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Résumé

A bord des avions, la parole permet au pilote d’avoir a sa disposition un moyen
supplémentaire d’interaction avec la machine, la reconnaissance automatique de la parole
nécessite un traitement du signal et la parameétrisation pour extraire les coefficients MFCC
(coefficients cepstraux) qui seront le patron d’entrée pour 1’apprentissage d’un réseau
neurones, afin de fournir une performance comparable a 1’expert humain on a utilisé un
réseau de neurone.

Abstract

On the aircraft board, the speech allows the pilot to have an additional and available
means of interaction with the machine, the automatic speech recognition requires a signal
processing and parameterization to extract MFCC coefficients that will be the pattern input
for training a neural network, but to provide a performance comparable to human expert, a
neurone network is used.
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Introduction

Reconnaissance automatique de la parole (RAP) :

Le but ultime poursuivi en reconnaissance de la parole est la communication en language
naturel avec une machine (ordinateur, machine, robot,...).
Depuis prés de cinquante ans, la reconnaissance de la parole par machine a fait I’objet d’un trés
grand effort de recherche, mais les performances des systémes réalisées n’ont pu égaler, encore,
celles de I’étre humain, notamment dans les conditions réalistes de fonctionnement tel que la
parole spontanée ; présence de bruit ambiant, etc...
Reconnaitre et comprendre la parole demeurent parmi les grands défis de I’informatique. Les
problemes a résoudre sont considérables et de natures pluridisciplinaires notamment le
traitement du signal, I’intelligence artificielle, la reconnaissance des formes, la phonétique, la

linguistique et les neurosciences intervenant a des degrés divers dans les solutions.

Classification :

Les systémes de reconnaissance peuvent étre classés par ordre de difficulté croissante :

e Reconnaissance des mots isolés appartenant a un vocabulaire limité (moins de 100
mots) ;le systeme est adapté a un locuteur donné :systeme unilocuteur.

e Meémes spécifications mais le vocabulaire est beaucoup plus étendu (quelques milliers
de mots)

e Mémes spécifications mais le systeme est indépendant du locuteur : systeme
multilocuteur

e Reconnaissance des mots enchainés : les mots appartiennent a un vocabulaire tres
limité (les dix chiffres par exemple) mais ils sont prononcés sans pause dans un ordre
quelguonque.

e Reconnaissance de phrases courtes basées sur un vocabulaire limité : le systeme est
unilocuteur

e Mémes spécifications mais le systéme est multilocuteur.

e Reconnaissance de la parole continue prononcée par un seul locuteur, ou par locuteur

quelquonque

Difficultés de la RAP :

Le signal de la parole posséde des caractéristiques qui compliquent son interprétation et

augmentent le nombre de données a traiter.
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Introduction

Il présente un caractere redondant, c’est a dire qu’il renferme plusieurs types d’informations (les
sons, la syntaxe et la sémantique de la phrase, 1’identité du locuteur et son état émotionnel). Si
cette redondance lui confere une bonne résistance au bruit, elle oblige a extraire du signal les
informations pertinentes, en essayant de ne pas trop les dégrader.

Le signal est trés variable selon le locuteur, ¢’est la variabilité interlocuteur (timbres différents,
différences morphologiques homme ou femme). Mais également pour un méme locuteur, on
parle alors de variabilité intralocuteur, due a I’état émotionnel, la voix chantée, parlée,
chuchotée. Il s’ajoute aussi les variabilités dues au milieu (le bruit perturbe la prise de son et
augmente la variabilité intra locuteur) et a I’acquisition du signal.

Le signal est continu, ¢’est a dire que lorsqu'on écoute parler une personne, on percoit une suite
de mots, alors que l'analyse du signal vocal ne permet de déceler aucun séparateur. Le méme
probléme de segmentation se retrouve a l'intérieur du mot. Celui-ci est pergu comme une suite de
sons élémentaires (les phonéticiens trouveront le méme nombre de phonémes dans une phrase)
que l'analyse ne permet pas d'isoler en segments distincts du signal acoustique. Le signal de la
parole est evolutif.

Il y a également le phénoméne de coarticulation. C’est 1’effet contextuel que produit un
phonéme sur ses voisins. Il est provoqué par le fait que, lors de la prononciation d’un phonéme,

I’appareil articulatoire se prépare pour la production du suivant.

Ces caractéristiques compliquent la tiche d’un systéme de RAP qui doit étre capable de
« décider qu’un [a] prononcé par un adulte masculin est plus proche d’un [a] prononcé par un
enfant, dans un mot différent, dans un environnement différent et avec un autre microphone, que

d’un [0] prononcé dans la méme phrase par le méme adulte masculin ».
Les méthodes de la RAP :

Un systeme de reconnaissance de la parole recoit en entrée un signal acoustique et délivre en

sortie une suite de symboles discrets.
Il existe deux méthodes differentes :
e Lareconnaissance globale :

L’unité de base considérée est le mot donc elle évite la segmentation. Tous les mots prononcés
sont supposes étre séparés par des silences de quelques dixiemes de secondes. Les images
acoustiques des mots sont isolées les unes des autres a partir de la courbe d’énergie du signal
vocal. Apres stockage des mots dans un dictionnaire, la comparaison choisit le mot le plus

proche.
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Introduction

e La reconnaissance analytique :

Cette approche considére, par contre, comme unité : les phonemes, les syllabes, les diphones, les
allophones, etc. Le probleme majeur est le phénomene de coarticulation (les phonémes ne sont
pas isolés mais liés les uns aux autres ), la réalisation acoustique d’un phonéme change avec

celui qui le

Systéme de reconnaissance

A
v

Processeur J
Décodeur

Canal de -
acoustique —>

transmission

—»| Locuteur

A 4

A
v

Canal acoustique

Fig 1 Elements intervenants dans la reconnaissance.

Précede et qui le suit. Cette tdche concerne des informations acoustiques, phonétiques et

linguistiques. Cette approche est utilisee dans la reconnaissance de la parole continue.

Les approches de la RAP :

e Lacomparaison dynamique :

Elle permet d’intégrer des séquences de mots ou de phonémes par I’alignement temporel. Les
deux systéemes de comparaison dynamique les plus utilisés sont :
La programmation dynamique (ou en anglais DTW) : Il s’agit de mettre en correspondance deux
formes afin d’obtenir une coincidence optimale au sens d’un critere défini en fonction du
domaine étudié (spectre dans la parole).
La DTW, Dynamic time warping, consiste & effectuer une normalisation temporelle au cours de
la phase de comparaison entre un mot test et les mots références ; déterminer le début et la fin
des formes acoustiques. La DTW comprime les mots dans le temps pour les faire coincider a un

modéle fixe.
e Les modéles markoviens :

Chaque mot est représenté par un modele de MARKOV caché. Le critére d’apprentissage le
plus utilisé est celui du maximum de vraisemblance. On cherche & déterminer les parametres des

modeles de fagon a minimiser la probabilité de générer I’ensemble des mots ou phonémes du

Page 9



Introduction

corpus d’apprentissage. Ce modele autorise 1’¢lision et 1’ajout de plusieurs trames ; il peut donc

coder I’aspect temporel d’une forme et la variabilité de la parole.

e Les modeles connexionnistes :

La modélisation par les réseaux de neurones permet de prendre en compte la variabilité de la
parole. La classification des formes est effectuée en utilisant différentes sources d’information de
maniere auto-organisée. Ce mécanisme qui permet de combiner les connaissances de diverses
origines est représenté par les coefficients de pondération du réseau. Cette approche permet
donc de passer de I’extraction des caractéristiques du signal a la reconnaissance phonétique en
faisant interagir différents indices acoustiques sans avoir a expliciter la stratégie de contrble a
adopter pour combiner au mieux plusieurs attributs phonétiques. Ces modeéles seront détaillés

dans ce qui suivra.
e Les systéemes hybrides :

Les systemes hybrides connexionnistes et markoviens sont certainement une voie de recherche
prometteuse. D’un point de vue théorique, de nombreux travaux de recherches sont
effectivement encore nécessaires pour améliorer les algorithmes d’apprentissage des réseaux et
les structures actuelles. Enfin, d’un point de vue expérimental, une validation de cette approche
sur une autre base de données devrait permettre d’avoir plus de certitudes quant a 1’apport des

réseaux et des méthodes hybrides dans le domaine de la reconnaissance de la parole.
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Chapitre | Traitement de la parole

CHAPITRE 1
TRAITEMENT DE LA PAROLE

I.1-Introduction

La parole est la maniere naturelle et, en conséquence, la forme la plus commune de
communication humaine, elle se distingue des autres sons par des caractéristiques acoustiques ayant
leurs origines dans les mécanismes de production. Les sons de parole sont produits soit par les
vibrations des cordes vocales (voisement), soit par I'écoulement turbulent de I'air dans le conduit
vocal, soit lors du relachement d'une occlusion de ce conduit (bruit).

La parole est un signal réel, continu, d'énergie finie et non stationnaire. Sa structure est complexe et
variable avec le temps

Deux limitations fondamentales méritent d’étre prises en compte : les limitations du systéme
auditif et celles du systéme vocal chez I’€tre humain.

Le systeme auditif humain est surtout sensible dans une gamme de fréquence située entre 800 Hz a
8.000 Hz; les limites extrémes sont respectivement 20 et 20.000 Hz.

Par contre, le systétme vocal est encore plus limité, en résumé, pour des sons Vocaliques a des
fréquences au-dessus de 4 kHz, les hautes fréquences sont plus de 40 dB en dessous du sommet du

spectre [1].
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1.2 Etude Phonétique :
I.2.1-production de la parole

L’appareil respiratoire fournit I’énergie nécessaire a la production de sons, en poussant de 1’air a
travers la trachée-artére. Au sommet de celle-ci se trouve le larynx ou la pression de I’air est
modulée avant d’étre appliquée au conduit vocal composé des cavités pharyngienne et buccale pour
la plupart des sons. Lorsque la luette est en position basse, la cavité nasale vient s’y ajouter en
dérivation.

