Ol
O

République Algérienne Démocratique et Populaire. H
=& Ministére de 'Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique. B8

G,

h

g

-

Université Sadd Dahlab - Blida
USDB

&

1| g ] ]
B '+!-'.+ ’1:'!+J* :'B+E!

-

Faculté des Sciences
Département d’Informatique

B'
wa
LD

"

) )
B 1»;‘5*..-‘ .cy_+

T}
" .!+

Mémoire pour P’obtention

d’un dipléme d’lngénieur d’Etat en Informatique
Option : Intelligence Artificielle

T i
+ -
| il "IF 3 8
9 g O 20 o B |

[
T
g ]

&

Reconnaissance Automatique des
Consonnes Occlusives Orales de UArabe
Standard par les Réseaux de Neurones

i‘d"*‘&‘

o
L L

&
L

Artificiels (RNA)

o
L
i i

£

Présenté par : H. KECHIH Proposé et dirigé par : Dr M. GUERTY
M* A. HADJ HAMDI

-
!?‘E!*ﬁi

L
Bl

o+

LSE
-
Ll

T

Organisme d’accueil : Ecole Nationale Polytechnique d’ Alger-ENP

) IR

II
El

GrLhatr

Soutenue le : 00 Septembre 2005, devant le jury composé de :

S
-

Tlp
EE T
|

Président
Promotrice
Examinatrice

Examinateur

- N° / Promotion 2005-




HEAEG T

MIG-004:84-4

Nous ne saurions présenter ce mémoire sans avoir a
remercier Dieu tout puissant de nous avoir prodigué

I'énergie pour I'élaboration de ce modeste travail.

ous remercions tout particulierement Mme M.GUERTI
Maitre de con de conférences a 'ENP- Alger, pour
nous avoir offert I'occasion de nous former dans ce domaine et
pour ses conseils précieux durant toute la période de la formation.

Qu’elle trouve ici notre profonde gratitude.

ous remercions aussi Mme La présidente ainsi que les
membre du jury qui ont bien voulu nous faire

I'honneur d’examiner et de juger ce travail.

ous remercions aussi tout nos enseignants, qui nous a

enseigner durons tout nos études.

Que Tous ceux qui, d'une fagon ou d'une autre, ont
contribué de prés ou de loin a la réalisation de ce travail,
trouvent ici notre sincére reconnaissance.




“%’g@@-’d Dédicaces Fﬁ%
-%/’"‘ N | - ’\‘F\‘.;-
Louange a Dieu

Je dédie ce modeste travail a mes chers parents :

A ma mére Ghania qui, durant des lustres, a toujours su et pu
étre une source intarissable de bonté, et d affection.

A mon pére Younes qui m'a toujours été ume référence
incontestée de bravoure, daltruisme et de responsabilité.

A mes fréres et seeurs.

A ma promotrice M .GUERTI pour les conseils, le suivi, et les
suggestions nettement objectives qu'elle nous a conférées tout au long de
la réalisation de ce mémoire.

A mon bindme Amine et a sa_famille.

A tous mes amis :

Hakouka, Stam, Boudjemaa, Soudani, Polone, B.Hamza, Djamel, Adlen,
Hatem, Mahdi et Nazime, Elmahdi, Alfa, Fouzi, Niri, Bicha, Hadjersi,
Seide, Kboucha, mkfouldji, Ayachi, Farid.legraa, Amine, Badjidja, Haba
Radjel, Binbo, Rouji, Anter, Elguete, A.Karima, Nabiha, Sara, Houria,

Fateh et Rachid, Mostafa (haloi) et 4 tous mes amis que je n’ai pas cités.

KECHIH.Hamza
D RODpeo

|




‘ | ) -
Dédicaces Fﬁ:ﬁe

Je dédie ce travail en signe de reconnaissance

a mes trés chers parents qui ont tout fait pour me

donner une bonne éducation et me soutenir dans

mes études.

A mes fréres et mes sceurs
A ma grande mere

A M .Guerti.

A toute ma grande famille.

A mon bindome HAMZA et sa famille.

A tous mes amis.

