993, elle était fondée sur diphones. Il est encore trés
répandu, disponible en tant que logiciel libre (uniqguement pour les systémes d'exploitation
Windows).

5.5. Mesures d’évaluation d’un SAP

Les systemes de SAP ont été évalués sous différents aspects, tels que l'intelligibilité, la

compréhension, le naturel et la préférence de la parole synthétique

5.5.1 Les facteurs influents sur I'intelligibilité et la
compréhension

5.5.1.1 Mémoire a court terme

La mémoire a court terme est le plus grand facteur cognitif qui a la plus grande influence sur
la tiche de compréhension. En effet, la mémoire a court terme est utilisee pour stocker
temporairement des fractions d'informations jusqu'a ce que toutes les informations puissent étre
complétement comprises. Par conséquent, la technique est tout a fait essentielle lors de la tache
de compréhension. De plus, la charge de la mémoire a court terme doit également étre prise en
compte. Comme démontré a partir de I'expérience de la tache simultanée par [30], la mémoire a
court terme avait une capacité limitée. Goldstein [31] avait identifié deux niveaux différents de
mémoire a court terme, qui étaient le niveau nominal et le niveau supra-nominal. Il a décrit que

la mémoire a court terme de niveau nominal était impliquée dans les taches d'intelligibilité, en se
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concentrant sur I'évaluation qualitative. D'autre part, la mémoire a court terme de niveau supra-
nominal était utilisée dans des taches de compréhension, qui nécessitaient que l'information soit
identifiée, traitée et comprise. Par conséquent, comme spécifié par des chercheurs précédents, il

serait important de prendre en compte la mémoire a court terme dans cette étude.

5.5.1.2 Listeners’ préférences

Un autre facteur qui peut influencer sur la performance de tche est les préférences des
auditeurs. [32] les préférences d'auditeurs jugés du feed-back d'auditeurs sur un discours naturel
et deux synthétiseurs de discours : MITalk et Votrax. La mesure devait évaluer les mots
d'adjectif du feed-back. Les chercheurs ont constaté que les gens ont préféré écouter le discours
naturel qu'au deux synthétiseurs de discours et le systeme MITalk ont été préférés que le systeme
Votrax. Aussi, l'intelligibilité dans le systéme MITalk a été évaluée pour étre plus haute que le
systéme Votrax . En plus [33] a soutenu que les préferences des d'auditeurs ont dépendu
beaucoup de la qualité d'intelligibilité de discours. De plus, [34] et [35] déclare que si la qualité

d'intelligibilité augmente alors le degré de préférence augmenterait aussi .

5.6. Quelques logiciels de SAP

Le tableau suivant (tableau 1.2) représente quelques les travaux les plus récents de

synthese vocal

Logiciel de synthese vocale Meilleur pour

Murf L'établissement des caractéristiques puissantes

pour créer les vidéos de voix-off.

iSpring Suite Créez des cours elearning, des classes de
travaux dirigés vidéos et des présentations PPT

avec les voix-offs.

Notevibes L'utilisation commerciale, aussi bien que l'usage

personnel et I'apprentissage

Natural Reader L'utilisation personnelle et I'apprentissage,

surtout pour les apprentis dyslexiques

Tableau 1. 2 Les logiciels de synthése vocale[36]
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6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduirte le domaine de traitement automatique de la langue
naturel et on a détaillé deux principales disciplines : la reconnaissance automatique de la parole
et la synthese vocal.

Dans le chapitre suivant on va detailler la troisiéme approche du TAL qui est la traduction

automatique de la parole.
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Chapitre Il : Traduction automatique de la langue

1. Introduction :

Machine Traduction (MT) ou la Traduction Automatique de Parole TAP est défini
comme : la traduction a partir d’une langue naturelle (langue source SL) vers une autre langue
(langue cible TL) a l'aide de systémes informatises. La TAP peut étre utilisée pour traduire de
grands volumes de textes vite, qui est presque impossible de les traités on utilise des méthodes
de traduction traditionnelles.[37] [38]

Ce concept est né¢ au 17¢me siccle apres 1'apparence de I’idée de la langue universelle ce
qui est devenu incontournable pour faciliter les échanges commerciaux entre les peuples. il
était basé sur la Traduction de mot a mot. Aprés le développement que le monde a connu au
20¢éme siécle, les chercheurs s’intéressaient beaucoup plus a la traduction automatique et au-
dessus de années, elle a fait lI'objet d'enquétes par des linguistes, psychologues, philosophes,
informaticiens et ingénieurs, ce qui fait que la TAP a contribué d’une maniére trés
significative au développement de domaines tels que la linguistique informatique,
I'intelligence artificielle et traitement du langage naturel orienté application.

Dans ce chapitre on va essayer de fournir une recherche cohérente, quoique
nécessairement bréve et incompléte sur ce domaine a travers les titres a venir ou on va détaillé
les différentes approches développées (linguistiques et computationnelles) et les types de

machines traduction.

2. Histoire de la traduction automatique :

Apres la 2eme guerre mondial et le développement de la technologie et surtout le
domaine de I’informatique, les chercheur ont I’idée d’utiliser des ordinateurs dans la
traduction et le premier qui a proposé cette idée était Warren Weaver dans son Memorandum
de 1949, ensuit au fil des années jusqu’au 1960 beaucoup de travail était fait (1952 : Premier
colloque de traduction automatique intitulé Conférence sur Traduction automatique, 1954 : Le
développement du premier traducteur automatique (trés basique) par un groupe de chercheurs
de I'Université de Georgetown en collaboration avec IBM, 1954 : Victor Yngve publie la
premiére revue sur la TA). En 1961 quand la linguistique computationnelle est née, grace aux
conférences hebdomadaires organisées par David G. Les foins a la Société de Rand a Los
Angeles. Ces conférences seront incluses comme les papiers a la Premiére Conférence
internationale de la Traduction automatique de Langues et d'Analyse de Langue Appliquée de
Teddington en septembre de 1961 avec la participation de linguistes et d'informaticiens

impliqués dans la traduction comme : Paul Garvin, M de Sydney. L'agneau, Kenneth E.
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Harper, Charles Hockett, Martin Kay and Bernard Vauquois. Cette évenement était suivie par
la création de comité ALPAC (la Langue Automatique Traitant le Comité consultatif) avec le
gouvernement américain aux études les perspectives et les chances de traduction automatique
en 1964, et en 1966 ALPAC a causé une chute libre a leur recherche (TA) apres la publication
de son rapport réputé dans lequel il a conclu que ses travaux sur la traduction automatique se
perdent juste du temps et de l'argent. En 1970 les russes ont déclaré le début du projet
REVERSO, Puis c'était le tour des japonais avec la création de systeme ATLAS2 par le
FUJITSU en 1978, ce traducteur a été fondé sur les regles aussi il est en mesure de traduire du
Coréen au japonais et vice versa. Au cours des années 1980 IBM a commencé le travail dans
la traduction automatique statistique et dans les années 1990 la disponibilité de texte parallele
avaient augmenté 1’intérét pour la traduction automatique statistique. En 2006 un instrument
de traduction automatique statistique open source appelé Moses était libéré et cela est
actuellement le logiciel de traduction automatique statistique le plus complet disponible. En
2007 le lancement d’un systéme de traduction automatique hybride appelé METIS-1I, dans
lesquelles les pénétrations de Statistique, 'Exemple la Traduction automatique basee et a base
de Régle (STA (MT), EBTA (MT) et RBTA (MT) respectivement) sont utilisés. L’année
2009 connaitre 1’apparition de la traduction speech-to-speech qui a été fournis dans le
téléphone mobile pour l'anglais, le japonais et le chinois, et en 2013 Kalchbrenner et Blunsom
a proposé la nouvelle approche qui a fait une révolution dans la traduction automatique appelé

La traduction automatique Neuronale.

3. Definition :
La traduction automatique c¢’est 1’énonciation faite par un systéeme informatisé de ce qui a

été enoncé dans une langue source par une langue cible[38].