L’air y passe librement pendant la respiration et la voix chuchotée, ainsi que pendant la phonation
des sons non-voisés (ou sourds). Les sons voisés (ou sonores) résultent au contraire d’une vibration
périodique des cordes vocales. Notons pour terminer le réle prépondérant de la langue dans le
processus phonatoire, elle détermine la hauteur du pharynx, le lieu d’articulation, ainsi que
I’aperture, écartement des organes au point d’articulation ; elle permet au conduit vocal d’avoir une

géomeétrie et un volume extrémement variable [9].

voile du
palais

cavite

pharynx nasale

oesophage

laryni

glotte
trachee cordes vocales
artere

Fig I.1 : L’appareil phonatoire

1.2.2 Audition

Les ondes sonores sont recueillies par I’appareil auditif, ce qui provoque les sensations auditives.
Ces ondes de pression sont analysées dans 1’oreille interne qui envoie au cerveau 1’influx nerveux
qui en résulte. [7]

L’appareil auditif comprend 1’oreille externe, 1’oreille moyenne, et I’oreille Interne.

Le mécanisme de I’oreille interne (marteau, étrier, enclume) permet une adaptation d’impédance

entre 1’air et le milieu liquide de ’oreille interne. Les vibrations de 1’étrier sont transmises au liquide

Page 12



Chapitre | Traitement de la parole

de la cochlee. Celle-ci contient la membrane basilaire qui transforme les vibrations mécaniques en

impulsions nerveuses.

marteau enclume

pavillon

“"-.

trompe d'austache )
i i pharynx

externe .rnsyeHdel interne '

Fig 1.2 : Le systeme auditif

Ainsi, I’oreille ne répond pas également a toutes les fréquences. La figure 1.3 présente le champ
auditif humain, délimité par la courbe de seuil de I'audition et celle du seuil de la douleur. Sa
limite supérieure en fréquence ( 16000 Hz, variable selon les individus) fixe la fréquence

d'échantillonnage maximale utile pour un signal auditif ~ ( 32000 Hz).

r:'--—--‘—--:—-—'—-—-r—--r—
I |
20 A e 200 5&0 {H ﬂ éh hﬁ 217k

Fig 1.3 : Le champ auditif humain.
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1.3 Le pré-traitement de la parole :

Le traitement de la parole est aujourd’hui une composante fondamentale des sciences de
I’ingénieur. Située au croisement du traitement du signal numérique et du traitement du langage
(c’est-a-dire du traitement de données symboliques), cette discipline scientifique a connu depuis les
années 60 une expansion fulgurante, liée au développement des moyens et des techniques de
téléecommunications.

De nature redondante et tres complexe, la parole nécessite une représentation et un traitement
particuliers, dans le but de minimiser sa redondance d’une part, et de 1’adapter au milieu des

machines d’autre part [2].
1.3.1 Acquisition :

Le traitement de la parole suppose toujours en premier lieu une analyse du signal vocal converti
au préalable en signal électrique par un microphone ; Puisque les ordinateurs ne peuvent pas
manipuler des sources analogiques, on doit convertir les signaux au format numérique avec un
convertisseur A/N.

De la sorte, on va pouvoir travailler sur une représentation spectrale du signal, décomposant ses
différentes fréquences avec leurs amplitudes et leurs harmoniques, aboutissant a des « traits » qu’on
appelle formants du signal.

La raison d’une analyse numérique est qu’elle est plus aisée pour un traitement sophistiqué et
qu’elle est beaucoup plus fiable. Le développement rapide des ordinateurs et des circuits intégrés en
conjonction avec la croissance des communications numériques a encouragé 1’application des
techniques numériques au traitement du signal.

La conversion analogique/numérique consiste en 1’échantillonnage, la quantification et le codage.

L’¢échantillonnage est le processus de représentation d’un signal continliment variable comme une
séquence de valeurs. La quantification conduit a représenter approximativement chaque échantillon
dans un ensemble finit de valeurs.

Le codage consiste a assigner un numéro réel a chaque valeur .Avant 1’échantillonnage, un filtre
passe-bas de fréquence de coupure égale a la moitié de la fréquence d’échantillonnage est inséré
pour éviter I’effet dénommé «repliement» ou « aliasing » postulé par le théoréme de Nyquist-

Shannon ; Ce filtre est donc appelé filtre « anti-repliement » ou « antialiasing».
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Il'y a deux parametres qui affectent la qualité du son. Le premier est la fréquence
d’échantillonnage (sampling rate) : On la mesure en Hertz (Hz) et des valeurs typiques pour le son
sont 4 kHz, 8 kHz, 11.025 kHz, 22.05 kHz, 44.1 kHz et 48 kHz. Cependant d’apres le théoréme de
Shannon, il faut choisir cette fréquence un peu plus grande que la moitié de la bande intéressante
parce que les composants ¢lectroniques ne sont pas idéaux et qu’il est donc impossible de réaliser un
filtre parfait. Le deuxieme parameétre qu'affecte la qualité est la quantification en un nombre de bits
fixé. Typiquement, ce nombre varie entre 8, 12, 14 ou 16 bits et détermine la dynamique et le
rapport signal a bruit. Généralement, il s’agit d’une représentation uniforme mais une amélioration

peut étre obtenue avec des quantifications non linéaires [2].

Signal Continu Signal Discret
= : . :
— A < |
b el
Préamplification Fitrage Echantillonnage éucnﬂficm

Figl.4 : Acquisition

1.3.2 Préaccentuation :

En général, le signal vocal se caractérise par une perte de 6 dB/Octave, due a I’influence de la
source d’excitation et au rayonnement des lévres. Une perte de 6 dB/Octave veut dire que les hautes
fréquences ont une énergie plus faible que celle des basses fréquences. Pour palier a cet
inconvénient la préaccentuation permet d’égaliser les sons aigus avec les sons graves (figure 1.5)

Le procédé le plus simple est d’appliquer un filtre de pré-accentuation donné par la fonction de
transfert :

H(Z)=1-p*Z*" ol O0<u<l.

Dans le domaine des signaux discrets (échantillonnés) S(n) le probleme consiste habituellement a
calculer : Y(n)=X(n)-u*X(n-1) pour n>0.

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

préaccentuation introduit une légére distorsion spectrale.
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Spectre du
sianal La préaccentuation

A
A y

I e

A

Spectre éaalisé

fréquenc fréaquenc

fréauenc

X(n) ————| H(Z)=1-p*Z"  —— Y(n)=X(n)-X(n-1)

Fig 1.5 : La Préaccentuation

1.3.3-Fenétrage

En réalité, le signal vocal n’est pas stationnaire et le conduit vocal se déforme de fagon continue.

Cependant I’objectif du fenétrage est de subdiviser le signal a analyser en intervalles de temps assez

courts (chacune de durée 30ms environ ), sur lesquels il est pseudo stationnaire, c¢’est a dire ces

propriétés sont presque invariantes(quasi- stationnaire) .

Il existe, dans la littérature, différents types de fenétres ; on citera :

1.3.3.1 Fenétre rectangulaire :

Il s’agit simplement de la partition pure et dure : tout si on est dans la tranche, rien

dehors.

WR(k) = 1 pour |nT|<Ty

0 |ailleurs
1.3.3.2 Fenétre de Hamming :

Couramment utilisée, elle est codifiée en tables pour

éviter le calcul du cosinus.

WH(k) = [a+ (1-a) Cos(2pk/N) pour | nT|< Ty

0 partout ailleurs avec a= 0,54

A

v
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A

1.3.3.3 Fenétre de Hanning :

C’est un cas de la fenétre de Hamming avec a= 1/2.
Wh(K) = 1/2(1 + Cos(2pk/N)) pour | nT| < Ty
0 partout ailleurs t
0 T,

v

Parmi ces fenétres, la fenétre de Hamming est la plus convenable a la parole, car elle entraine un
minimum de distorsion spectrale du signal de parole, par rapport aux autres fenétres. (Atténuation
du rapport du lobe principal au lobe secondaire est égale a —41 dB, c’est a dire que la concentration
de I’énergie dans le lobe principal est égale a 99.96%).

To=1/f; est la période d’échantillonnage.

T est la moitié de longueur de la fenétre.

1.4 Méthodes d’analyse d’un signal vocal :

Plusieurs approches ont été proposées pour 1’analyse de la parole, ayant toutes pour but d’extraire
le minimum d’information pouvant définir complétement le signal de parole. Parmi ces approches il
y a celles qui agissent dans le domaine fréquentiel, celles qui agissent dans le temps, d’autres
permettant d’avoir une analyse conjointe temps-fréquence, et finalement les méthodes basées sur la

modélisation du systeme des phonations.
1.4.1-Analyse spectrale :

Elle est fondée sur une décomposition du signal sans connaissance a priori de sa structure fine ou

de sa source. Dans ce domaine, on trouve principalement la TFD, et le vocodeur a canaux.
1.4.1.1-La transformation de Fourier :

Lorsqu’on veut analyser une entité¢ complexe, une des procédures largement utilis€ées consiste a la
décomposer en une somme d’entités plus simples. L’idée donc est d’exprimer le signal vocal par
une combinaison linéaire discréte de fonctions élémentaires de forme simple ; c’est le cas de la
transformée de Fourier discréte pour I’estimation du spectre.

La TFD est définie par :

S(n)=:2_;s(k)xe‘j”'&k
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s(K) est un signal numérique.

N est la longueur du support du signal.

Pratiqguement la TFD est évaluée par un algorithme rapide appelé FFT (Fast Fourier Trasform).
Elle s’opere sur des durées limitées du signal vocal, en prélevant les échantillons de parole a I’aide
d’une fenétre temporelle glissante, En général les fenétres successives se recouvrent.

Ces fenétres doivent avoir une largeur si I’on veut que la FFT ait un sens : En général, on prend

256 a 512 points, le recouvrement est par exemple la moitié soit 128 ou 256 respectivement.

]
Signal IL' | | IA 9l | Spectre

Fig 1.6 : Traitement par transformé de Fourier

1.4.1.2 Le banc de filtres (vocodeur a canaux) :

L’estimation de I’enveloppe spectrale du signal peut se faire a 1’aide des filtres en découpant la
bande utile en sous-bandes(canaux), dans lesquelles on évalue I’intensité du signal. A la limite,
lorsque les sous-bandes sont de largeur nulle, on tend vers une transformée de Fourier si les filtres

sont idéaux. Le schéma classique d’un vocodeur a canaux est représenté sur la figure 11.7.