HADJ HAMDI Mohamed Amine
@SR ~> GO




Résumé :

Notre travail porte sur la Reconnaissance Automatique des Phonémes ;
Ocdlusifs Orales de PArabe Standard en mode monolocuteur en utilisant les
| Réseaux de Neurones Artificiels (RNA). Les parameétres d'entées de RNA sont

obtenus aprés V'élaboration d’'un corpus constitué de mots isolés en Arabe
Standard et une étape de prétraitement basée sur une analyse sonagraphique |
| afin d’extraire les formants qui constituent les résonances du conduit vocal. é
Des algorithmes d'apprentissage supervisé par la méthode de retro-
propagation sont implémentés pour avoir un tau de reconnaissance trés élevé .
Mots Clés: RAP, Consonnes Occlusives Orales, Arabe Standard, Analyse
Sonagraphigque, Formants, RNA, PMC, retropropagation. §

Abstract :
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Our research is the Automatic Recognition of the oral occlusives phonemes of 5
the standard Arabic in mono speaker using Artificial Neuron Networks (ANN). The
. Parameters of the ANN are the results of the development of a corpus constituted
by isolated words in Standard Arabic; this is a stage of post treatment based on
the sonagraphic analysis in order to extract the formants that constiute

resonances of the vocal tract.
The algorithms of tfraining supervised by the method of old-fashioned |
propagation are implemented in order to assess the recognition rate.

Key words: AR, Oral Occlusive Phoneme, the standard Arabic, sonagraphic |
analysis, Forming, ANN, MLP, retropropagation. !
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commandes seraient directement activées par ia parole. Dans cette perspective, il s'agit
de développer des systémes capables de reconnaitre la parole, de la comprendre et
d'exécuter les actions résultant de la compréhension du message.

La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) est I'un des domaines du
Traitement Automatique de !a Parole (TAP), les autres étant ia synthése vocale et le
codage de la parole. La RAP permet a la machine de comprendre et de traiter des
informations fournies oralement par un utilisateur humain. Elle consiste a employer des
techniques d'appariement afin de comparer une onde sonore & un ensemble
d'échantillons, composés généralement de mots, mais aussi de phonémes (unités
sonores minimales). En revanche, le systtme de synthése de la parole permet de
reproduire d’'une maniére sonore un texte qui lui est soumis, comme un humain le ferait.
Ces deux domaines et notamment la reconnaissance vocale, font appel a des bases de
connaissances de plusieurs sciences : I'anatomie (les fonctions des appareils
phonatoire et auditif de I'étre humain), la phonétique, le traitement du signal, Ia
linguistique, linformatique, I'Intelligence Artificielle, les statistiques, etc.

Ce sujet, qui a suscité un grand intérét dans chez chercheurs du domaine,
commence a avoir un impact dans la vie courante. Aujourd’hui les progrés réalisés dans
le domaine de la RAP nous permettent de reconnaitre la parole, de réaliser des
systémes de reconnaissance vocale et d’élaborer quelques applications interactives
guidées trés simples & vocabulaire limité. Cependant, nous sommes encore loin de
réaliser des systémes de dialogue Homme-Machine trés performants.

La realisation de notre appilication, consiste 4 Reconnaitre les Phonémes Occlusifs
Oraux de I'Arabe Standard (AS), plusieurs étapes sont a effectuer avant d’atteindre
I'étape de reconnaissance.

Apres avoir enregistré un corpus de mots en Arabe Standard, comportant les
Consonnes Occlusives Orales a étudier dans les différentes positions (initiale, médiane
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et finale). Nous avons extrait les paramétres a utiliser comme variables d'enfrées pour
les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA), qui constituent une technique utilisée dans
les systemes de RAP. lis sont basés sur une modélisation grossiére du neurone
biologique. Les RNA sont des modeéles, A ce titre, ils peuvent étre décrits par leurs
composants, leurs variables descriptives et les interactions des composants.

Notre projet de Fin d’Etudes est structuré en quatre chapitres

» dans le premier chapitre, nous définissons les Notions fondamentales sur I'AS et
la RAP, tout en commengant par le mécanisme phonatoire et auditif de Fétre
humain, aprés avoir présenté les classes des sons de FAS. Nous présentons
ensuite le systéme de la RAP en expliquant briévement ses techniques ;

» le deuxiéme chapitre concerne une présentation des principales techniques
d’analyse de la RAP, suivi d'une description de RNA :

* le troisiéme chapitre concerne la mise en ceuvre de notre travail, pour cela nous
présentons en détail notre systéme de reconnaissance basé sur les réseaux
Modulaires ;

* nous presentons dans le demier chapitre les différentes expériences
d’apprentissage et les résultats obtenus de la reconnaissance phonémique ainsi
que la description détaillée de notre logiciel d’application.