4. Architectures de TAP :

Au fil des ans, les chercheurs ont adopté différentes approches de traduction automatique
de la parole ,reflétait profondeur et la diversité linguistiques de la parole a cette différence eu
un impact positif sur le domaine parce quelle I’enrichit tellement. Ces méthodes peuvent étre

divisées en deux types :
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4.1. Approche de traduction automatique basée sur des
regles (RBMT) :

Pour la traduction on a utilisé la traduction automatique basée sur des régles
(RBMT)qui est un systeme basé sur des informations linguistiques sur les langues source
cible essentiellement extraites de dictionnaires et de grammaires, il travaille sur la
morphologie, la syntaxe et sémantique des deux langues. Alors on fait une analyse de
syntaxique et sémantique de texte Source et une généré le texte dans la langue cible nous
avons besoin de la génération syntaxique et la génération sémantique. Nous avons aussi

besoin de la source dictionnaire bilingue et des deux langues

Sp—
tect

morph. marph. lexical lexical structural maorph. post-
analyser isam transfer selaction transter generator generator

reformatter L
teact

Figure 2. 1 Schéma de la traduction automatique basée sur des régles (RBMT)[40]
SL :langue source

TL :.langue cible

Et dans ce type on trouve trois (03) approches essentiels sont :
® Approche directe :

Dans cette approche les mots de la langue source sont traduits sans passer par une
représentation intermédiaire supplémentaire, la traduction est fait directement du texte source
vers la langue cible. Cette approche implique de prendre une ficelle de mots de la langue
source, en enlevant le morphologique l'inflexion des mots pour obtenir les formes basées et le
fait de les chercher dans un dictionnaire bilingue entre la source et les langues cible. C’est la

traduction qui est faite par le remplacement de mot par mot et ces résultats sont mauvais[37]

® Approche basée sur le transfert :

Dans cela, la langue source est transformée dans une représentation abstraite. Une
représentation équivalente (avec méme niveau d'abstraction) est alors produite pour la langue
cible en utilisant des dictionnaires bilingues et des régles de grammaire. Ces systéemes ont
trois composantes importantes[41] :

v' L’analyse :
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L'analyse du texte source est faite basée sur les informations linguistiques comme la
morphologie, la partie du discours, la syntaxe, la sémantique, etc. Aussi bien que les
algorithmes sont appliqués pour analyser la langue source et en dériver.

v' Le transfert :

La représentation syntaxique de langue source est convertie en forme syntaxique de
langue cible.

v' Lasynthese :

Cette approche fortement dépendante de la grammaire et de la structure de la phrase et les
modifications apportées a un composant monolingue affectent tous les modules de transfert
pour cette langue. Le texte final en langue cible est généré a laide d'une analyse
morphologique.

e Approche d’Interlingue :

Interlingua est une combinaison de deux mots latins Inter et Lingua qui signifie
respectivement intermédiaire et langue, cette approche vise a mettre en place une
homogénéité linguistique. C’est basé a transformée la langue source en une langue
intermédiaire (représentation) qui est indépendante de toutes les langues impliquées dans la
traduction. Le résultat pour la langue cible est ensuite dérivé par cette représentation
auxiliaire. Par conséquent, I'analyse et la synthése, sont nécessaires dans ce type de systeme.

Ce systeme est connue par sa pertinente dans la traduction automatique multilingue[37][42].

4.2. Traduction automatique basé sur des corpus :

En raison du haut niveau de précision atteint lors de la traduction, l'approche basée sur le
corpus cette méthode a dominé les autres approches et devenue lI'un des domaines les plus
explorés de la traduction automatique.

La figure 2.2 suivante représente le schéma de la traduction automatique basé sur des

corpus :

26



Chapitre Il : Traduction automatique de la langue

4 N 4 R
Modele de langage Modele de traduction
P(e) P(elf)

Phrase source f Decodeur Hypothése é
> B

Figure 2. 2 Schéma de la traduction automatique basé sur des corpus[43].

Certaines des approches basées sur le corpus sont expliquées ci-dessous :

Traduction automatique statistique (SMT) : Cette approche est basée sur un
modele statistique. L'avantage du systeme SMT est qu'aucune connaissance
linguistique n'est requise pour les construire. La difficulté dans SMT systeme est de
créer un corpus parallele massif. Nous avons deux modeles dans SMT, l'un basé sur
des mots et l'autre basé sur des phrases. Et dans cette approche on trouve trois (03)
modeles :

v" Modeéle de traduction statistique basé sur les mots

v' Modele statistique basé sur des phrases

v' Modeéle statistique basé sur la syntaxe
Traduction automatique basée sur des exemples (EBMT) : La traduction basée sur
des exemples est basée la comparaison et la recherche d'exemples analogues. le

systeme (EBMT) recoit un ensemble de phrases dans la langue source (a partir de
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laquelle on traduit) et les traductions correspondantes de chaque phrase dans la langue
cible avec une cartographie point & point. Ces exemples sont utilisés pour traduire un
type similaire de phrases de la langue source vers la langue cible. Et si une phrase
précédemment traduite se reproduit, la méme traduction est susceptible d'étre a

nouveau correcte.

e Traduction automatique basée sur le contexte (CBMT) : La traduction automatique
contextuelle est produite comme une technique basée sur des corpus qui n‘oblige ni principes
ni corpus paralleles. Au lieu de cela, un cadre basé sur la connexion CBMT est nécessaire
avec ses parametres :

v Un trés grand corpus de textes cibles monolingues.
v Un dictionnair bilingue complet.
v"le plus petit corpus de texte source monolingue doit diriger son algorithme

5. Comparaison entre RBMT et SMT

On a décid¢é de faire la comparaison entre RBMT et SMT par ce qu’ils sont les approche
les plus utilisées dans la traduction automatique :

La premiére différence principale c’est le type de données utilisé dans I’implémentation
de chacun des deux systéemes, le RBMT utilise des regles précisé et bien définie par les
chercheurs, le SMT dépend dans son implémentation sur des corpus paralléles (paires de
phrases traduites) des deux langues, cela qui fais que RMBT traduise les phrases données mot
par mot alors ce systeme ne pourra jamais fournis une traduction correct si il trouve un mot
qu’il n’existe pas auparavant dans le dictionnaire de la traduction par contre le SMT traduise
la méme phrase correctement a 1’aide de son corpus intermédiaire[44], ces données ont
I’impact direct sur la précision des systéme, ce qui fait que le SMT et plus performant et eu
plus de précision que le RMBT, et par conséquence, la traduction automatique statique utilise
généralement des corpus massive qui nécessite un matériel avec des capacités énormes et ¢a
coute tres chére par contre, la traduction automatique basée sur des regles et adapté dans des
petits projets qui utilise des corpus simple facile a implémenter a ’aide des machine

ordinaire. Le prochain tableau va contenir plus de comparaison selon d’autres critéres :[44]
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Traduction automatique basee sur de Traduction automatique statique
regles
cohérente et qualité prévisible. Qualité de traduction imprévisible.
Connait la grammaire régles. Ne connait pas la grammaire.
Cohérence entre les versions. Incohérence entre les versions.
Manque de fluidité. Bonne fluidité.
Difficile de geérer les exceptions aux Bon pour attraper les exceptions aux
régles. régles.
Codts de developpement et de Développement rapide et rentable, co(ts,
personnalisation élevés. a condition que le corpus requis existe.

Tableau 2. 1 défirence entre RBMT et SMT

6. Evaluation d’un systeme TAP:
Le fait d'évaluer le systeme de Traduction automatique est important pas seulement pour
ses utilisateurs potentiels et acheteurs, aussi aux chercheurs et aux développeurs, et pour

évaluer la qualité des systemes de traduction automatique, plusieurs approches sont utilisées.