Signal {E |

— —
Filtrage passe bande et Fenétrage

Spectre
— lissé

Fig 11.7 :Analyse par vocodeur a canaux
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1.4.2Analyse temporelle :

1.4.2.1.Energie totale

1 N-1 )
Elle est évaluée par: E = WZS (k)
k=0

N est la longueur de la fenétre.
S(K) est la signal a traité.
Elle joue un réle important pour délimiter les mots, et la localisation des voyelles qui sont

caractérisées par une forte énergie par rapport aux autres phonemes.
1.4.2.2.La densité de passage par zéro (DPZ) :

Ce critere consiste a compter le nombre de passage par zéro pour des trames identiques a celles
définies précédemment en commengant du début de 1’enregistrement, respectivement de la fin. Si ce
nombre dépasse un certain seuil, calculé expérimentalement a partir d’échantillons de silence, alors

on est en présence de parole ; début du mot, respectivement fin du mot.

k—1
DPZ :%} Jsign(s(k-+1))—sign(s(k))|
k=0
Elle est utilisée pour distinguer le signal de parole du silence et un son voisé d’un son non voisé.

1.4.3 Analyse basee sur la modélisation de la parole :

Dans ce domaine on trouve essentiellement les systemes de prédiction linéaire noté LPC et les
systemes de traitement homomorphique (cepstral) ; Elles sont applicables sur des modéles de parole
basés sur une connaissance a priori de la production d’un signal de parole. Avant de présenter ces

deux méthodes, il est utile d’examiner 1’élaboration d’un modéle de parole [1].

1.4.3.1. Modele de la parole :

La parole est formée par I’excitation du conduit vocal. On peut considérer le conduit vocal comme
un systéme variant dans le temps, qui impose ses propriétés de transfert selon la forme d’excitation
qui lui est appliquée. Si on admet que les excitations du conduit vocal sont relativement
indépendantes, la production de la parole peut se résumer dans le modéle de la figure 11.8. Dans ce

modele la source d’excitation est soit un générateur d’impulsions périodiques, avec une période dont
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I’inverse est appelé le fondamental (pour les sons voisés), soit un générateur de bruit blanc (pour les
SONS non Voiseés).

Le conduit vocal peut étre modélisé par un filtre numérique variant dans le temps, dont les
coefficients varient d’une tranche de temps a 1’autre.

Un contrble de gain entre la source et le conduit ajoute une flexibilité supplémentaire pour le

niveau sonore [10].

Fo

| T
Générateur __, g{?delel ; _>® Parameétres
d’impulsions REision l

. i Modéle du
VOfS? > conduit —» Rayonnement __,
o1l non vaisé T vocal

Générateur

de bruit R @

f

Ap
Fig 1.8 : Modéle de production de la parole

1.4.4 Analyse homomorphique (Cepstrale):

1.4.4.1Calcul du cepstre complexe :

Le défaut majeur de la FFT pour le calcul du spectre vocal, réside dans I’intermodulation
source/conduit qui rend difficile la mesure des formants et du fondamental. L’analyse cepstrale est
une méthode qui vise a séparer leurs contributions respectives par déconvolution. Pour cela on fait
I’hypothése que le signal vocal x(n) est produit par un signal excitateur g(n) (source glottique )
traversant un systéme linéaire passif de réponse impulsionnelle h(n) (conduit vocal).

D’apreés ces hypothéses, on aura le systeme suivant::

G gm I n X(n)

source conduit
Fig 1.9-Modéle source-filtre
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Donc on peut écrire pour tout n >0 :
x(n) =g(n)*h(n)

Pour déconvoluer x(n), c’est a dire pour retrouver les deux composantes g(n) et h(n), il faut se
donner une classe de fonctions admissibles pour g(n) (ou pour x(n)),ci on suppose que g(n) est une
séquence d’impulsions (périodique pour les sons voisés). Il est évident que I’ensemble de ces
hypothéses est trés limitatif : en toute rigueur cette analyse ne s’applique théoriquement qu’aux
parties stables des sons périodiques (voyelles longues, par exemple), dans la pratique, cependant,
cette méthode fournie des résultats acceptables sur I’ensemble du signal.

Pour déconvoluer plus aisément x(n), il suffit de transposer le probléme par homomorphisme dans

un espace ou I’opérateur de convolution « * » correspond a un opérateur d’addition « + ». Soit Ds

cet homomaorphisme.

D1 est un homomorphisme (application) qui applique 1’espace vectoriel des signaux d’entrées muni

de la loi « * »(convolution), sur I’espace vectoriel

des signaux de sortie muni de la loi « + »(addition), donc on est en face de la situation suivante :

—+

D = " n h
x(n)=g(n)*h(n) ——— X (N)=g(n)-+h(n)

Apres séparation de g(n) et de x(n) si la transformation inverse D+ existe, on aura :

N

a(m) —2. g(n)
h(n) Em(n)

L’intérét de la méthode réside dans le fait que g(n)et h(n) sont facilement séparables par un filtrage

temporel est ceci grace a I’hypothése simplificatrice sur g(n).

Les homomorphismes Dtet D sont inverses 1’un de 1’autre, et se définissent par :

D+ =TZ()0Log()0TZ™()

D | -72()0Exp()0TZ}()

Ce qui donne le systeme schéematisé dans la figure 11.10

Page 21



Chapitre | Traitement de la parole

* X

Fig 1.10 : Calcul du cepstre complexe

Ou:
o TZ est la transformée en Z (TZ™* sa transformée inverse).
o La fonction log est utilisee pour le passage du domaine de la loi « . »(La multiplication)
au domaine de la loi « + »(1’addition ), cette fonction n’est valable que pour les signaux positifs,
toutefois, étant donné que la majorité des signaux courants sont bipolaires (positifs et négatifs), donc

il faut faire appel a fonction log complexe. Soit :

X(2)=|X(2)}xexp[ jArg(X(2))]

donc : X(2)=log [X(2)] =log |X(2)| +jArg [ X(2) ]
o Exp. doit étre aussi la fonction exponentielle complexe.
D’apres le schéma de la figure I1.10 on a :
X(2) = TZ [x ()]
X(Z) =log [X(2)] (la fonction log est complexe)

~ -1
x(N)=TZ [X(2)]

Tout ceci peut étre résumé par la notation suivante :
x(N)=Dx[x(n) ]

N

Le signal X(n) est appelé cepstre complexe associé au signal x(n).

1.4.4.2 Ambiguité de la phase :

Le probléme qui se pose ici est que Arg [X(Z)] n’est définie qu’a 2 prés (la valeur principale),
c’est a dire que I’on peut ajouter un multiple entier de 2z a la partie imaginaire du log complexe
sans changer le résultat.

Ceci montre que I’homomorphisme tel qu’il est défini n’est pas une transformation biunivoque

.Pour contourner ce probléme, on a introduit la notion du cepstre réel.

Page 22



Chapitre | Traitement de la parole

1.4.4.3 Définition du cepstre reel :

La difficulté du logarithme complexe (a cause de la phase) peut étre levée dans le cas de la parole
(ou I’on ne s’intéresse que rarement a 1’information de phase) en prenant un log module (log .| ), ce

qui garanti inversibilité sans calcul particulier de la phase.
Soit DM +« cet homomorphisme et DM i son inverse :
DM+ =TZ()elog|. [cTZ-.)
DMz=TZ()cexp|. |c-TZ-%(.)
Les coefficients du cepstre réel sont définis par :
Cn = DM [x(n)]
Ces coefficients sont réels, ils conservent le spectre d’amplitude, par contre I’information de phase
est perdue.
En pratique, on peut remplacer avantageusement la transformée en Z par une transformation de

Fourier rapide (FFT), celle ci possede les méme propriétés de linéarité que la transformée en Z.
(figure 1.11)

X(K) ~
X(K) FFT? |— c(n)

x(n) — | FFT Log|. |

\ 4

Fig 1.11: calcul des coefficients cepstraux réels

Dans ce cas les coefficients Cn sont donnés par :

jK1272/N

- 1 =2
Cn :WE IOg| XK | e
k—0

Sous certaines conditions, on peut admettre que C, = Cndonc on peut dire que les Ch sont les

coefficients cepstraux approchés prenant leurs valeurs dans un domaine pseudo temporel appelé
domaine QUEFRENTIEL.
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1.4.4.3.1 Application au signal vocal :

Si x(n) correspond a un son Vvoisé, on peut écrire :

x(n) = [p(n) * h(n)] & w(n).
Ou:
e p(n) est un train d’impulsions de période po: po €tant ’inverse de la fréquence du fondamental

p(n) = ; S(n—kp)

e h(n) est la réponse impulsionnelle (elle met en évidence la contribution de 1’onde glottique, le
conduit vocal, et les lévres ).
¢ w(n) est la fonction fenétre.
Or la procédure de déconvolution décrite antérieurement exige que le signal observé soit bien sQr
un produit de convolution. C’est la raison pour laquelle on fait souvent I’hypothése que la fenétre
w(n) recouvre un nombre suffisant M de périodes du fondamental. Dans ce cas, sa variation est

faible sur la durée effective de la réponse impulsionnelle ce qui permet d’écrire :

x(n) = [p(n) * w(n)] e h(n)

Soit : Rv(n) = p(n) e w(n) = Z w (kp) o (n—kp
k=0

Il s’ensuit que P(eie) = W(ejpog)_

et donc p, () = w(n/p,)

A cause de I’ambiguité de la phase, on a intérét a considérer le cepstre réel, qui vaut :

C(n) = p,(n) + h(n)

ou:
e P,(N) est une séquence d’impulsions séparée de po échantillons.

e h (n) décroit rapidement (en 1/n) avec n, et devient rapidement négligeable du moins pour n>p,
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Dans ces conditions, on peut admettre que les premiers coefficients contiennent essentiellement la

contribution du conduit vocal et que les pics périodiques ( P,,(N) ) reflétent les impulsions de la

source.

On peut séparer la contribution de b(n) par un filtrage temporel en utilisant tout simplement une
fenétre. 1 n<po
: A F(n)=
Soit F(n) cette fenétre telle que : 0 autrement

Et finalement il ne reste que h(n), définissant le fiitre numérigue qui modéiise le conduit vocal.
1.4.4.4-Cefficients MFCC :(Mel-scaled Frequency Cepstral Coefficients)

Les paramétres MFCC sont des coefficients cepstraux obtenus a partir des énergies d'un banc de
filtre en échelle de fréquence Mel. 1l s'agit en faite d'un calcul classique des coefficients cepstraux
auquel on a rajouté, avant le logarithme un filtre de Mel. Ces résultats sont intéressants, car le calcul

d'une dizaine de coefficients cepstraux est alors suffisante pour des expériences de RAP.