Nous terminons ce PFE par des conclusions générales et des perspectives en
interprétant les différents résultats obtenus.
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1.1. Introduction

La parole est le support le plus naturel de la communication humaine, elle se
distingue des autres sons par des caractéristiques acoustiques bien déterminées.

Dans ce chapitre, nous alions présenter sommairement le mécanisme de la
phonation et de la perception auditive de la parole tout en exposant briévement
I'aspect phonétique et phonologique des sons du langage, avant de présenter le
systeme phonétique de 'Arabe Standard (AS). Ensuite, nous donnons quelques
explications concernant le Traitement Automatique de la Parole (TAP), ainsi que
le systeme de la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) en expliquant
et ses techniques. Nous donnons plus de détails sur le Décodage Acoustique et
Phonétique (DAP) de I'AS.

1.2. Description de Pappareil phonatoire

Pour aborder les techniques de TAP, il faut commencer par connaitre ia
production de la parole humaine.

La parcle peut étre décrite comme Ile résultat de laction volontaire et
coordonnée d'un certain nombre de muscles. Cette action se déroule sous le
contréle du systéme nerveux central qui reoit en permanence des informations par
rétroaction auditive et par les sensations kinesthésiques [2].

L'ensemble du systéme vocal se compose des poumons, du larynx et du conduit
vocal dans lequel on trouve le pharynx, la cavité buccale, la cavité labiale et en
paralléle a toutes ces cavités, la cavité nasale (Figure 1.1).



Chapitre 1: Notions fondamentales sur I'AS et la Reconnaissance de la parole

-cavité nasale

cavité buccale
~ cawvité labiale
pharynx

larymx
(cordes vocales, la glotte)

- artére

les poumons

Figure 1.1 : Appareil phonatoire humain.

1.3. Production des sons

Le processus de production de la parole est un mécanisme trés complexe. Ii
repose sur une interaction entre le systéme neurologique et physiologique. Des
organes et des muscles entrent dans la production de sons des langues naturelles.
Le fonctionnement de I'appareil phonatoire humain est basé sur l'interaction entre

trois grandes classes d'organes: les poumons, le larynx, et les cavités supra-
glottiques.

Les deux premiéres classes fournissent ce qui est essentiel pour la production de
n’'importe quel son, qu'il soit musical ou langagier : une source d’air et une source de
bruit. La troisieme classe renferme les organes qui permettent de modifier le son qui
est émis par le travail conjoint des deux premiéres classes.

e les poumons: la fonction primordiale des poumons est évidemment de

permettre au corps de s’oxygéner. Cependant, ils fournissent aussi une
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source d'air qui est utilisée pour produire des sons. Lors de la phase
d'inspiration, I'action conjointe du diaphragme, qui se contracte et s’abaisse, et
des muscles intercostaux permet de créer un vide dans les poumons qui est
rempli par la pénétration d'air. Lors de I'expiration, le diaphragme se relache et
laisse ainsi s'échapper I'air des poumons qui peut étre utilisé pour produire
des sons ;

* le larynx : lorsque l'air est expulsé des poumons, il passe a travers un tube
formeé de plusieurs cartilages appelé le larynx. Ce demier contient des
muscles et des cartilages. Les cordes vocales sont des membranes qui
peuvent s'ouvrir et se refermer trés rapidement (jusqu'a 400 fois par seconde
chez les enfants, par exemple), produisant ainsi des variations de pressions
dans l'air. Ces derniéres sont pergues comme du son par l'oreille humaine
(Figure 1.2) ;

muguese

cotdes vocales

Figure 1.2 : Section du larynx, vue de haut [2].

* les cavités supra-glottiques : Lorsque le son sort de la glotte, il passe a travers
les organes vocaux supérieurs appelés cavités supra-glottiques ou il est
modifie. Ces cavités servent a faire résonner le son et lui donner une couleur
particuliére qui permet de différencier les voyelles entre elles, par exemple, ou
les consonnes. Cette couleur particuliére donnée a chaque son provient
essentiellement de la modification de la forme des résonateurs a I'aide des
mouvements de la langue, des lévres et de la machoire inférieure, etc.