6.1. L’évaluation humaine

Lors d’une évaluation humaine de la traduction automatique, plusieurs participants
évaluent chaque traduction en fonction de criteres precis. Les critéres de qualité peuvent étre
multiples et inclure, par exemple, des critéres de correction grammaticale et du sens du texte.
hater [45] présente un des criteres humains habituellement utilisés, qui est une mesure
manuelle avec laguelle les humains ne classent pas directement les traductions, mais plutot
génerent une nouvelle traduction de référence qui est plus proche de la sortie du systéme en
conservant la fluidité du sens de la référence. Cette référence permet de calculer les erreurs
produites par le systéeme, en le comparant avec la traduction automatique. Ces criteres de
qualité constituent la vraie mesure de la qualité du systéme, mais requiérent une colteuse
intervention humaine. Par ailleurs, toute évaluation subjective souffre des problemes de non-

reproductibilité et de variabilité inter-annotateur. C’est pourquoi plusieurs mesures
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automatiques ont été développées au fil des années. Leur objectif est d’étre corrélé avec les
scores que produirait une évaluation humaine, tout en étant reproductible, beaucoup moins

colteuse et rapide pour pouvoir optimiser et comparer les systemes.

6.2. Evaluation automatique

Pour évaluer la qualité des systéemes de traduction automatique, plusieurs approches sont

utilisées :

6.2.1 BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) :

La métrique BLEU, proposée par Papineni en 2001 était la premiere mesure automatique
acceptée comme une référence pour I'évaluation de traductions. Le principe de cette méthode
doit calculer le degré de similarité entre le candidat (la machine) la traduction et une ou
plusieurs traductions de référence basées sur la précision de n-gramme particuliere. Le score

de BLEU est défini par la formule suivante [46]:

BLEU = BP x e(n=1 Wl-logpn)

Ou:

“pn” : le nombre de n-grammes de traduction automatique est présent aussi dans une ou
plusieurs traduction de référence, divisee par le nombre de n-grammes totaux de traduction
automatique.

“wi1” : poids positifs.

“BP” : la Peine de Briéveté, qui pénalise des traductions pour étre “trop court'. La peine
de briéveté est calculée sur le corpus entier et a été choisie pour étre une décomposition
exponentielle dans “r/c”, ou “c” est la longueur de la traduction de candidat et “r” est la

longueur efficace de la traduction de référence.

1 Sic>r

T
e ¢ Sic<r

6.2.2 WER (Word Error Rate) :

La métrique WER, Proposée par Popovic et Ney en 2007. A l'origine utilisée dans la

Reconnaissance de la parole Automatique, elle sent a évaluer la performance en terme de taux
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d’erreurs au niveau des mots .le taux(WER)est calculé par une distance appelée de
levenshtein , qui comptabilise le nombre minimal d’opération qu’il faut effectuer pour passer
de la traduction produite a la traduction, en considérant trois opérations qui sont 1’insertion, la
suppression et la substitution qui recoivent trois le m poids de référence mesurés. Pour cela,
I'idée est de calculer le nombre minimal de révise (I'insertion, I'effacement ou la substitution
du mot) pour étre exécuté sur la traduction d'hypothése pour le rendre identique a la
traduction de référence. Le nombre d'édits a étre exécuté, noté “dL (en ce qui concerne, hyp)”
est alors divisé par la grandeur de la traduction de référence, a dénoté “Nref” comme montré

dans la formule suivante [47] :

1
WER =
Nraf

xdy,( ref, hyp)

Ou:

dL (en ce qui concerne, hyp) : est la distance Levenshtein entre la traduction de référence
"en ce qui concerne™ et I'nypothese traduction “hyp”. Un manque du WER est le fait qu'il ne
permet pas de réordonner des mots, alors que I'ordre de mot de I'hypothése peut se distinguer

de l'ordre de mot de la réference bien que ce soit la traduction correcte.

6.2.3 PER (Position-independent word Error Rate) :

La PER metrique, proposé par Tillman en 1997. Comparez les mots de traduction
automatique avec ceux de la référence sans tenir compte de leur ordre dans la phrase. Le PER

score est défini par la formule suivante [48]:

1
PER = N X dper( ref, hyp )

ref

Ou:
dper: calcule la différence entre les occurrences de mots dans la traduction automatique et

la traduction de référence.

Un manque du PER est le fait que I'ordre de mot peut étre important dans certains cas.

6.2.4 TER (Translation Error Rate) :
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La métrique TER, proposé par Snover en 2006. Est défini comme le nombre minimal de
révise devait changer une hypothese pour qu'il corresponde exactement a une des références.
Le possible révise dans TER incluent l'insertion, l'effacement et la substitution de mots
simples et du fait de réviser qui déplace des ordres de mots contigus. Normalisé par la
longueur moyenne des références. Puisque nous sommes concernés avec le nombre minimal
de révise devait modifier I'nypothése, nous mesurons seulement le nombre de révise a la

référence la plus proche. Le score de TER est défini par la formule suivante [49]:

Ou:
Nb (op) : est le nombre minimal de révise.

AvregN |, . © la grandeur moyenne dans les références de mots.

7. Les logiciels de la traduction automatique
Dans ce tableau on découvre les logiciels de la traduction automatique les bien réputées:

o Nombre de
Nom Description langue généré

Un des services de traduction en ligne les plus populaires
est offert par Google, il contient plusieurs caractéristiques
Google que vous aimeriez incluent I'économie, I'écoutant, le Plus de 100
Translate partageant, ou la duplication du texte traduit. langues.
Mais il ne peut pas générer une grande quantité de texte.

Un autre grand nom dans les traducteurs est Bing, qui
utilise le Traducteur de Microsoft. Vous pouvez choisir
votre langue de contribution ou avoir le site le découvrent
automatiquement comme vous tapez. Si vous faites
permettre votre microphone, vous pouvez parler le texte
Bing Translator | vous voulez étre traduits, qui est convenable. Plus de 60
Apres que vous recevez la traduction, vous avez des langues.
options pour I'entendre a haute voix d'une voix male ou
femelle, le partager, ou fouiller Bing avec cela

Sur Translatedict, vous pouvez choisir l'utilisation auto
découvrent pour votre propre dialecte. Entrez juste dans
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Translatedict

votre mot, expression, ou une grande quantité de texte,
choisissez la langue de traduction et frappez le bouton de
Translate. Vous verrez la traduction écrite et pouvez
claquer le bouton solide pour I'entendre a haute voix.
Translatedict fournit aussi des régions uniquement au
traducteur de voix et a la caractéristique de texte-a-
discours. Plus, vous pouvez demander l'aide avec les
traductions professionnelles et recevoir une citation en
remplissant la forme en ligne.

Plus de 50
langues

Translate.com

Un bon traducteur qui utilise le service de Microsoft. Vous
pouvez utiliser votre voix ou clavier pour entrer dans le
texte, lire ensuite ou écouter la traduction.

Sivous croyez que la traduction devrait étre reconsidéree,
Vous pouvez obtenir une traduction humaine avec les 100
premiers mots libres. Claquez juste I'icbne de contact et
signez le registre ou créez un compte.

Plus de 30
langues

DeepL
Translator

Le Traducteur DeepL est un instrument vraiment frais
avec ses définitions et options d'achévement de sentence
automatiques. Quand vous recevez la traduction, cliquez
juste deux fois sur un mot pour plus de détails.

Quand vous choisissez ce mot dans la traduction, vous
verrez une boite de dropdown avec plus d'options. Vous
pouvez aussi jeter un coup d'ceil a la définition de mot qui
surgit au fond de la page en méme temps. Plus, vous
verrez des exemples du mot étant utilisé tant dans les
langues de production que dans la contribution.

26 langues

Babylon Online
Translator

Pendant que Babylone offre vraiment le logiciel que vous
pouvez télécharger pour les traductions, vous pouvez aussi
régler son option en ligne. Avec une option d'échange
simple, le site peut ne pas avoir les cloches et les sifflets
comme d'autres, mais est annoncé étre tout a fait exact.