20 .
MFCC; = ZXk Cos T K 23'5) avec i=1,2,.....,p ; 20 est le nombre de filtre et p est le nombre
k=1
des coefficients.
Domaine temporel Domaine spectral Domaine
ou fréquentiel cepstral ou
. . _ quefrentiel
Pre-acAcentuatlon — s FFT —» Filtre _, LoglSd —» FET —» MECC
& fenétrage Mel

Signal

Figl.12 calcul des coefficient MFCC

1.4.4.5 Coefficients LFCC :

Ces coefficients sont calculés avec la relation suivante :

20
LFCC; = ZXk Cos (m; %) avec i=1,2,......p ,et Kest le nombre des coefficient de la TFD
k=1
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CHAPITRE 1I
LES RESEAUX DE NEURONES

I1.1 Introduction :

Depuis la création de la terre, I’homme n’a pas cessé de poser des questions, sur le monde qu’il
entoure, par exemple comment on peut faire la différence entre deux choses, comment en peut
parler, calculer.... et quelle est la partie qui fait tout ce travail ? La réponse pour toutes ces
questions : c’est le cerveau, ce dernier est un dispositif trés complexe, il peut réaliser des
millions d’opération en une seconde, mais la question que se pose : pourrait —il existe un jour des
machines ou des circuits électriques qui peuvent remplacer notre cerveau ?

Depuis quelques années, des chercheurs de part le monde entier relevent ce défi, or en 1943 les
deux américains de Chicago, le neurophysiologique WARREN MCCULLOCH et le logicien
WALTER PITTS en inventent le premier neurone formel qui portera leurs noms (neurone de
MCCULLOCH-PITTS) et qui sert a calculer certains fonctions logiques. Quelques années plus
tard en 1949, HEBB souligna I’importance du couplage synoptique dans les processus
d’apprentissages, cette derniere repose sur le fait que si deux neurones sont connectes entre eux
et activés en méme temps, les connexions qui les relient doivent étre renforcées, dans le cas
contraire, elles ne sont pas modifiées.

En 1958 FRANK ROSENBBLAT décrivit le premier réseau de neurone artificiel qui congoit
le fameux < perceptron>. Ce modele a réussi de calculer certaines fonctions logiques, et 1'utilisé
aussi dans le domaine de la reconnaissance des formes simples, et cela jusqu'a la fin des années
60(1959) car les deux mathématiciens américains MARVIN MINSKY et SEYMOURT
PAPERT ont prouve les limitations du systeme, ils ont publié un livre dans le quel ils décrivent

une série de probléme de reconnaissance des formes que le perceptron ne peut pas résoudre, et
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cette derniére est la cause pour stopper toutes les recherches sur la technologie des réseaux
neuronaux. Mais au début des années 80 (1982) le chercheur JOHN HOPFIELD montre 1’utilité
de 1’usage du réseau neurones formels. Grace a tous ces chercheurs, on trouve aujourd’hui que
’utilisation des réseaux neuronaux est tres vaste et qui peuvent étre utilisé dans 1’industrie,
télécommunication, pour capter une image ...... [4].

11.1.1 Fondement biologique :

Le fondement des réseaux des neurones provient d’une hypothése proposée par de
nombreux biologistes pour recréer le comportement intelligent du cerveau, et qu’il faut
s’appuyer sur son architecture, pour tenter de I’imiter. De ce fait, la base du réseau des
neurones est le simple neurone biologique lui-méme. Il est alors percu comme un mini
processeur qui traite les informations qu’il regoit pour produire une information unique.

Pour former le réseau des neurones, il y aura une architecture de connexion des minis
processeur fonctionnant en parallele.

Le neurone (figure 1.1) est une cellule différenciée appartenant au systeme nerveux, qui assure le
contrdle de toutes les fonctions de I’organisme. La structure du neurone comprend quatre parties
importantes :

e Le corps cellulaire.

e Lesdendrites.

e [’axone.

e Lasynapse.

Le corps cellulaire : C’est la partie qui traite les informations et de commande du neurone.

Les dendrites : Ce son les récepteurs principaux des signaux qui parviennent des neurones

adjacents.

L’axone : C’est un cylindre fixe qui se termine par de treés fine arborisation. Il peut mesurer

jusqu'a un meétre, son role est de transmettre 1’activité neuronale générée par une cellule

nerveuse aux fibres musculaires.

Les synapses : C’est la jonction de I’axone d’un neurone a dendrite d’un autre neurone.

Les neurones du cerveau sont interconnectés par le biais de prolongement ou dendrites.

IIs recoivent des informations (les signaux) venant des neurones voisins a travers les synapses.

Les neurones transmettent ses propres influx neurone par une fibre ramifiée a son extrémité

qu’on appelle «I’axone »

Les synapses servent a limiter plus au moins I’amplitude des signaux qui passent d’un neurone

vers les autres.
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Quand un neurone a recu suffisamment d’énergie, il est excité, donc il envoi a son tour une
décharge d’énergie vers les autres neurones qui lui sont relies.

Le schéma d’un neurone biologique est représente sur la figure (1.1).

Les dendrites

Le noyau

La synapse

W

L’axone o
Voisinage

Le corps cellulaire

Fig 1.1 Neurone biologique.

Mécanisme :

L’impulsion nerveuse est une manifestation de la communication intercellulaire. C’est une
décharge électrique prenant naissance a I’extrémités de 1’axone (segment initiale).

Cette décharge se propage le long de I’axone pour arriver au synapses ou se déroule des
interactions fortement complexes qui transforment la décharge en un signale biochimique et cela
par la libération de neurotransmetteurs (acétylcholine, adrénaline,...).

Ces neurotransmetteurs auront pour effets d’exciter les neurones qui les regoivent ,ou au
contraire d’inhiber I’influx nerveux [5].

11.2 Modélisation du probléme :

C'est a partir de I'nypothése que le comportement intelligent émerge de la structure et du
comportement des éléments de base du cerveau que les réseaux de neurones artificiels se sont
développés. Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles, a ce titre ils peuvent étre
décrits par leurs composants, leurs variables descriptives et les interactions des composants.

11.2.1 Neurone formel :

Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire. Il recoit un nombre variable d'entrées

en provenance de neurones amont.
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A chacune de ces entrées est associé un poids w, abréviation de weight (poids en anglais)
représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie

unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones avals. A chaque

connexion est associé un poids [5].

“Un neurone formel fait une somme pondérée des potentiels d’actions qui lui proviennent des
autres neurones, puis s’active suivant la valeur de cette sommation pondérée. Si cette sommation

dépasse un certain seuil, le neurone est activé et transmet une réponse dont la valeur est celle de

son activation. Si le neurone n’est pas active, il ne transmet rien. ”

€1
W1

€2 Wo

/

W3

v

a=2. & W _ ., f@ I S

€3

Figll.2:Neurone formel

€n
11.2.1.1 Constitution d’un réseau de neurone formel :

Le neurone formel est un automate caractérisé par un petit nombre de fonctions mathématique.
Il traite un signal d'entrée recueilli a travers ses connexions entrantes pour fournir le signal de
sortie calculé par la fonction de transfert. Son état est caractérisé par trois variables E, A, S

calculées au moyen de trois fonctions successives : la fonction d'entrée f (), la fonction

d'activation g() et la fonction de sortie h() .

11.2.1.1.1 La fonction d'entrée f () :
Dans un réseau de n neurones chacun d'entre eux recoit en général de 1 a n stimulations en

provenance des autres cellules. Ces valeurs, binaires ({1, 0} ou {1, 1 —}) ou réelles, sont en

général ponderées puis additionnées par la fonction f () :

E=1f(x) =Zn_:Wij ......... (1)
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W est la pondération appliquée par le neurone a I'entrée j. Si le neurone dont on calcule
I’entrée est le neurone i, on note Wijla pondération correspondant a I'arc reliant le neurone j au
neurone i. On parle alors du poids de la connexion et 1’équation (1) s’écrit comme suivant :
n
E = f(X) =) WijXj
j=1
Certaines cellules utilisent des fonctions d'entrée différentes. Ainsi, par exemple, les unités
Sigma Pi (ZI1) réalisent des sous-produits pondérés entre groupes d'entrées avant d'additionner

les résultats obtenus.

11.2.1.1.2-fonction d’activation :
I1 est claire que la fonction d’activation joue un rdle trés important dans le comportement du
neurone .Elle retourne une valeur représentatif de I’activation du neurone, cette fonction a
comme parametre la somme pondéré des entrés ainsi que le seuil d’activation.

La nature de cette fonction différe selon le réseau. On en compte divers types, parmi elles :

Fonction de Heaviside (seuil ) : 4 S=f(a)
S= 1sia=>0
Osia<O >
a
4 S=f(a)
Fonction signe :
1
S= 1dia=0 -
-1sia<0 a
_— 11
4 S=f(a)
Fonction linéaire :
a
S=Ja
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Fonction sigmoide : ) S=f(a)
S=th(a) /
a
A —_
Fonction gaussienne : S=f(a)
S=exp(-a?/o)
a

Table I1.1 : Les fonctions d’activations

11.3 Les réseaux de neurones formels :

Nous pouvons dire qu'un réseau de neurones peut étre défini comme un graphe orienté et
pondéré.

Les neurones étant les nceuds, qui seront connectes par des liens appeler liens synaptiques ou
synapses.

Ces liens synaptiques sont pondérés par des poids judicieusement choisis.

La propagation de l'activation a travers les liens synaptiques des neurones en avale vont
influencer les autres neurones en amont, cette activation sera pondérée par le lien qu'elle prendra
ainsi on appellera poids synaptique le poids de chaque liaison synaptique.

IIs sont décrits par la matrice des poids synaptiques :

r 2\
WIL W12, i Wim
W2L W22 ., W2m
........................... Wijoo

KWnl W2 anj

Wij : poids de la liaison du neurone "j" vers le neurone "i".
L’activation totale du réseau est décrite par un vecteur d'activation :

A= (al,a2,...,an) ai : activation du neurone "i" i=1,2,3,...,n
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L ‘architecture d’un réseau de neurone influence considérablement sur son comportement
globale. On distingue deux grandes architectures de réseaux de neurones :
11.3.1 Les réseaux non bouclés :

Un réseau de neurone non bouclé, si son graphe ne posséde pas de cycle .Dans tel réseau,
I’information circule de I’entrée vers la sortie sans aucun retour. Un réseau de neurone non
bouclé est dit acyclique .Citons I’exemple des réseaux multicouches
11.3.2 Les réseaux bouclés :

Un réseau est bouclé, si son graphe posséde au moins un cycle . le réseau bouclé fait ramener
une ou plusieurs valeurs a I’entrée .Un réseau de neurone bouclé est donc un systéme
dynamique, régi par des équation différentielles ; comme I’immense majorité des application
sont réalisées par des programmes d’ordinateurs, on se place dans le cadre des systémes a
temps discret, ou les équations différentielles sont remplacées par des équation aux différences
[4].