Suivons le cheminement de Fair & travers les organes phonatoires. L'air émis par
les poumons, aprés avoir traversé la glotte, traverse les différentes cavités -



;7‘;- la pharyngo-buccale : elle est utilisée pour la production de certaines
consonnes. C'est la cavité la plus importante dans le langage humain.
L'utilisation de cette derniére donne lieu a des articulations orales. La forme
de cette cavité peut ensuite étre modifiée ;

» lanasale : iorsque la luette, reliée au palais mou, est décollée de la paroi
pharyngée, le son peut passer également dans la cavité nasale, créant ainsi
une articulation nasale ;

¢ la labiale : finalement, lorsque certaines articulations sont produites en

utilisant les iévres, on parle de sons labiaux.

1.4. Systéme de perception auditive

Dans le cadre du traitement de la parole, une bonne connaissance des
mecanismes de l'audition et des propriétés perceptuelies de Poreille est aussi
importante qu'une maitrise des mécanismes de production. En effet, tout ce qui peut
étre mesuré acoustiquement ou observé par la phonétique articulatoire n'est pas
nécessairement pergu.

Les ondes sonores sont recueillies par 'appareil auditif, ce qui provoque les
sensations auditives. Ces ondes de pression sont analysées dans l'oreille inteme qui
envoie au cerveau linflux nerveux, le phénomeéne physique induit ainsi un
phénomeéne psychique gréce a un mécanisme physiologique complexe.

L’appareil auditif comprend l'oreille externe, I'oreille moyenne, et Foreille interne.
Le conduit auditif externe relie le pavillon au tympan : c’est un tube acoustique de
section uniforme fermé a une extrémité. Son premier mode de résonance est situé
vers 3 KHz, ce qui accroit la sensibilité du systéme auditif dans cette gamme de
frequences. Le mécanisme de l'oreille moyenne (marteau, étrier, enclume) permet
une adaptation d'impédance entre I'air et le milieu liquide de foreille inteme. Les
vibrations de I'étrier sont transmises au liquide de la cochlée. Celle<ci contient la
membrane basilaire qui transforme les vibrations mécaniques en impulsions
nerveuses. La membrane s'élargit et s'épaissit au fur et & mesure que l'on se
rapproche de I'apex de la cochlée, elle est le support de l'organe de Corti qui est
constitué par piusieurs cellules cilides raccordées au nerf auditif (Figure. 1.3).
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-------------------------------------------------------------------------------------
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1 '

externe T moyenret inteme

Figure 1.3 : Systéeme auditive humain {2].

1.5. Classification des sons de I’AS

La recherche en Traitement Automatique de la Parole et notamment en
Reconnaissance, dans une langue donnée doit nécessairement passer par I'étude
de sa composante phonétique. Cette étude nous permet de dégager les principales
caractéristiques relatives aux différents phonémes et ainsi de cemer 'ensemble des
parameétres acoustiques, en vue de les exploiter dans I'élaboration d’un systéme de
RAP.

Le systéme phonétique de I'Arabe Standard (AS) comprend six voyelles et vingt-
neuf consonnes ou [huru:t] (en incluant la hamza), avec leur Transcription
Orthographique et Phonétique (Tab 1.1). La distinction entre voyelles et consonnes
s'effectue de la maniére suivante, sile passage de I'air se fait :

» librement a partir de !a glotte, on a affaire & une voyelle ;

e a travers d'une glotte obstruée, complétement ou partiellement, en un ou
plusieurs endroits ou lieux d'articulation on a affaire a une consonne.

Nous pouvons signaler que {e passage de consonnes aux voyelles ne se fait pas
de maniére abrupte, mais sur un continuum. Nous distinguons ainsi des articulations
intermédiaires (par exemples : les demi voyelles) ou les spirantes.
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Modes Type de phonéme Phonémes | Transcription | Lieux d’articulation
d’articulations Arabes Arabisante
des
consonnes
- [b] bilabiale
Voisées a [d] alvéodentale
- d uvulaire
OGCII.IS|ves & [[?]] alvéodentale
Non- A [kl postpalatale
Voisées glottale
> L]
™ [dl alvéolaire
Voisée Emphatiques
Non-Voisée alvéodentale
- [tl
J [z] sifflante
3 [d] dorsoalvéolaire
Voisées : f¢ interdentale
¢ 9] uvulaire
d [l pharyngale
e [s] siffiante dentale
L & It] interdentale
Fricatives G labiodentale
Non- R [!] chuinchante palatale
Voisées o 8] vélaire
¢ (bl glottale
s [b] pharyngale
C [h]
e [s] dorsealvéodentale
Voisée Emphatiques sifflante
Non-Voisée U [d] interdentale
2 [m] bilabiale
Nasales Voisées
o [n] alvéodentale
Liquide Voisée Jd I dentale
Affriquée Voisée c (5] alvéopalatale
Vibrante Voisée 3 ] apicoaivéolaire
3 fw] bilabiale
Semi- Voisées
voyelles latale
Y s vy [*

Tab 1.1: TOP des consonnes de I'Arabe Standard [9].