Si votre situation d'affaires pourrait profiter d'un
traducteur professionnel, Babylone offre ce service aussi.
Claquez juste le bouton d'Human Translation sur la page
de traducteur en ligne et vous serez diriges vers cette
section du site pour les détails

plus de 75
langues

PROMT
Online
Translator

PROMT le Traducteur En ligne n'offre pas autant de
langues les autres traducteurs, mais il a vraiment d'autres
caractéristiques agréables. Utilisez la détection de langue
automatique et choisissez méme un theme pour la
traduction.

Vous pouvez alors copier, coller, vérifier I'orthographe, ou
accéder a un dictionnaire. 11y a aussi un clavier virtuel
ainsi si vous utilisez le site sur une tablette, par exemple,
en éclatant dans vos mots ou sentences est simple.
PROMT offre aussi le logiciel de traduction que vous
pouvez acheter et télécharger.

20 langues

Tableau 2. 2 Les logiciels de la traduction automatique [50]
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8. Conclusion :

Dans ce chapitre on a bien détaillé les c6tés majeurs dans le domaine de la traduction
automatique tel que les approches existantes, 1’'usage de chaque systéme, et les différentes
mesures d’évaluation des systemes de TAP,

On peut déterminer que la traduction automatique et 1’'un des domaines de recherche les
plus importants dans le traitement automatique du langage naturel (TALN), ce qui nous a
mener a relever le défi et a créer une application web pour la TAP de I’anglais vers I’ Arabe.
Dans les chapitres suivants on va présenter en détaille toute les phases necessaires pour
construire cette application, et on va commencer par la conception qui est le titre du chapitre

suivant.
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Chapitre 111 : Conception et modélisation

1. Introduction

dans ce chapitre nous allons présenté I’architecture générale et la méthode utilisée pour la
conception de notre application a cet effet ,nous avons utilisé les diagrammes du langage UML
(Unified Modeling Langage) et plus précisément : le diagramme de cas d’utilisation, le
diagramme de séquence et le diagramme des paquets .

concernent la méthode de conception,on a choisi le processus unifié (Unified Process :UP).

2. Le proceéssus unifié (UP)

Le processus unifié est un processus de développement logiciel itératif, centré sur
I'architecture, piloté par des cas d'utilisation et orienté vers la diminution des risques. C'est un
patron de processus pouvant étre adapté a une large classe de systéemes logiciels, a différents
domaines d'application, a différents types d'entreprises, a différents niveaux de compétences.

3. Le Langage de modélisation unifié UML

Le langage de modélisation unifié (UML), est un langage de modélisation graphique congu
comme une méthode normalisée de visualisation dans les domaines du développement logiciel et
en conception orientée objet. 1l en existe quatorze diagramme UML :

e Diagrammes de structure ou diagrammes statiques :
v Diagramme de classes.

Diagramme d'objets.
Diagramme de composants.

Diagramme de déploiement.

Diagramme des paquetages.

AR NEENEEN

Diagramme de structure composite.
v Diagramme de profils.
e Diagrammes de comportement :
v Diagramme des cas d'utilisation.
v Diagramme états-transitions.
v Diagramme d'activité.

e Diagrammes d'interaction ou diagrammes dynamiques :
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Diagramme de séquence.
Diagramme de communication.

Diagramme global d'interaction.

AEENEENERN

Diagramme de temps.

4. L’approche proposée

4.1. Diagramme des cas d'utilisation (use case)

Le diagramme de cas d'utilisation (use case) et un diagramme UML utilisés pour une
représentation du fonctionnement et le développement de I’interface du systéme. et pour le
développement,

les cas d'utilisation sont plus appropriés. En effet, un cas d'utilisation (use cases) représente
une unité discréte d'interaction entre un acteur (humain ou machine) et un systeme. Ainsi, dans
un diagramme de cas d'utilisation, les utilisateurs sont appelés acteurs et ils apparaissent

clairement dans les cas d'utilisation.

4.1.1 Identification des acteurs et leurs roles

L’acteur C’est une entité externe qui interagisse avec le systeme.

Acteur Réle

Utilisateur Recorder un fichier wav
Sélectionner le ficher wav
Télecharger le résultat .wav

Ecouter le résultat
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system traduction de la parol anglais vers arabe

Recorder un fichier wav

sélectionner le ficher wav
@;ﬁnce automatique de la m@:

7R
Télécharger le résultat .wav

e «includes aincludes

wextends . e
1 Tl «includes e :
| «includes -L '
d - "'h,\ <<inc|uc|e>=".l

aextends

: "__'_,,-- zincludex * i
. et 5 synthese vocal a partir du text arabe
Ecouter le résultat .wawv mermsmmen

Figure 3. 1 Diagramme de cas d'utilisation

4.2. Diagramme de séquence consulter la résultat

Les diagrammes de séquences permettent de décrire comment les éléments du systeme

interagissent entre eux et avec les acteurs. Les objets au cceur d’un systéme interagissent en

échangeant des messages. Les acteurs interagissent avec le systéme au moyen d’ITHM (interface

hommes machine). La figure suivant illustre notre diagramme de séquence globale
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utilisatuer | microphone

sd traduction automatioue de la panod ) 1

1: Parler

2 s enregistrement de ficher wave

13 - returne e ficher waw . H

(Reconna ssance wocal): Reconnaissancs vooal |

1 4 Telecharger & fichier enregistrs wave : i
+ =L! 5 : impaorter le fichier wave

: -
' :
! MEsrmmazonsi et esaneas rerees
H : 6 : retumer text en anglais H
i H H
i : H :
i ref (raduction anglais vers arabe) |
| ! i T v
. 7 : text en anglais .
: : 3 retumnar e en arabe :
I ! ref [Synthese voos a partre de text) |
: H H H
. Q:nextei'larahe
j 5 i
: M- P ey Y T = P e e Yo e = e e e e s
! ] 10 : returner e fihcer wave .
" i i
: harger e rezuliat
1 :

]

Irele ficher wave

Figure 3. 2 Diagramme de séquence consulter la résultat

4.2.1 Diagramme de séquence de Reconnaissance de la
parole en anglais

utilisatuer IHM BDS HMM
sd SequenceDisgraml J : ! ;
§1 - s&lectionner | fichier enragistre Wave 2 ; importer modéle
-U 3 importer le ficher wave L 4 - reconnaissance
: 1 5 probabilité"text anglais™ '

Figure 3. 3 Diagramme de séquence (Reconnaissance de la parole en anglais)
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4.2.2 Diagramme de sequence de Traduction de texte
anglais vers texte arabe

IHM MT

sd Traduction /J

1 : Texte anglais

2 importer modala

3 - tradiction

T 4-resultatextarabe | :

Figure 3. 4 Diagramme de séquence (Traduction de texte anglais vers texte arabe)

Diagramme de sequence de Synthése vocal a partir du texte
arabe

IHM TS5

sd SequenceDiagraml )

1 : importer modéle

2 :text arabe

3 - synthese vocale

S esUta fcher wiav arabe :

Figure 3. 5 Diagramme de séquence (Synthése vocal a partir du texte arabe)
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4.3. Diagramme de paquetage (package)

Les diagrammes de paquetages sont la représentation graphique des relations existant entre
les paquetages composant un systéme, la figure3.6 illustre bien notre diagramme de paquetage

|

Traduction automatique de la parole

RAP MT SAP

IHM

Figure 3. 6 Diagramme de paquetage
RAP : Systéeme de reconnaissance automatique de la parole.
MT : (machine translation) Systeme de traduction automatique.
SAP : Systeme de synthese vocal a partir de texte.

IHM : Interface homme machine.
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5. Conclusion
Dans ce chapitre on a présenté le schéma général et la méthode suivie pour mener a bien
réaliser ce projet, on a bien décrire les trois (03) diagrammes utilisés en démontrent les acteurs et
leurs roles et les différentes entités de notre systéme, ainsi qu’on a bien détaillé I’enchainement
dans le temps d’exécution de notre application.