11.3.3- Structure d'interconnexion

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du modele.
Elle peut étre quelconque, mais le plus souvent il est possible de distinguer une certaine
régularité.

e Réseau multicouche (au singulier) :

Les neurones sont arrangés par couche. Il n'y a pas de connexion entre neurones d'une méme

couche et les connexions ne se font qu'avec les neurones des couches avales.
Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté a tous les neurones de la couche
suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion de sens de parcours de
I'information (de I'activation) au sein d'un réseau et donc définir les concepts de neurone d'entrée,
neurone de sortie. Par extension, on appelle couche d'entrée I'ensemble des neurones d'entreée,
couche de sortie I'ensemble des neurones de sortie.

Les couches intermédiaires n'ayant aucun contact avec l'extérieur sont appelés couches cachées

3].

Couche d’entrée

N

Couche cachée

Couche de sortie
Fig 11.3: Réseau multicouche
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e Réseau a connexions locales :
Il sagit d'une structure multicouche, mais qui a I'image de la rétine, conserve une certaine
topologie. Chaque neurone entretien des relations avec un nombre réduit et localisé de neurones
de la couche avale (fig2.3). Les connexions sont donc moins nombreuses que dans le cas d'un

réseau multicouche classique [3].

N
Vo]

Fig 1.4 Réseau a connexions locales

e Réseau a connexions récurrentes :
Les connexions récurrentes ramenent l'information en arriere par rapport au sens de

propagation défini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent locale

b

Fig 11.5 Réseau a connexions récurrentes

e Réseau a connexion compléte :
C’est la structure d'interconnexion la plus générale (fig2.5). Chaque neurone est connecté a

tous les neurones du réseau.

Fig 11.6 Réseau a connexion complete
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Il existe de nombreuse autres topologies possibles, mais elles n‘ont pas eu a ce jour la notoriété

des quelques unes que nous avons décrites ici.

11.4 Analogie avec le modele biologique
Le tableau suivant résume la comptabilité entre les modeles neuraux biologiques et artificiels.

Cerveau — réseau de neurone

Neurone — ¢lément processeur

Dendrites — somme pondérée

Corps cellulaire — fonction d’activation

Axone — fonction de sortie

Synapse — poids

Table 11.2 Compatibilité entre le neurone et un model artificiel.

I1.5 Les réseaux de neurones artificiels :

Le réseau de neurone artificiel est constitué par un ensemble de neurones associes en couches,
qui fonctionnent en paralléle. Chaque couche fait un traitement indépendant des autres et
transmet le résultat de son analyse a la couche suivante jusqu'a la couche de sortie, en passant
soit par aucune, une ou plusieurs couches intermédiaire dites cachés, Par exemple pour
reconnaitre une fonction mathématique, il faut une phase de comportement qui appelée « la
phase d’apprentissage ».

On distingue deux grandes catégories du réseau neurones :
e Lesréseaux neurones statiques.

e Lesréseaux neurones dynamiques.
11.5.1. Les réseaux de neurones statiques :

Dans ce type du réseau, I’information circule dans un seul sens, de I’entrée vers la sortie, or
chaque neurone d’une couche recoit ses entrées a partir des neurones de la couche précédent. Ces
réseaux peuvent étre utilisés pour les problémes de classification pour réaliser une
transformation non linéaire.

U=G(X) ou X e Rn U e Rm
On cite quelques réseaux de neurone statiques :
e Les réseaux monocouches.

e Les réseaux multicouches (MLP Muti Layer Perceptron).
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11.5.1.1 Les réseaux monocouches :
Les réseaux monocouches sont constitués d’une couche d’entrée formée de plusieurs neurones
connectés a une couche de connexion modifiable. Le mode de calcul est une sommation

pondérée des activations des neurones d’entrées associes a chaque neurone de sortie.
11.5.1.2 Les réseaux multicouches

Apparus en 1985, les réseaux multicouches sont aujourd'hui les modeles les plus employés.
Plusieurs couches de traitement leurs permettent de réaliser des associations non linéaires entre
I'entrée et la sortie.

On sait depuis les années soixante que les possibilités de traitement des réseaux multicouches
sont supérieures a celle du Perceptron, cependant I'algorithme d'apprentissage manqué. Pour
la couche de sortie, on peut appliqué l'apprentissage du Perceptron, mais comment modifier les
poids pour les connexions qui ne sont pas en relation avec un neurone de sortie ?

Le probléme est ramené a I'obtention d'une estimation de la valeur désirée pour chaque
neurone de la couche cachée. Le rétro propagation de gradient est une solution a ce probleme.

Cet algorithme a été proposé indépendamment par trois équipes en 1985, dont Y. le Cun. Des
recherches bibliographiques ont montré qu'il s'agit en fait d'une redécouverte. Concluons que
le Faire savoir est aussi important que le Savoir dans le domaine scientifique.

Le principe utilisé par la rétro propagation ("back propagation" en anglais) de gradient est la
minimisation d'une fonction dépendante de l'erreur. 1l s'agit d'une méthode générale, largement

employée dans d'autres domaines tels que la physique. (Voir figure 1.3).

X1
Y1
X2
— Y2
Xn
— V¥Yn
— J
- _J g
Y
couche entrée couchel couche n couche de sortie
— —— - _/
couches cachées

Fig 11.7 Exemple le réseau multicouche.
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11.5.2 Les réseaux de neurones dynamiques :

Les réseaux dynamiques, ou réseaux récurent sont organisés tel que chagque neurone regoit sur
ses entrées une partie ou la totalité de 1’état du réseau (sortie des autres neurones) en plus des
informations interne. Pour les réseaux dynamiques, I’influence entre les neurones s’exerce dans
les deux sens. L’¢état global du réseau dépend aussi de ses états précédents.

L’équation du neurone dans ce cas est décrite par les équations différentielle ou des équations a
la différence. Ce type d’architecture de réseau est trés important, car on 1’utilise pour

I’identification et la commande des systémes dynamiques (avion, moteur, robot....).

11.6 Apprentissage :

11.6.1 Définition :

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du comportement désiré. L'apprentissage
neuronal fait appel a des exemples de comportement.

Dans les algorithmes actuels, les variables modifiées pendant I'apprentissage sont les poids des
connexions [4].

11.6.2 Protocoles d’apprentissages:

Presque la totalité des réseaux de neurones ont en commun un méme protocole
d’apprentissage celui-ci comporte quatre etapes :

e Etape 1 : Initialisation des poids synaptiques avec des petites valeurs aléatoires.
e Etape 2 : Présentation du patron d’entré et propagation de ’activation des neurones.
e Etape 3: Calcul de I’erreur, dans le cas d’un apprentissage supervisé cette erreur dépend
de la différence entre 1’activation des neurones et le patron de référence
e Etape 4 : Calcul du vecteur de correction a partir des valeurs des erreurs ,avec lequel on
effectue la correction des poids synaptiques.
Les étapes 2-3-4 sont répéter jusqu'a la fin de I’apprentissage.
11.6.3 Les type d’apprentissage :
Les techniques d’apprentissage se subdivisent en trois grandes familles :
11.6.3.1 Apprentissage non supervisé :

Dans un apprentissage non supervisé le réseau ne dispose pas d’un comportement de référence
mais la modification des poids est fonction d’un comportement local.

On présente a ’entrée du réseau des exemples connus et le réseau s’organise lui-méme.
Comme exemple d’apprentissage non supervis¢, la régle de HEBB qui s’applique aux

connexions entre neurones. HEBB a proposé 1’idée que le cerveau humain s’adapte a son
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environnement en modifiant 1’efficacité des connexions entre neurones. Elle est basée sur le
concept que si 2 neurones connectes entre eux sont activés simultanément, alors il faut renforcer

la connexion qui les relie. Dans le cas contraire, elle n’est pas modifiée.

Entrée S Sortie

Wii
(I —— ! yd

N

Fig 11.8 Apprentissage non supervisé

11.6.3.2 Apprentissage supervisé :
Dans cette apprentissage nous supposons que chaque patron d’entré lui est associer une sortie
désirée.
Ainsi pour chaque propagation des activations lors de la présentation de 1’entrée une sortic sera
générée. Celle-ci sera comparée a la sortie attendue par la suite.

Cette comparaison déterminera 1’erreur du réseau pour chaque entrée(patron).

D(t) = (dil,di2,...... , dis) ik € S :valeurs des sorties désirées.
A(t) = (ail,ai2,...... , ais) ik e S : valeurs des sorties obtenues.
E (t) = (eil ei2,...... , €is) ik € S > erreur du réseau.

eik =fg(aik ,dik) ikeS

fe : c’est la fonction d’erreur qui fait la comparaison (supervision).

I1 est évident que si I’on veut obtenir un comportement adéquat du réseau il faut minimisée
I’erreur du réseau.

Cela sera fait par approximation successive, tout en modifiant les valeurs des poids
synaptiques du réseau.
Ainsi nous avons :

AW = fyw(W,E,n). : Correction des poids.

AW est fonction des poids Wij, de I’erreur E ainsi que d’un paramétre m appelé pas
d’apprentissage.

Les régles de I’apprentissage supervisé sont des descentes de gradient. Si I’erreur « E » a des
solutions qui peuvent étre évaluée par une valeur scalaire, nous pouvons définir une surface
d’erreur ou chaque point représente une solution possible qui lui est associée une hauteur

déterminer par la grandeur de son erreur.
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Donc, la tache a accomplir est de progresser de solution en solution tout en minimisant 1’erreur
a chaque pas.

Ceci revient a choisir une solution dans chaque étape dans la direction inverse du gradient de
« E ».

Ainsi, la solution final aura la plus petite erreur (localement),donc un gradient tendant vers
zéro.
Deux hypothéses doivent étre faite sur la nature de la surface :

e Lacontinuité :

La continuité de la surface doit étre assuré, car dans le cas contraire la recherche ne peut
aboutir a une solution.
Mais cette condition ne pose pas trop de problémes en pratique.

e Les minimums doivent étre acceptables :

Car la solution obtenue par la suite risque d’étre loin de la solution optimale si nous nous
trouvons dans un minimum local.
Cette derniere hypothése est 1’une des faiblesses les plus importantes de cette technique de
recherche.
Vue la complexité de la surface d’erreur, elle peut comprendre des minimas locaux de 1’erreur et
cela bien au dessus de I’erreur optimale.
La vérification d’une solution ne peut étre effectuée, car la forme de la surface de I’erreur est
méconnaissable.
Divers solutions ad hoc ont été utilisées pour palier ses inconvénients parmi elles :
- Recherche stochastique dite de: «Monté-Carlo ».
- Modification des pas d’apprentissages, et cela lorsqu’on se trouve dans un minima

locale, nous modifions la valeur du pas de facons a «ce débloqué »et a continuer I’apprentissage.