1.5.1. Description des voyelles

La caractéristique majeure des voyelles est le passage de l'air a partir de la cavité
supra-glottique. Le seul traitement que l'air peut, dés lors, subir est la résonance
(c’est-a-dire le renforcement de certaines bandes de fréquences).

Frequence (HZ)
02752

0344535

Temps (5)

Figure 1.4 : Spectre de la voyelle [aJdans le mot [adam].

Les voyelles de la langue Arabe sont classées, en trois bréves ou courtes
[haraka:f] et trois longues [madd].

1.5.2. Description des semi-voyelles

Les semi-voyelles possédant des structures formantiques similaires aux voyelles
écoulement libre de I'air). Ces phonémes ont tout de méme une obstruction qui les
approche des consonnes.

1.5.3. Description des consonnes

Les consonnes de I'Arabe Standard ou [huru:t] peuvent étre classées sur le plan
acoustico-physiologique, selon leurs modes de production [sifa]. Elles sont classées
en sonores/sourdes, occlusives/spirantes, emphatiques/non-emphatiques, etc.

Il existe deux grands types d'articulations consonantiques soit le passage de Fair

» est fermé et le son résulte de son ouverture subite, on a alors le passage a
des consonnes occlusives ou plosives ;

® se rétrécit mais n'est pas interrompu, on parle dans ce cas de consonnes
continues, dont les constrictives ou fricatives sont les plus représentatives.
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Frequence (HZ)
03303

-0
a Temps (S)

Figure 1.5 : Spectre de la consonne [t] du mot fait.

Une réalisation est dite sourde lorsque les cordes vocales ne vibrent pas; si
celles-ci entrent en vibrations, la réalisation sera dite sonore. Les cordes vocales
sont des replis musculaires situés au niveau de la glotte.

Les vibrations des cordes vocales est le résultat d'une obstruction de la glotte :
celles-ci vibrent sous la pression de I'air interne qui force un passage entre elles.

1.5.4. Les Occlusives

Les consonnes occlusives sont produites par une fermeture compléte du canal

respiratoire, et non un simple rétrécissement, ce qui les différencie des autres
consonnes.

L'occlusion se fait en deux temps :

 arrét du flux d'air par la fermeture soudaine du canal expiratoire ;
¢ libération de l'air interne par le reldachement brusque de l'occlusion.
Il existe deux types d’'occlusives : nasales et orales.

1.5.4.1. Nasales

Les occlusives nasales sont réalisées sonores dans la plupart des langues.
Pendant la production des occlusives nasales, le voile du palais est plus ou moins
abaissé, de maniére a laisser passer une partie de l'air expiré a travers des fosses

nasales. Alors que I'occlusion a lieu dans la bouche, la résonance nasale est, quant
a elle, continue.

1.5.4.2. Orales

Pendant la production des occlusives orales, le voile du palais est relevé, 'accés
aux fosses nasales est bloqué, et I'air ne peut traverser que la cavité buccale.
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1.5.5. Point et mode d’articulation

La distinction entre le mode darticulation et le point d'articulation est
particuliérement importante pour le classement des consonnes.

Le mode d’articulation est défini par un certain nombre de facteurs qui modifient Ia
nature du courant d'air expiré :

* libre passage, avec mise ou non des vibrations, de I'air au niveau de la glotte
(sonore ou sourde) ;

¢ libre passage, ou non, en un point quelconque (le point d'articulation) des
cavités supra-glotiques (voyelles ou consonnes) :

* passage par une voie unique ou deux voies différentes (orale ou nasale) ;

* passage, dans le conduit buccal, par une voie médiane ou latéral (la plupart
des articulations opposées aux latérales).