Dans le chapitre suivant on va spécifier les détails techniques de notre application.
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Chapitre IV : Réalisation et expérimentation

1. Introduction

Dans ce chapitre on va présenter les étapes nécessaires pour construire notre application
« translator », la création du systeme de reconnaissance de la parole anglaise, la traduction text-
to-text de ’anglais vers I’arabe et la synthése vocal arabe. On va présenter aussi l'interface

graphique et expliquer comment ['utilisateur peut interagir avec notre systéme.

2. L’environnement de développement

Le choix de I’environnement de programmation convenable est trés important pour le
développement des projets. Cela se fait suivant plusieurs facteurs : la facilité d’utilisation, la
disponibilité de plusieurs fonctionnalités et plusieurs bibliotheques, la communication avec

d’autres environnements... etc.Dans notre cas a utilisé :

2.1. Environnement matériel

PC de bureau :

e CPU: AMD Ryzen™ 3 3200G @3.6GHz.

e RAM: XPG 8 GB 3000MHz DDRA4.

e GPU: Vega 8 Graphics.

e Disk: SSD 120 GB/HDD 350 GB.

e Systéme d’exploitation : Windows 10 professionnel 64 bits.
Un ordinateur portable de type HP :

e CPU: Intel core i3-3217U 1.8GHz.

e RAM :4GB.

e Disk:HDD 500GB.

e Systeme d’exploitation : Windows 10 professionnel 64 bits.

2.2. Environnement logiciel

e Visual studio code

Pour écrire nos code python et page web, nous avons utilisé ce IDE36 qui est trés simple
et léger qui ne consomme pas trop de mémoire. La communauté développe plusieurs outils

comme « Kite37 » qui est un systeme de prédiction intelligent pour les codes en python ce
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qui aide avec la productivité, un terminal puissant et une trés bonne ergonomie. On a utilisé la

version 1.60.0 figure 4.1

Figure 4. 1 visual studio code logo

e Excel

Excel est un logiciel de la suite bureautique Office de Microsoft et permet la création de
tableaux, de calculs automatisés, de plannings, de graphiques et de bases de données. On
appelle ce genre de logiciel un "tableur". On a utilisé Excel 2010 figure 4.2 pour créer les
fichiers .fileids, .transcription, .dic, .phone ...

Figure 4. 2 Excel logo

e Notepad ++

Notepad++ est un éditeur de texte libre générique, fondé sur la composante Scintilla,
fonctionnant sous Windows, codé en C++, qui integre la coloration syntaxique de code
source pour les langages et fichiers C, C++ Scheme, Properties, Diff, Smalltalk, PostScript et
VHDL .. ainsi que pour tout autre langage informatique, car ce logiciel propose la possibilité

de créer ses propres colorations syntaxiques pour un langage quelconque.! On a utilisé

! Notepad++ ,notepad-plus-plus.org/
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notepad++ v8.1.3 figure 4. 3 pour réglé les fichiers .fileids, .transcription, .dic, .phone et le

parametres de fichier de configuration pour 1’apprentissage de reconnaissance....

lofepads

Figure 4. 3 Notepad++ logo

e zebNet Duplicate Line Remover

Le Déménageur de Ligne de Double de zebNet vous permet de facilement enlever des
lignes en duplicata d'un dossier de texte.? On a enlevé tous les doublant qui existe dans notre

corpus.

e Cmder

Cmder est un paquet de logiciel creé de la frustration pure sur I'absence d'émulateurs de
console agréables sur Windows, on a I’utilis¢é pour I’installation des bibliothéques et le

lancement des apprentissages.

Figure 4. 4 cmder logo

e Google Colab (Colaboratory)

Est un service offert par Google (gratuit), basé sur Jupyter Notebook et destiné a la
formation et a la recherche dans I’apprentissage automatique. Cette plateforme permet
d’entrainer des modeles de Machine Learning directement. Sans donc avoir besoin d’installer

quoi que ce soit sur notre ordinateur a ’exception d’un navigateur.

2 https://www.zebnet.co.uk/freeware/tools-and-utilities/duplicate-line-remover
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Figure 4. 5 googel colab logo

e Praat
Praat est un logiciel libre scientifique gratuit congu pour la manipulation, le traitement et
la synthese de sons vocaux. Il a été concu a l'institut de sciences phonétiques de l'université
d'Amsterdam par Paul Boersma et David Weenink. Il peut s'exécuter sur un grand nombre de

plates-formes. Praat est écrit en C++3.

Figure 4. 6 Praat logo

2.3. Langage de programmation et bibliotheque

Pour réaliser ce projet, nous avons utilisé plusieurs Langage de programmation et

bibliotheque

e Python

Python est une programmation interprétée voir figure(4.7) , de haut niveau et est tres
polyvalent. Ce langage est dynamiquement typé et récupéré. Il prend en charge plusieurs
paradigmes de programmation, y compris séquentielle, orientés objet et programmation
fonctionnelle. Python est un langage qui présente une trés grande bibliotheque, variée et
robuste pour plusieurs types de développement. Pour le domaine du TAL, python représente

un choix indiscutable avec tout ce qui offre comme librairies et facilit¢ d’utilisation, la

3 https://www.fon.hum.uva.nl/praat/
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communauté lui accorde beaucoup de temps, c’est donc pour ¢a que nous avons choisis de
’utilisé comme outil principale du développement de notre backend. La version utilisée est
python 3.9, mais nos codes ont été congus de fagcon a fonctionner correctement avec les

versions plus anciennes jusqu’au 2.7.

Figure 4. 7 Pyhton logo

e HTML

Signifie « HyperText Markup Language » qu'on peut traduire par « langage de balises
pour I'hypertexte ». Il est utilisé afin de créer et de représenter le contenu d'une page web et
sa structure. HTML fonctionne grace a des « balises » qui sont insérées au sein d'un texte
normal. Chacune de ces balises indique la signification de telle ou telle portion de texte dans
le site. HTML permet d'inclure des images et d'autres contenus dans les pages web. Grace a
HTML, chacun peut créer des sites web aussi bien statiques que dynamiques voir Figure
(4.9).

Figure 4. 8 HTML logo

e CSS

Le CSS (Cascading Style Sheets) est un langage informatique utilisé sur l'internet pour
mettre en forme les fichiers HTML ou XML. Ainsi, les feuilles de style, aussi appelé les
fichiers CSS, comprennent du code qui permet de gérer le design d'une page en HTML voir
Figure (4.9).
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Figure 4. 9 CSS logo

e Django
Django est un Framework python open-source dédié au développement web. Il est
orienté pour les développeurs ayant comme besoin de produire un projet solide rapidement et

sans surprise. Django offre une liaison parfaire avec python. Il offre aussi des modéles déja
préts a utiliser directement et/ou étendre pour satisfaire nos besoins.*

o Pyttsx3

Pyttsx3 (2.90) est une bibliothéque de conversion de texte-a-discours dans le Python. A
la différence des bibliotheques alternatives, cette biblioteque travaille hors ligne elle est
compatible tant avec le Python 2 qu'avec 3.° pour I’installer on utilise la commande « pip

install pyttsx3 ».

3

-

pyttsx3

Figure 4. 10 pyttsx3 logo

4 https://www.djangoproject.com/
® pypi.org/project/pyttsx3/
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e Pocketsphinx

Pocketsphinx est une partie du Sphinx d'Université Carnegie Mellon c¢’est la Trousse a

outils c’est une Source Ouverte Pour la Reconnaissance de la parole.

Ce paquet fournit une interface de python a I'Université Carnegie Mellon Sphinxbase et
les bibliothéques Pocketsphinx créées avec SWIG et Setuptools.®

3. Corpus

Dans notre projet on a utilisé trois (03) corpus

3.1. Le corpus de reconnaissance

on a choisis le corpus “’Fluent Speech Commands’’ qui contient 30,043 enregistrements.
Il est enregistré sous forme de fichiers .wav mono canal de 16 khz , contenant chacun un seul
énoncé utilisé pour contrbler les appareils ménagers intelligents ou assistant pour maisons
intelligentes .’