3].

Minima
local ——»

Minima
optimal

Fig 11.9 Surface d’erreur avec un minima local
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La descente stochastique :

Elle a été proposee par WINDROW et HOFF dans les années 60. Au lieu de minimiser
I’erreur globale due a I’ensemble des vecteurs d’apprentissage, ils ont proposé¢ de minimiser
itérativement ’erreur due a chaque exemple d’apprentissage. Mathématiquement on cherche a
minimiser itérativement chaque terme de la somme au lieu de minimiser la somme.

11.6.3.3 Apprentissage renforce :

Ce type d’apprentissage est moins classique que les deux précédent, il a d’une part en commun
avec I’apprentissage supervisé la présence d’un critére qui dirige 1’évolution de 1’apprentissage,
et d’autre part, il ne nécessite que des entrées pour définir les sorties désirées comme dans le cas
de non superviseé.

Le réseau de neurone génere une ou plusieurs valeurs de sorties basées sur la performance de
calcul des valeurs d’entrées. Les résultats de ces calculs dépendent des valeurs des poids

assignées a chaque entrée obtenue apres la phase d’apprentissage.

11.6.4 Régles d’apprentissage :
11.6.4.1 La loi de Hebb, un exemple d'apprentissage non supervise:

La loi de Hebb (1949) s’applique aux connexions entre neurones , Elle s'exprime de la fagon
suivante :
"Si 2 cellules sont activées en méme temps alors la force de la connexion augmente™.

La modification de poids dépend de la coactivation des neurones pré synaptique et post
synaptique, ainsi que le montre la table 111.2. xi et xj sont respectivement les valeurs d'activation

des neurones i et j, Awij (dérivée partielle du poids) correspond a la modification de poids

réalisée.
xi Xj Awij
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 +

Table 11.3 La loi de Hebb

La loi de Hebb peut étre modélisée par les équations suivantes (w(t+1) est le nouveau poids,

wij(t) I'ancien) :

wij(t+1) = wij(t) +Awij(t)
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Awij(t) = xi . xj (la coactivité est modélisée comme le produit des deux valeurs d'activation)

L'algorithme d'apprentissage modifie de facon itérative (petit a petit) les poids pour adapter la
réponse obtenue a la réponse désirée. Il s'agit en fait de modifier les poids lorsqu'il y a erreur

seulement.

1/ Initialisation des poids et du seuil S a des valeurs (petites) choisies au hasard.

2/ Présentation d'une entrée El = (e1, ... en) de la base d'apprentissage.

3/ Calcul de la sortie obtenue x pour cette entrée :

a=A (wi.ei) - S (lavaleur de seuil est introduite ici dans le calcul de la somme pondérée)
x =signe (@) (sia>0alorsx=+1sinona=0alorsx=-1)

4/ Si la sortie x est différente de la sortie désirée dl pour cet exemple dentrée El alors
modification des poids (1 est une constante positive, qui spécifie le pas de modification des

poids) :
wij(t+1) = wij(t) + p.(xi . Xj)

5/ Tant que tous les exemples de la base d'apprentissage ne sont pas traités correctement (i.e.

modification des poids), retour a I'étape 2.

11.6.4.2 La regle d'apprentissage du Perceptron un exemple d'apprentissage supervisé :
La regle de Hebb ne s'applique pas dans certain cas, bien qu'une solution existe. Un autre

algorithme d'apprentissage a donc été proposé, qui tient compte de I'erreur observée en sortie.

L'algorithme d'apprentissage du Perceptron est semblable a celui utilisé pour la loi de Hebb.

Les différences se situent au niveau de la modification des poids.

1/ Initialisation des poids et du seuil S a des valeurs (petites) choisies au hasard.
2/ Présentation d'une entrée El = (e1, ... en) de la base d'apprentissage.

3/ Calcul de la sortie obtenue x pour cette entrée :

a=A(wi.ei)-S
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x =signe (@) (sia>0alorsx=+1sinona=0alorsx=-1)

4/ Si la sortie x du Perceptron est différente de la sortie désirée dl pour cet exemple d'entrée El

alors modification des poids (u le pas de modification) :
wi(t+1) = wi(t) + p.((dl - x).ei)

Rappel : dl = +1 si E est de la classe 1, dl = -1 si E est de la classe 2 et (dl - X) est une estimation

de l'erreur.

5/ Tant que tous les exemples de la base d'apprentissage ne sont pas traités correctement (i.e.

modification des poids), retour a I'étape 2.
Exemple de fonctionnement de I'algorithme d'apprentissage du Perceptron:

Base d'exemples d'apprentissage :

el e2 d (eX)
1 1 1 (1)
-1 1 -1 2)
-1 -1 -1 (3)
1 -1 -1 (4)

1/ Conditions initiales : w1l = -0.2, w2 =+0.1, S =0, (u = +0.1)
2/a(l)=-02+0.1-02=-0.3

3/ x(1) = -1 (la sortie désirée d(1) = +1, d'ou modification des poids)
4/wl=-02+01.(1+1).(+1)=0
Ww2=+0.1+0.1.(1+1).(+1)=+0.3

2/ a(2) = +0.3-0.2 = +0.1

3/ x(2) = +1 Faux

4/wl=0+01.(-1-1).(-1)=+0.2
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w2=+0.3+0.1.(-1-1).(+1)=+0.1

2-3/a(3) =-0.2-0.1 -0.2 = -0.5 Ok

2-3/a(4) =+0.2-0.1-0.2=-0.1 Ok

2-3/a(1) = +0.2+0.1- 0.2 = +0.1 Ok

2-3/a(2) =-0.2+0.1-0.2=-0.1 Ok

5/ Tous les exemples de la base ont été correctement traités, I'apprentissage est termine.

Le Perceptron réalise une partition de son espace d'entrée en 2 classes (1 et 2) selon la valeur de
sa sortie (+1 ou -1). La séparation de ces deux zones est effectuée par un hyperplan (fig. 3).

L'équation de la droite séparatrice est :
wlel +w2.e2-S=0

se comportant comme un ET booléen. Les 4 exemples de la base d'apprentissage sont les 4 arétes

du carré. Les parametres du Perceptron sont : w1l =0.2, w2 =0.1 et S=-0.2.

A

(-1,+1) (+1,+1)

Classe 1

v

Classe 2

(-1,-1) (+1,-1)

Fig 11.10 :Partition de I'espace d'entrée de dimension 2 réalisée par un
Perceptron

11.6.5 Algorithme du retro propagation :

L’algorithme de rétro propagation du gradient est utilisé dans le perceptron multicouche, la

phase la plus importante ou ce dernier est utilisé est bien évidemment I’apprentissage.
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On présente au réseau des entrées et on lui demande de modifier sa pondération de telle sorte
que l’on trouve la sortie correspondante. L’algorithme consiste dans un premier temps a
propager vers [’avant les entrées jusqu’a obtenir une sortie calculée par le réseau.

La seconde étape compare la sortie calculée a la sortie réelle connue.
On modifie alors les poids de telle sorte qu’a la prochaine itération, I’erreur commise entre la
sortie calculée et connue soit minimisée.

Malgré tout, il ne faut pas oublier que 1’on a des couches cachées. On rétro propage alors
I’erreur commise vers 1’arriere jusqu’a la couche d’entrée tout en modifiant la pondération, on
répete ce processus sur tous les exemples jusqu’a ce que 1’on obtienne une erreur de sortie

négligeable.

Exemple
Afin de voir un petit peut mieux ce qui se passe, on considére un réseau assez simple composé

d'une couche d'entrée, une seule couche cachée et une couche de sortie.

el . Wlll t W211 S% ) dl
1
ey s, G
K
Eni ‘ ) > So o
NI Nh NO Sortie désirée

Couche d’entrée  Couche cachée  Couche de sortie

Fig 11.11 Réseau de neurones multicouches

Notations :

i :Neurone de la couche de sortie .
J :Neurone de la couche cachée

k :Neurone de la couche d'entrée

N,, N, N, : dimension de la couche d'entrée, de la couche cachee et de la couche de sortie

respectivement.
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w.: . représente le poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j de la couche qui le

ij
précede.

s; :la sortie du neurone j

t; :I'entrée totale du neurone j

f : fonction d'activation de type sigmoide.
e, :valeur d'entrée du neurone k
s, : valeur de la sortie du neurone i

d : valeur des sorties désirées.

Les étapes :

1 — On commence tout d'abord les calculs par une initialisation aléatoire des poids.

2 — On calcul les sorties du reseau, s;: i=1, N, en fonction des entrées e;: i=1, N, en utilisant
les formules de calcul d'activation d'un neurone.

La fonction quadratique de I'erreur a pour expression (qui est un critere de performance)

Ng 2
EMW)=2>(s-d) (3)
1=1
La régle de modification des poids est donnée par :
oE
Wi (k+1D) =w;(k) -n PRI 4)

ij

Ou n c'est le pas de descente (pas d'apprentissage), 0<n <1

Pour Couche de sortie

Pour Neurone i

OE_OE, o

= e, 5
ow; ot ow; ©)
Np
Avec :ti= Y ws,
M=l . (6)
On calcule erreur du neurone i
oE
O = — 7
e (7
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i 8
5i:8_E:a_E*ﬁ:(si_di)*f ()
t os, o
at, L . X
Fom kR R B U CElc) R RS )

La valeur &; est proportionnelle a la différence de la valeur désirée et calculée et enfin a la
dérivée de la fonction d’activation.

En effet, plus la pente est forte, plus on doit corriger.

On calcul I’erreur 6; , i=1, Ng selon 1’équation (8) ainsi que les gradients selon (5)

On ajuste les poids vers les neurones de sortie selon la régle donnée par 1’équation (4)

Couche cachée.