Le point d’articulation est Fendroit ol se trouve, dans la cavité buccal, un obstacle
au passage de l'air. De maniére générale, nous pouvons dire que le point
d'articulation est 'endroit ol vient se placer la langue pour obstruer le passage de
I'air.

Le point d’articulation peut se situer aux endroits suivants :
* les lévres (articulation labiales ou bilabiales) ;
¢ les dents (articulation dentales) ;
+ les lévres et les dents (articulations /abio-dentales) ;

* les alvéoles (c'est-a-dire les gencives intermes des incisives supérieures,
articulations alvéolaires) ;

* le palais (vue sa grande surface, on peut distinguer des articulations pré-
palatales, médio-palatales et post-palatales) ;

* le voile du palais (palais mou, articulations vélaires) ;
*» laluette (articulations dites uvulaires) :
» le pharynx (articulations pharyngales) ;

+ la glotte (articulations glottales).
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1.6. Description acoustique de la parole

L'objet d’étude de la phonétique acoustique est constitué par I'onde sonore telle
que produite par les organes de la phonation. Bien que cette onde soit audible, ses
proprietés physiques ne sont observables qu'a laide d’appareils permettant
d’analyser les éléments qui la constituent.

Du point de vue phonétique acoustique, les sons du langage humain sont
constitués par des ondes en mouvement. Il s’agit essentiellement d’'un mouvement
vibratoire régulier ou irrégulier généré par les articulateurs et les cordes vocales,
mouvement qui se propage dans l'air ambiant & une vitesse de 340 m/s. La
classification des sons du langage que propose la phonétique acoustique est basée
sur les propriétés physiques des sons. Ces propriétés ont trait a la nature périodique
ou apériodique de I'onde sonore et sont en outre responsables de la sensation de
durée, de celle d'intensité et de la hauteur ou fréquence fondamentale (Fo) des sons

percus.

Le signal vocal est caractérisé par des paramétres pertinentes, ces demiers
doivent représenter au mieux ce qu'ils sont censés modéliser et doivent extraire le
maximum d'informations utiles pour la RAP.

1.6.1. La durée
La durée est le paramétre acoustique le plus délicat a évaluer. La difficulté de

mesure réside dans sa grande variabilité qui est due au contrdle quasi impossible du
systeme phonatoire. Chaque phonéme se caractérise par ses propres durés

intrinséques et co-intrinséques de méme que le facteur de compressibilité ou
——

expansion.
1.6.2. L’énergie du signal

L'eénergie du signal correspond 2 la puissance du signal. Elle est souvent évaluée

sur plusieurs trames successives de signal pour pouvoir mettre en évidence des
variations.

1.6.3. La fréquence fondamentale (Fo)

Lors de la production de certains phonémes (les sons voisés de la parole : les
voyelles et certaines consonnes), la fréquence fondamentales (Fo) est la
conséquence directe des variations de la pression sub-glottique (la tension des

s



cordes vocales). Sa corrélation acoustique appelée pitch est généralement linéaire
aux basses fréquences d’'ou la supposition d’'une relation linéaire entre elle et la
fréquence fondamentale.

1.6.4. Les formants

Lorsqu'un excitateur entre en vibrations du spectre, it fournit un signal, dont le
résonateur va amplifier certaines composantes. On obtient alors des formants qui
sont un facteur fondamental dans la caractérisation du timbre. lis servent, justement,
a former ce dernier. Le nombre des formants, selon les caractéristiques du
resonateur (volume, forme et ouverture), est variable : d'un seul & une infinité
(théoriquement). Néanmoins, du point de vue perceptif, seuls quelques-uns d'entre
eux jouent un rdle central au niveau de la parole. Par exemple, on peut caractériser
toute voyelle en ne prenant en compte que ses trois premiers formants : Fy, F», et F3
(pour une realisation de la voyelle [i] par exemple, les trois premiers formants
pourraient se situer respectivement a Fy =300 Hz, F» =2200 Hz, F; =3000 Hz).

A(dB)

t Formants
0
/

3
S~
-
|

» fHZ)

Figure 1.6 : Représentation des formants d’'un son voisé {a].