Notre dataset contient 101 locuteurs.voir les figures

B male

m femelle

Figure 4. 11 Le partage des pourcentage des locuteurs.

Qui sont divisé en trois (03) tranches d’age voir le figure (4.12)

& pypi.org/project/pocketsphinx/
7 https://fluent.ai/fr/fluent-speech-commands-a-dataset-for-spoken-language-understanding-research/
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M Basique
H Moyen

W Avanceée

Figure 4. 12 Tranches d’age des locuteurs

Et chaque locuteur a un niveau de fluidité auto-déclaré différent voir le figure (4.13)

W 41-65
W 22-40

W55+

Figure 4. 13 niveau de fluidité auto-déclaré

Ce tableau montre la division des paroles entre apprentissage et test

Nombre de parole

Apprentissage 26250

Teste 3793

Tableau 4. 1 La division des paroles

3.2. Corpus de traduction

Une fois le prétraitement de notre dataset de reconnaissance est achevé (élimination des
mots répétitifs), on a pu construire notre corpus par la traduction manuelle des résultats
obtenus. Ce corpus contient 101 mots, voir la figure ( 4.14)
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Figure 4. 14 Exemple du corpus de traduction

3.3. Corpus de synthése vocal
On a utilisé les voix de synthése vocale Microsoft qui sont des synthétiseurs vocaux
fournis pour étre utilisés avec des applications qui utilisent I'AP1 Microsoft Speech (SAPI) ou
la plate-forme Microsoft Speech Server. Les voix client sont livrées avec les systémes

d'exploitation Windows.®

4. Architecture fonctionnelle
Dans le cadre de notre travail, nous développons une application web qui offrira une

traduction instantané de la parole de 1’anglais vers 1’arabe voir le figure .

8 Microsoft text-to-speech voices,www.webbie.org.uk/texttospeech.
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] .0

1
TRANSELATOR |
INPUT ENGLISH(EN). WAV 'L"'L OUTPUT ARABIC(AR). WAV
4

HH

MAIN

IMPORT
MODELS

RBMT

EN AR

""H'H" vr modele acoustique
EN EN AR AR

Figure 4. 15 Schéma de fonctionnement général de TRANSLATO

5. Développement

Pour la premiére phase de notre projet qui consiste a entrainer notre propre modele
acoustique on a utilisé la bibliothéque reconnaissance vocale appelé CMUSPHINX .

Ensuite dans la 2eme phase de traduction on a utilisé une traduction basée sur des regles
(RBMT) qui est un systeme de traduction automatique base sur des informations linguistiques
sur les langues source et cible essentiellement extraites de dictionnaires et de grammaires.

Enfin notre 3eme phase représente la synthese vocal dans cette derniere phase on a
choisis s’utilisé la bibliothéque pyttsx3 fournis par python.

Et pour une utilisation optimale de notre systeme on a développé une interface graphique
a I’aide de HTML, CSS et JAVASCRIPT.
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5.1. Systeme de reconnaissance

L’apprentissage de notre modele acoustique suivtre L’architecture suivant :

™

entrainement du modéle
Compilation des paquets voulus
sphinxbase
sphinxtrain
pocketsphinx
perl
python

Fichier de configuration

||
—

Figure 4. 16 Architecture d'apprentissage du modéle acoustique

5.1.1 Préparation des données

La structure des fichiers de la base de données illustrée dans la figure 4.17 suivante :
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— your_db.dic (Phonetic dictionary)

— your_db.phone (Phoneset file)

— your_db.lm.DMP (Language model)

— your_db.filler (List of fillers)

— your_db_ train.fileids (List of files for training)

s

— your_db_train.transcription
— your_db_ test.fileids
— your_db_ test.transcription

Transcription for training)
List of files for testing)
Transcription for testing)

L
I."
.
I."
.

— speaker_1
| — file 1.wawv (Recording of speech utterance)
‘— speaker_2

L file 2.wav

Figure 4. 17 La structure des fichier de la base de données®

* fileids : Les fichiers namedataset_train.fileids et namedataset _test.fileids sont des
fichiers texte qui répertorient les noms des enregistrements un par un et qui contient le
chemin dans un systéeme de fichiers relatif au répertoire wav.

*.transcription: Les fichiers namedataset_train.transcription et
namedataset_test.transcription sont des fichiers texte répertoriant la transcription de

chaque fichier audio.

Il est important que chaque ligne commence par <s> et se termine par </s> suivi d'un

identifiant entre parenthéses. Notez également que les parenthéses ne contiennent que le

fichier, sans le répertoire wav. Il est essentiel d'avoir une correspondance exacte entre le

fichier *.fileids et le fichier *.transcription. Le nombre de lignes dans les deux doit étre

identique.

.dict : devrait avoir une ligne par mot avec le mot apres la transcription phonétique.

.wav : les enregistrements audio doivent contenir un son d'entrainement qui doit
correspondre a l'audio que nous souhaitons reconnaitre a la fin. La durée optimale des
enregistrements audio est comprise entre 5 et 30 secondes. La quantité de silence au
début et a la fin de I'énoncé ne doit pas dépasser 200 ms. Les wav doivent étre sous
forme .WAYV avec une fréquence d'échantillonnage spécifigue — 16 kHz, 16 bits,
mono.

.phone : devrait avoir un phone par ligne, Le nombre de phones devrait
correspondre aux phones utilisés dans le dictionnaire plus le phone de SIL spécial

pour le silence.

® https://cmusphinx.github.io/
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e Im.DMP : devrait étre dans le format d'’ARPA ou dans le format de DMP.

e filler : contient des phones d'entonnoir (pas - couvert par le modéle de langue non-

linguistique comme I'haleine, “hmm” ou du rire). Il peut contenir juste fait taire.

5.1.2 Compilation des packages nécessaires

Les packages suivants sont requis pour I’apprentissage, ils doivent étre téléchargé :
e Sphinx base
e Sphinx Train
e Pocket sphinx

Les langages suivants sont également requis, ils doivent étre installés :

o Perl
e Python

5.1.2.1 Mise en place des scripts d’apprentissage

Pour démarrer I’apprentissage, on doit accéder au dossier de la base de données et

exécutez les commandes suivantes a 1’aide de cmder :
python ../sphinxtrain/scripts/sphinxtrain -t fluent setup

Cela copiera tous les fichiers de configuration requis dans le sous-dossier etc/ de votre
dossier de base de données et préparera la base de données pour I’apprentissage.

Au cours du processus d’apprentissage, d'autres dossiers de données seront créés, et le
répertoire de base de données va contenir etc, feat, logdir, model parameters,
model_architecture, result et wav.

Apres cette configuration de base, nous devons éditer les fichiers de configuration dans
le dossier etc/. Nous n'avons besoin d'en changer que quelques-unes. Tout d'abord, trouvez le
fichier

etc/sphinx_train.cfg.

Apres, on doit Vérifier que les paramétres suivants( cfg: wavfile et dictionary et

transcriptifile...) sont similaires a ¢a :
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$CFG_WAVFILE_EXTENSION = ‘wav';
$CFG_WAVFILE TYPE = 'mswav'; # one of nist, mswav, raw

# Variables used in main training of models

$CFG_DICTIONARY = "$CFG_LIST DIR/$CFG_DB_NAME.dic";

$CFG_RAWPHONEFILE = "$CFG_LIST DIR/$CFG_DB_MNAME.phone";

$CFG_FILLERDICT "$CFG_LIST_DIR/$CFG_DB_NAME.filler";
$CFG_LISTOFFILES "$CFG_LIST DIR/${CFG_DB_NAME} train.fileids"”;
$CFG_TRANSCRIPTFILE = "$CFG_LIST DIR/${CFG_DB NAME} train.transcription”;
$CFG_FEATPARAMS "$CFG_LIST DIR/feat.params";

Figure 4. 18 les parametres similaires

5.1.2.2 L’apprentissage

Dans notre projet on a utilise une partie (fluentv3) de la base de donnée (fluent) qui
contient 10000 enregistrements d’entrainement et 2000 enregistrements de teste.
On doit suivre les prochaines commendes :
Pour accéder au repertoire fluentv3 :
e cd fluentv3
Pour commencer ’apprentissage (entrainement) :
e python ../sphinxtrain/scripts/sphinxtrain run
Cette base de données a pris 4 heures d’entrainement.