Pour Neurone j

OE B (10)
ij ati ij
A N
Vec tj:Zijem
M=l (11)
L’erreur du neurone j de la couche cachée :
oE
O =—— 12
o (12)
oS
5J.=a—E=a—E*—‘= (J)*a—E .............. (13)
ot; 0Js; ot 0s;
N, N,
o€ _ a—E*atnzzcsnat“ ............ (14)
os; ot 0s; 0
o, 0 ([
= A anmsm :an
os;  0s;\m
............... (15)
0E <
— =) oW,
0s, nzzll "
................ (16)

Page 45



Chapitre II les réseaux de neurones

Donc :
No . ‘ N,
RNATY t,)=t (tj)zzlpnwnj

o n : L’erreur propagée a partir du neurone n de la couche de sortie vers les neurones de la

couche cachée

8 0 (<

= szmem :ek
ow,  ow, \ma
Donc :

o Ny .
5;‘@%=§®Mﬁ@h

jk

L'erreur 5j est proportionnelle a la dérivée de la fonction d'activation, car plus la pente est

importante, plus il faut corriger. En plus, elle est proportionnelle a la somme pondérée des
erreurs de sortie. Ainsi, le neurone de sortie ayant le plus gros poids et la plus grosse erreur
interviendra le plus dans la correction.

On ajuste les poids selon la regle de correction (4) (on effectue les mémes calculs pour les

neurones de la couche cachée, j=1,N, )

Apreés la phase d'apprentissage, toute la mémorisation des connaissances est gravée dans le

réseau. C'est la phase la plus longue en calcul connexionniste.

11.6.6 Algorithme de rétro propagation du gradient

A partir de I'exemple présenté, la procédure générale d'apprentissage par rétro propagation du
gradient s'effectuera suivant les étapes suivantes :

1. Initialisation des poids synaptiques et des seuils d’une maniere aléatoire.

2. Initialisation d’un accumulateur d’erreur a zéro. E=0

3. Présentation du patron d’entrée et propagation d’activation.

4. Calcul de I’erreur de sortie pour le patron de référence en cours et ajustement des poids depuis

la couche de sortie jusqu'a la couche d’entrée suivant :

n :indice de la couche.

" : L’erreur du neurone i de la couche(n) .
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5™ : La sortie du neurone j de la couche d’indice(n—1).

wy(k+2)=wy (K)+Aw, o (21)
5.calculede: E=E +Z(y} - y('jj) .................. (22)
j=1

yij : La sortie du neurone de la sortie j lors du passage de I’exemple 1.
y(ijj : La sortie désirée pour I’exemple i au neurone j de la couche de sortie.

N,: Nombre de neurones dans la couche de sortie.

6. Répéter depuis 3 jusqu'au dernier patron de référence dans la base d’exemples.
D’apprentissage (corpus d’apprentissage).

7. Calcul de I’erreur moyenne (ou I’erreur quadratique moyenne)

Ou : N ¢’est le nombre de patron de référence dans le corpus d’apprentissage.

8.Si E,,, =E “alleren 9 sinonen 2.

MOY accep
9. Sauvegarde des poids du réseau.

Les étapes de 2 jusqu'a 7 constituent une époque d’apprentissage.

Donc 1’algorithme de rétro propagation du gradient est un outil performant et simple mais les
études pratiques ont montré que son application appelle les remarques suivantes :

1. Il n’existe pas de théoréme garantissant la convergence du réseau, et 1’on se contentera le plus
souvent d’une erreur faible. Donc la valeur initiale des poids influe sur la solution finale.

2. Le temps d’apprentissage est relativement long.

3. La structure du réseau est fixée.
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Initialiser les poids et les seuils du réseau

>
<

A 4

Insérer un vecteur a I’entrée du réseau et évaluer la sortie

A 4

Evaluer le signal d’erreur des sorties du réseau

A 4

Ajuster les poids de chaque connexion

A 4

Evaluer le signal d’erreur de chaque couche cachée

l

Ajuster les poids de la couche cachée

non

Si le critere d’arrét
est vérifie

Fig 11.12 Organigramme d’algorithme d’entrainement par rétro propagation des

erreurs.

11.6.7 Type de réseaux de neurones :
Il existe une multitude de réseaux de neurones différents les uns des autres par leurs

architectures et leurs méthodes d'apprentissages [3].

11.6.7.1 L’Adaline :
Peu de temps aprés que Rosenblatt proposa son perceptron, Windrow et Hoff proposerent un

autre modele de neurone qu'ils baptisérent I'Adaline (pour

Adaptative L'Inear Neurone) en 1960.
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Ce modele trouva diverses applications comme composante dans les antennes adaptatives et les
modems a haute vitesse. L'Adaline est un seul neurone a valeur d'activation continue et une
fonction d'activation linéaire.

ai = neti = 2 'Wij aj -0i
ai : Activation du neurone i.
Wij : Poids du neurone j vers le neurone i.
@i : Seuil du neurone i.
aj : Activation du neurone précédant j.
La regle d'apprentissage utilisée est la regle de "Widrow-Hoff" ou régle Delta :

AWij = 7 aj (di —ai).

Ou:
n : Est le pas d’apprentissage.
aj : Activation du neurone j.
di : Activation attendue du neurone i.

ai : Activation du neurone i.

11.6.7.2 Le Perceptron multicouche
Ce modele fut le premier proposé en 1958 par "Frank Rosenblatt". Le perceptron était
constitué de trois couches appelées :
- Rétine (neurones d'entrées)
- Aire d'association (neurones caches)

- Neurones réponse (neurones de sortie

e TITTIID 1T
o =]

.

Figll.13 : Architecture d’un PMC a trois couches
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Le perceptron multicouche est sans doute le plus simple et le plus connu des réseaux de
neurones. La structure est relativement simple : une couche d'entrée, une couche de sortie et une
ou plusieurs couches cachées. Chaque neurone n'est relié qu'aux neurones des couches
préceédentes, mais a tous les neurones de la couche précédente. La fonction d'activation utilisée

est en générale une somme pondérée [5].

11.8 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de base pour la compréhension et
’utilisation des réseaux de neurones. Nous avons procédé par une présentation biologique des
réseaux de neurones et de la notion du neurone formel qui est une présentation mathématique,
puis nous avons donné un apercu sur les différentes classes d’apprentissage. A la fin du chapitre
nous avons étudié en détails la méthode de rétro propagation du gradient comme algorithme

d’apprentissage.
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CHAPITRE Il
RESULTATS DES SIMULATIONS

I11.1 Introduction :

Dans ce chapitre nous donnerons les résultats et simulation des algorithmes et organigrammes
citées dans les chapitres précédents a savoir les paramétres importants des signaux de la parole sous le
format « WAV » et la reconnaissance de mots. Pour cela on a utilisé le logiciel Matlab pour réalisé
une interface a 1’aide de son guide pour faciliter les opérations de dialogue des différents sous

programmes.
Mais avant d’entamer 1’étape des simulations, on donne un apercu sur les applications qu’on

a introduit pour cette étude.

I11.2 Présentation des applications :
Dans ce qui suit, on va diviser notre travail on deux phases principales :
La premiere phase :
Concernant le traitement de la parole dont on va montrer les quatre parametres du signal de la
parole (I’analyse temporelle, I’analyse spectrale, la densité spectrale de puissance et la

préaccentuation) voir la figure 111.1
La deuxiéme phase :

Elle concerne les phases de la reconnaissance automatique de la parole voir figure 111.6
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111.3 Présentation de I’interface des applications :
111.3.1 La premiere phase :
Pour étudier le traitement de la parole nous avons réalisé une interface avec Matlab, pour
présenter les différents parameétres de signal de la parole. Cette interface permet de faire varier

un certain nombre de parametres et visualiser un certain nombre de résultats. La figure I11.1
montre cette interface.

Application 1 Application 2

) Ana’ se de la parole

Analyse Temporel  Anabyse Spectrale  Temps Fréquence  Préaccenbustion

Aonplication 3 Application 4

Fig I11.1 : L’interface principale de I’analyse de la parole

Applicationl :

La figure I11.2 visualise I’interface de I’analyse temporelle contenant 02 zones :

'n Mesrine_DP7 | = 28 |

La reconnaizsance automatique de la parole

Prézenté par Wit BOLSS0ULT Mestine
o1 ! ! ! ' ! '
0.05
Zone 1l
0
-0.05
01 L L L L | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
b > > Zone 2
Energie ‘ 0425238
c —ChoisiFunstranche

Fig 111.2 ’interface de 1’analyse temporelle d’un signal

Page 52



Chapitrelll Résultats des simulations

Zone 1 : Sert a visualiser le signal de la parole

Zone 2 : Contient des différents boutons qui servent a calculer les paramétres du signal
a- Le calcul de la valeur moyenne
b- Le calcul de I’énergie

c- Lecalcul de DPZ

Application 2 :

Représente 1’analyse spectrale dont on va étudier la FFT. La figure 111.3 montre le menu

n Mesrne_FFT = P

La reconnaissance automatioue de la parole

FrEzentEar B S S T Hesrine

[].1 T T T T
5 5 5 5 Ouwrir un signal
005 F--m-mmmmmmeonf- I A A I : : Choisir une tranche
[] ] 1 LT L o L =
05| | (RN A R R |
: . i £ ¥
-01 ' I | | i i A
0 500 1000 1500 2000 2500 Resolution
TEmpE
4 T T T T T T T

800
‘

0 50 100 180 200 250 300 350 400

Frequence

Fig I11.3 ’interface de FFT

La zone 1sert a visualiser le signal de la parole et la zone 2 sert a visualiser sa transformeée de fourrier
Application 3 :

Représente les signaux DSP (signal et sa puissance) .La figure 111.4 montre le menu
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Lt N . WL |
La reconnaissance automatique de la

amming -
Taille 256
Recouvrement 128

—

Frequence

Fig 111.4 L interface de DSP

Application 4 :

La figure I11.5 visualise interface de préaccentuation contenant deux boutons.