L'étape la plus importante est la premiére qui vérifie que tout est correctement configuré

et que vos données d'entrée sont cohérentes voir Figure.

Figure 4. 19 La vérification des fichiers de configuration
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La sortie typique pendant le décodage ressemblera a voir Figure

Figure 4. 20 La sortie typique pendant le décodage

Ces scripts traitent toutes les étapes nécessaires pour entrainer le modeéle. Une fois qu'ils
ont terminé, I'apprentissage est terminé.
Lorsque le travail de reconnaissance est terminég, le script calcule le taux d'erreur de mot de

reconnaissance (WER) et le taux d'erreur de phrase (SER). Et pour notre modéle acoustique on

a obtenu les résultats suivant voir Figure :

Figure 4. 21 Résultat

SER :10.7% et WER : 3.0%

Pour utiliser le modele acoustique entrainé il faut importer la bibliotheque pocketsphinx

Et utiliser les parametres suivants voir Figure :

Figure 4. 22 Config pocketsphinx

56



Chapitre IV : Réalisation et expérimentation

5.2. Systeme de traduction automatique (RBMT)

Pour la traduction on a utilisé la traduction automatique baséee sur des régles (RBMT)
qui est un systéeme basé sur des informations linguistiques sur les langues source et cible
essentiellement extraites de dictionnaires et de grammaires, ce system RBMT (figure 4.23) se
base sur une langue cible ,une langue source, dictionnaire bilingue grammaire, la syntaxe ,et

la Sémantique

SLtext oL representamomL representatio , TLtest
—’® ;\'3”5’:"/ " Synthesis
¥% 1 \[/
SL-TL

oL grammar TLgrammar
dictionary and

grammar

Figure 4. 23 schéma général de la traduction automatique basée sur des regles °

SL : langue source.
TL : langue cible

5.2.1 L’analyse syntaxique de la langue source

Cette analyse nécessite nettoyer le texte de la langue source tout d’abord en supprimant
les “: ¢ les “ () “etles /).

Ensuit on ajout un espace entre chaque mot voir Figure

addSpaces(str):

str = re.sub(r"([

return str

Figure 4. 24 I'ajout des espaces

Aprés on enleve la ponctuation voir Figure:

10 English to Kurdish Rule-based Machine Translation System
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remove_punctuation(str):
replace_punctuation = string.maketrans(string.punctuation, * "*len(string.punctuation))

text = str.translate(replace punctuation)
return text

Figure 4. 25 Suppression de la ponctuation

5.2.2 L’analyse sémantique de la langue source

Cette phase nécessite a modifier la forme du pluriel et la 3eme personne de singulier
pour tous les mots voir Figure
for i in range(len(ara)):
engStr, araStr = clean(eng[i]), clean(ara[i])
eng2ara[engStr] = araStr
eng2ara[engStr+"s"] = araStr

ara2eng[arastr] = engStr

Figure 4. 26 L’analyse sémantique

Apres 1’analyse on obtient une liste représentative de la langue source, avec 'utilisation
de corpus de traduction, le dictionnaire et la grammaire des deux langues, la traduction faite

mot par mot voir Figure.
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translate(sentence, transdict):
sent = addSpaces(sentence)

words = [clean(word) for word in sent.split(" ")]

while i < len(words)-2:
if words[i] adjs:
current = words[i]
temp = words[i+1]
words[i] = temp
words[i+1] = current
i=1i+2

i=1i#1

trans = [transdict[w] if w transdict.keys() else w for w in words]

print(" '.join(trans))
return {" '.join(trans))

Figure 4. 27 Traduction

Et le résultat sera enregistrer et écrit pour qu’on puis ’utilise en 3°™ étape.

5.3. Synthese vocal

Dans cette étape on a utilisé la bibliotheque python « pyttsx3 » qui a comme r6le de

convertir le texte en la parole et qui fonctionne méme hors ligne.

5.3.1 L’installation de la bibliothéque :

L’installation de pyttsx3 et faite a travers le terminal cmder par la commande suivante :

pip install pyttsx3

5.3.2 L’utilisation de pyttsx3

Tout d’abord il faut importer la bibliothéque de cette maniére :

import pyttsx3
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Ensuite, on seélectionne le locuteur qui parle en arabe (id=1)

pyttsx3.inity()

= engine.

etProper

g ,
engine.setProperty( , voices[1].id)

Figure 4. 28 la sélection du locuteur
Apres on utilise :
engine.say( )
engine.runAndWait( )

pour I’implémenter

5.4. Description de ’interface graphique Translator :

Cette partie contient des captures d’écran des différentes pages et interfaces de notre

plateforme.

5.4.1 Accueill :

Dés qu’un utilisateur accéde a ’application, il sera directement face a une présentation
du site, qui par la suite I’invitera a commencé le processus de traduction en cliquant sur

« UploadToTranslate », comme on peut le consulter dans la figure suivante :

Translator Home uploadToTranslate

Welcom To

Translator
Our App helps you to translate your english voice memos to arabic, diractly within this page, easy to use, fast to deliver!

To live the experiance please press on "UploadTaTranslat” and follow instrections.

Figure 4. 29 Page d’accueil de I'application.
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5.4.2 Traduction :

En cliquant sur «uptotranslate » I’utilisateur va consulter cette page qu’on peut la

consulter dans la figure suivante :

Translator Home uploadToTranslate

To start, please Upload a .wave file and press to "Translate"

Choose file | No file chasen

Figure 4. 30 page uploadtotranslate

Apres, il doit importer son fichier .wav qu’il souhaite le traduire en arabe, en cliquant sur

le bouton « Choose file ». Voir figure suivante :

Translator Home uploadToTranslate

€ Ouvir X

To start, please Upload a .wave file and p L4 « Disquelocal (€) > madi2 v OO Redherche dars: model
No file chosen Organiser v Nouveau dossier Ee W@

A - .
@ OneDrive - Persor Norm N Titre Interprétes ayant p... Alb

fluintv3.ci_cont
@ Cepc "

19| musictest
I Bureau ]
Documents 7] xd2
= Images 9] xa3
} Musique 1] xdd
J Objets 30
‘ Téléchargement:
B videos
‘i, Disque local (C:)
= Disque local (E)
v < >
Nom du fchier | WAy AudioFie L) v|

Figure 4. 31 upload file
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Ensuit il doit cliquer sur le bouton « Translate » pour effectuer le processus de

traduction : voir figure suivante :

Translator Home uploadToTranslate

To start, please Upload a .wave file and press to "Translate"

Choose file | musictestwav

Figure 4. 32 translate

Le résultat va étre affiché en dessous, et ’utilisateur peut écouter et télécharger le
résultat en cliquant sur son lien (Figure 4.33) :

Translator Home uploadToTranslate

To start, please Upload a .wave file and press to "Translate”

Choose file | No file chosen

play or download the translation: /medig/musictest_T5j0Mfx.wav2.wav

Figure 4. 33 résultat obtenue
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Le lien lui dirigé vers une autre page (Figure 4.34), pour consulter le résultat tout on
cliquant sur 1, et pour plus d’option s’il clique sur 2

Po001/00] e—

Figure 4. 34 lecture de résultat

En cliquant sur 2 I'utilisateur peut télécharger le résultat ou bien contréler la vitesse de

lecture :

#*  Download

%) Playback speed

» 001/

Figure 4. 35 Option de téléchargement
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Le résultat sera télécharger comme on peut le voir dans la figure suivant :

Figure 4. 36 le wav télécharger

5.5. Tests et comparaison

Aprés avoir implémenté ’application dans tous ses aspects présentés dans la conception,

il est nécessaire de testé ces performances.

5.5.1 Pour la reconnaissance automatique :

Dans un premier temps, on a essayé de faire ’apprentissage avec le corpus globale de
fluent mais comme elle contient trop d’enregistrements et notre équipement est faible,
I’apprentissage a échoué, alors on a décidé de crée 03 corpus (fluentvl, fluentv2, fluentv3)
en coupant le corpus globale, faire I’apprentissage avec chaque corpus va nous permette a

faire 1’évaluation des performances de notre systéeme. Voici la description de chaque corpus :

Nombre Nombre Nombre
d’enregistrement enregistrement enregistrement de
d’entrainement teste
Fluentvl 3500 2500 1000
Fluentv2 6911 5002 1909
Fluentv3 12000 10000 2000

Tableau 4. 2 La description des 03 corpus

64



Chapitre IV : Réalisation et expérimentation

Aprées I’apprentissage on a obtenu les résultats suivant :

Fluentvl Fluentv2 Fluentv3
WER 21.8% 21.1% 2.9%
SER 42.5% 42.8% 10.4%

Tableau 4. 3 Résultat d'apprentissage de chaque corpus

En analysant les résultats, nous concluons que plus le nombre d’enregistrement est élevé,

le systeme sera plus performant.

Pour plus d’amélioration au niveau des performances du systéeme de reconnaissance
automatique de la parole, on a décide de faire des testes en modifiant deux (02) paramétres
qui se trouvent dans le fichier sphinx_traine.cfg, qui sont :

e MFCC: Mel-Frequency Cepstral Coefficients sont
des coefficients cepstraux calculés par une
transformée en cosinus discréte appliquée au spectre
de puissance d'un signal. Les bandes de fréquence de
ce spectre sont espacées logarithmiguement selon
I'échelle de Mel.

e GMM : Modeles de mélange gaussien

Les modifications sont faites dans la ligne 31 pour MFCC et la ligne 144 pour GMM.

Cela peut étre consulté dans les figures 43 et 44.

31 EEFG:E’EETDR_LEHGTZ-I = 26; # 13 i3 usually enough

Figure 4. 37 L'emplacement des modifications MFCC

| S |
.

44 SCFG FINAL NUM DENSITIES = 3

Figure 4. 38 L'emplacement des modifications GMM

Pour chaque corpus les testes étaient fait 09 fois. Les résultats obtenus seront détaillés

dans les tableaux suivants :

Pour fluentvl :
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WER (%)
GMM(144) 08 16 32
MFCC (31)
13 21.89 19.4 21.2
26 27.4 27.6 30.6
39 38.7 erreur erreur
Tableau 4. 4 WER fluentvl
SER (%)
GMM(144) 08 16 32
MFCC (31)
13 42.5 39.1 41.9
26 47.9 49.6 54.5
39 60.4 erreur erreur
Tableau 4. 5 SER fluentvl
Pour fluentv2
WER (%)
GMM(144) 08 16 32
MFCC (31)
13 21.4 25.1 345
26 38.4 50.2 53.9
39 39 98.2 erreur
Tableau 4. 6 WER fluentv2
SER (%)
GMM(144) 08 16 32
MFCC (31)
13 42.8 49.5 65.5
26 62.8 77 79.3
39 100 100 erreur

Pour fluentv3 :

Tableau 4. 7 SER fluentv2

WER (%)
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GMM(144) 08 16 32
MFCC (31)
13 2.9 6.5 27.8
26 3.0 3.0 3.4
39 6.0 94.4 erreur
Tableau 4. 8 WER fluentv3
SER (%)
GMM(144) 08 16 32
MFCC (31)
13 10.4 13.6 26.8
26 10.7 10.6 12.0
39 18.7 98.8 erreur

Tableau 4. 9 SER fluentv3

L’erreur est produite puisque notre équipement est faible.

En analysant les résultats, on a remarqué que les modifications et les testes qui en étaient

fait n’apporte aucune amélioration a notre systéme et nous concluons que les parametres par

défaut qui sont « MFCC=13 » et « GMM =08 » étaient les bons pour notre systéme.

Afin d’implémenter le systéme de reconnaissance automatique de la parole le plus

performant on a décidé de faire I’apprentissage avec le corpus « fluentv3 » avec les
parametres MFCC et GMM par défaut.

5.5.2 Pour de la traduction automatique

Pour la traduction automatique nous avons décidé d’implémenter deux (02) modeéles de

traduction différents sur notre corpus de traduction.

Premierement on a implémenté le systéme de traduction basé sur des régles (RBMT) et

les scores obtenu sont montré dans la figure suivante :
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++++++++++++++++umber 0T Sentences Of+++++++++++++++++++4++

Source Text: 220
arget Text 2:

o rpus  Bleu+++++++

CorpBleu: BLEU = 65.3, 91/5/0/8/0 (BP=1.0, ratio=1.8, hyp len=33, ref len=33)

Figure 4. 39 Score RBMT

Ensuite on a implémenté le deuxieme systeme, la traduction automatique classique

(SMT), et cette fois ci on a obtenu le score qui va apparaitre dans la figure suivante :

+++ 444+ HNumber Of Sentences Of++++++4 -+ ++HHHE4HE
Tezt Text 28
Ref Text 28
Pred Text 28

+H+++Htt b t+Corpus Bleutt++s+d bbbt bbb R bbb R

CorpBleu: BLEU = 2B8.1, 183/5/3/a/e (BP=1.8, ratioc=1.83, hyp_len=34, ref_len=33)

Figure 4. 40 Score SMT

En analysant les scores, on a décidé d’utiliser et implémenté le RBMT pour notre projet
puisque il a été le plus performant avec un BLEU de 65.3%.

Si on a pu obtenir ce score 1a c’est par ce que le RBMT soutient bien les petit corpus,
mais si le corpus était plus grand ou bien si on avait un corpus massive, il sera mieux d’utilisé

le SMT, bien sir a I’aide d’un équipement puissant.

6. Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté I'interface de notre plateforme « Translator », les
bibliotheques et les corpus utilisés dans notre projet. Pour finir on a présenté et analysé

quelques testes sur notre systéme pour bien 1’évaluer.
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Conclusion genérale

Dans le cadre de ce travail et au cceur de ce mémoire, nous avons traité le probléme de la
Traduction Automatique de la Parole (TAP) offline de I’anglais vers I’ Arabe. Aux début nous
avons fait un tour d’horizon sur la TAP, ensuite on a présenté les détails de notre plateforme
tel qu’on a détaillé le systeme de reconnaissance basé sur les HMM avec le modele de
traduction automatique basé sur des regles et on a implémenté le systéme de la synthese vocal
a I’aide de I’utilisation de la bibliotheque pytts3 de python, concernant I’apprentissage on a
utilis¢ la base de données fluentv3 qui nous a pris sept (07) heures d’entrainement qui a
donné des résultats trés acceptable par rapport a notre équipement utilisé, notre contribution
clé est I'utilisation de la langue Arabe et I’implémenter d’un systéme offline avec un résultat
de 10.4 Sentence Errer Rate et 2.9 Word errer rate

Perceptives

Afin d’améliorer notre travaille, nous envisageons quelques perspectives pour des futures
recherches qui sont :

e Reéaliser le processus inverse c’est-a-dire la traduction automatique de la parole
de I’ Arabe vers I’ Anglais.

e [’intégration de dialecte Arabe pour répondre aux besoins de notre société.

e [’utilisation d’un corpus beaucoup plus grand.

e [L’utilisation d’autres modeéles de reconnaissance automatique qui sont basé sur
les réseaux de neurones par exemple.

e L’implémentation de ’approche hybride dans la traduction automatique.
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