Fig 111.5 Interface de préaccentuation

Bouton temps donne le signal original et le signal pré accentué et bouton spectrogramme
donne leurs spectrogrammes
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111.3.2 La deuxieme phase :
Pour étudier la reconnaissance de la parole nous avons réalisé un autre menu avec Matlab
guide voir figure 111.6 .Ce menu permet de visualiser les résultats de reconnaissance des mots
que nous avons utilisee pour les confirmer.

u Nesrine_Reconsce | = | 28 |

Lareconnaissance automatique de la parole

! ] ]
1 e e - 3

La Sortie du Reseau)
2 Metwork Simulation
| I ‘::. .” \ I
j 3
T ¥
N |

Fig 111.6 Interface de reconnaissance

1-L’apprentissage du Réseau : avec ce bouton on fait I’apprentissage des mots, pour notre cas on
a introduit 07 mots anglais enregistrés avec des bonnes conditions prise d’une base de donnée
américaine ces mots sont : « Aptitude », « Bidding », « Man », « Test », « Wash », « Water »,
« Year » dans I’ordre suivant
Pour cela nous avons choisis un réseau de neurone a 3couche (PMC)
Quand on applique un RN pour la classification, le nombre de neurone de sortie égale au nombre
de classes, le i*™ neurone correspond & la i ™ classe, ce qui nous a mené dans le calcul de la sortie
désirée de forcé al le neurone qui représente la classe du mot propagé dans le réseau et de 0
ailleurs, dans le but & apprendre au réseau que le mot propagé appartient a cette classe. Par
exemple :

« Aptitude » correspond a une sortie du réseau de neurone dutype« 1000000 »

« Test » correspond a une sortie du réseau de neurone dutype « 0100000 »
Dans cette phase lorsque on clic dans ce bouton il fait la procédure de I’apprentissage .voir la

figure 111.7
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4 et Ntk Trgiting Goteintoo) S S = 5

MNeural Network

Layer Layer Layer

th
Algorithms

Training: Gradient Descent Backpropagation (traingd)
Performance: Mean Squared Error (mse)

Progress

Epoch: o [I 141 iterations 5000
Tirme: 0:00:05

Performance: 245 [ mnERTT 0.00
Gradient: 1oo [0S 1.00e-10
Validation Checks: 0 1] 6
Plots

Training State (plottrainstate]

Plot Interval: O 1 epochs

@ Training neural network..

[_@ Stop Training ] m Cancel

Fig 111.7 : Linterface de ’apprentissage

2-Network simulation : En cliquant sur ce bouton il nous donne la figure 111.8:

untitled [ES{ L=
o

File Edit WView Simulation Format Tools Help

D H&| & 2R == 4= » =100 |Nomal ~1|

Input 1 E

=1} i1}
Meural Metwork

S untiticd/Neural Networ T R

File Edit View Simulation Format Tocols Help

O S| B <= 14 |= = » = w0 [Noma ~1|

@—F— = (D

|| =1} Process Input 1 Layer 1 afl1}
Layer 2 > Eg
={1} Layer 2
a{31 Process Output 1 w11
Ready |1003 | [ |oded4s &

Fig 111.8 Schéma explicatif de fonctionnement de réseau de neurone
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3-Reconnaissance : En cliquant sur ce bouton il nous donne un menu pour choisir un mot. Puis on
vérifie sa reconnaissance a travers la zone « La Sortie du Réseau »
Pour cela on a utilisé plusieurs sous programmes :
- On convertit le signal sous la forme numérique en utilisant la commande « wavread » de
Matlab.
- On extrait les coefficients cepstraux de signal a partir de sous programme
« Nesrine_MFCC ».
- On lui applique les parameétres du réseau de neurone trouvés au cours de I’apprentissage.
- On applique la commande « sim »de Matlab pour déterminer la sortie de réseaux de
neurone et on fait une comparaison.
4-La Sortie du Réseau : c’est une zone d’affichage qui contient 8cases : les 7 premiéres
représentent les cases des mots a tester.si je trouve un nombre trés proche de 1 il suffit de repairer

sa position pour dire qu’il a reconnu le mot a tester dans le cas contraire ¢’est un mot inconnu.

Et la derniére case affiche le résultat de test de reconnaissance.

I11.4 Simulation des résultats :

Dans cette étape on va présenter les différents résultats et discussions obtenus pour les

différentes applications.par exemple si on prend le mot « Test » on aura :

111.4.1 Simulation de I’application 1: Energie, DPZ, La valeur moyenne :

La figure 111.9 représente le signal S(f) du mot « Test » .le tableau 111.1 représente les parametres

énergie DPZ et la valeur moyenne pour différents bandes de fréquence (voir figure 111.2).

- On observe que 1’énergie sa augmente avec la tranche de I’intervalle et donc lorsque I’intervalle
dépasse 2000 ms 1’énergie varie faiblement
- Lavaleur moyenne est autour de O parce que le signal est a peu prés symétrique par rapport a
I’axe des temps.

- Le DPZ augmente avec la durée de signal.

0.08

0.06

0.04 M

600 L

o

Amplitude

-0.02 M ‘u i

-0.04 ‘

-0.06

-0.08

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Temps(ms)

Fig.111.9: signal S(f) du mot « TEST »
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Les résultats :

Intervalle 0-500 0-1000 0-1500 0-2500 0-3500

Les parametres

Energie 0.0026888 0.14277 0.42183 0.4298 0.42499

DPZ 145 247 329 1136 1138

Valeur moyenne 1.5536 e- 1.9732 e-005 | 6.0051e_006 | -9.6192e-006 | -1.0986 e-005
005

Tab 111.1 Tableau des paramétres du mots test

111.4.2 Simulation de I’application 2 : FFT

Cette simulation représente la « FFT » du mot « Test »

1.4

1.2

o
o)

Amplitude()

o
)

o

~
—
‘4

=
=

Al

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Frequence(HZ2)

i

Fig 111.10 : La FFT pour le mot « TEST »

Commentaires :

On remarque dans la figure 111.10 que le spectre du mot s’étale jusqu'a a peu prés 350HZ et que

presque la totalité de la puissance du mot est contenu dans la bande 0-100 HZ

111.4. 3 Simulation de ’application 3 : DSP

on a utilisé la fonction « psd » de Matlab pour calculer la densité spectrale de puissance
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4.5

w
ol

w

N
ol

N

Puissance()

=
al

[

0.5

—

r AN MAA, A\

Commentaires :

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequence(H2)

Fig 111.11: DSP du mot « TEST »

On remarque dans la figure 111.11 que la densité spectrale de puissance de mot s’étale jusqu'a 4000 HZ

alors que presque la totalité de puissance comprise dans la bande entre 450 HZ et 1000 HZ.

111.4.4 Simulation de I’application 4 : préaccentuation

Signal original

0.1

0.05 [~

o

o

(6]
1

r r r r r r r

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Signal préaccentué

0.15

0.1

0.05

Amplitude

L 3 L L r L r

r r r r r r r

-0.05
0

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
frequence(H2)

Fig 111.12 : signal pré accentué de mot « Test »
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Signal original
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Fig 111.13 : le spectrogramme de mot « Test »

Dans la figure 111.13 le spectrogramme donne 1’énergie de signal en fonction de la couleur :

Plus la couleur est foncé plus I’énergie est grande donc on remarque dans la figure de gauche avant

préaccentuation la couleur de fréquence haute n’est pas foncé donc le signal a une énergie faible.

Dans la figure droite aprés préaccentuation on observe que la couleur haute est plus foncée donc on a

bien augmenté la puissance de fréquence haute.

111.4.5 Simulation de I’application de reconnaissance :

Dans cette application on prend un exemple de deux mot le premier est reconnu et 1’autre n’est pas

reconnu

Exemple 1 : on prend I’exemple du mot « Wash» les résultats sont montrés dans la figure 111.14

Page 60



Chapitrelll Résultats des simulations

) Nesri ne_Reconsce

Lareconnaissance automatique de la parole

b OUAT Me:

e _

La Sortie du Reseau

0.00099844
p.oozz39s

Metwork Simulation

0.0012703
0.0089305
-0.0012073
0.0031835

Fig 111.14 : Test de reconnaissance du mot « wash »

On remarque que le mot que nous avons testé est affiché dans la derniere case de « la sortie du
réseau » car la correspondance est de méme type de « 0000 1 0 0 » qui correspond au mot
«Wash », lors de la reconnaissance.

Exemple2 : dans cet exemple on prend le mot « Test » prononcé de deux facon différentes ; une foie

avec une voix d’une femme et I’autre d’un homme,

e « Test » de la voix de la femme : les résultats sont montrés dans la figure 111.15

) Hesrine_Reconsce

Lareconnaissance automatique de la parole

& par: ih B e

L'apprentissage du Reseau
La Sortie du Reseaul
Metwaork Simulation
0.00063521

0.0027422
IR<»3

Fig I11.15 le mot « Test » de la voix de la femme
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On remarque que le mot est reconnu

e « Test » de lavoix de I’homme: les résultats sont montrés dans la figure 111.16

) Nesrine_Reconsce |5

Lareconnaissance automatique de la parole

Prézenté par : I B AT Mesrine

L'apprentissage du Reseau

La Sortie du Reseau

Metwork Simulation

03232

022432

037746

-0.027233

024415

-0.26685

Aptitude

Fig 111.16 : Exemple de mot n’est pas reconnu

On remarque que le mot « Aptitude » est affiché dans la derniére case de « la sortie du réseau » au
lieu le mot «Test » que nous avons fait le test, car le réseau choisi le maximum des valeurs qui situé

dans la 1 ®case qui correspond le mot « Aptitude », donc le mot « Test » n’est pas reconnu.

A partir de deux résultats on remarque que le réseau a des difficultés pour reconnaitre le mot
si on change la prononciation car dans cet exemple il n’est pas apprentis bien sur la voix de

[’homme

111.6 Conclusion :

D’aprées I’analyse des résultats des simulations on a pu constater que notre réseau neurone donne de
bon résultat pour les mots appris néanmoins si on change de prononciation notre réseau a des
difficultés pour bien reconnaitre le mot.
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Conclusion générale

Nous avons présenté dans ce mémoire, une étude de reconnaissance de la parole en utilisant
les réseaux neurone capables d’apprendre des mots donnée pour identifi¢ une voix en se
basant sur deux types de criteres, 1’analyse de la parole et la reconnaissance automatique de la

parole.

D’apres I’analyse des résultats des simulations on a pu constater que la reconnaissance de
la parole par les réseaux neurone a donné des résultats satisfaisants pour les mots apprit
durant le test de reconnaissance de méme il nous a donné aussi des résultats négatifs
(pourcentage faible) pour les mots inconnus. On a remarqué que 1’opération d’apprentissage
s’effectue dans un temps raisonnable avec une capacité de reconnaissance acceptable. Ceci
nous permet d’élargir la base des données des mots a apprendre et que 1’on peut les

généraliser sur toutes les applications pareilles de reconnaissance.

A partir de ces constatations, nous suggérons de poursuivre ce travail en cherchant a

appliquer les réseaux neurone en utilisant beaucoup de mots avec différents prononciations.
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