1.7. Traitement automatique de la parole

L'étude de la parole est 'un des domaines dans lequel est utilisé le traitement
numerique des signaux. Cette discipline connait depuis les derniéres décennies un
développement considérable avec [lapparition de processeurs a hautes
performances. La recherche en TAP fait appel & des disciplines de plus en plus
diverses et a pour but le développement technologique dans plusieurs domaines, tels
que Fanalyse, la synthése, le codage de la parole, la RAP, etc.
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1.7.1. L’analyse de la parole

l'analyse de la parole cherche a mettre en évidence les caractéristiques du signal
vocal tel qu'il est produit, ou parfois tel qu'il est pergu (on parle dans ce cas d'analyse
perceptive), mais jamais tel qu'il est compris, ce rdle étant réservé a la
reconnaissance de ia parole. L’analyse est utilisée soit comme composante de la
base du systéme de codage, de reconnaissance ou de synthése, soit pour des
appiications spécialisées, comme l'aide au diagnostic médical (pour les pathologies
du larynx, par analyse du signal vocal) ou l'étude des langages.

1.7.2. La synthése de la parole

La synthése de la parole & partir d'une représentation numérique, inverse de
l'analyse, dont la mission est de produire de la parole & partir des caractéristiques
numeriques d'un signal vocal telles qu'obtenues par analyse :

* La synthése par régles a principalement la faveur de la phonétique et de la
phonologie. Elle permet une approche cognitive, générative du mécanisme de
la phonation. Elle est basée sur l'idée que, si un phonéticien expérimenté est
capable de «lire» un spectrogramme, par exempie, il doit lui étre possible de
produire des régies permettant de créer un spectrogramme artificiel pour une
suite de phonémes donnés. Une fois le spectrogramme obtenu, il ne reste
plus alors qu'a générer I'audiogramme correspondant ;

» contrairement a la synthése par régles, la synthése par concaténation a une
connaissance trés limitée du signal qu'elle met en forme. La plupart de ces
connaissances se trouvent, en effet, stockée dans les unités de parole mises
en oeuvre par le synthétiseur ;

* la synthése de la parole a partir d’une représentation symbolique, inverse de
la reconnaissance de la parole est capable en principe de prononcer n’importe
quelle phrase sans qu'il soit nécessaire de la faire prononcer par un locuteur
humain au préalable. Dans cette seconde catégorie, on classe également la
synthése en fonction de leur mode opératoire, la synthése a partir du texte ou
Text-To-Speech (TTS), cette demiére recoit en entrée un texte
orthographique et doit en donner lecture. La synthése a partir de concepts,
appelés a étre insérés dans des systémes de dialogue Homme-Machine,

-14 -



recoit le texte a prononcer et sa structure linguistique, tefle que produite par le
systéme de dialogue.

1.7.3. Le codage de la parole

Le codage permet ia transmission ou le stockage de parole avec un débit réduit,
ce qui passe tout naturellement par une prise en compte judicieuse des propriétéswde
production et de perception de la parole. )

1.8. La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP)

Reconnaitre la parole, pour quoi faire ?

Avec la parole, plus de regard visé a un écran et des mains tapent sur un clavier.
Gréce a la RAP, un homme, par exemple, peut se déplacer et se consacrer a sa
tache principale des divers secteurs comme, les applications grand public concernent
Fautomobile (commande vocale d'équipements annexes tels que la climatisation,
Fessuie-glace, Iéve-vitres), le jouet (téléguidage vocal,...), les jeux électroniques et
I'appareillage domestique (commande de téléviseur, lave-linge,...) [4].

La RAP a pour mission de décoder I'information portée par le signal vocal & partir
des données fournies par 'analyse.

On distingue fondamentalement deux types de reconnaissance, en fonction de
Finformation que I'on cherche a extraire du signal vocal :

* la reconnaissance du locuteur, dont Fobjectif est de reconnaitre la personne
qui parle ;

*» lareconnaissance de la parole, ol I'on s"attache plutét & reconnaitre ce qui dit.
On classe également la reconnaissance en fonction des hypothéses
simplificatrices sous lesquelles elles sont appelées a fonctionner. Ainsi en
reconnaissance du locuteur, on fait la différence entre identification et la
vérification du locuteur, selon que le probléme est de vérifier que la voix
analysée correspond bien a la personne qui est sensée la produire, ou qu'il
s'agit de déterminer gui, parmi un nombre fini et préétabli de locuteurs, a
produit le signal analysé.

On sépare la reconnaissance du locuteur dépendante du texte, la reconnaissance
avec un texte dicté et la reconnaissance indépendante du texte. Dans le premier cas,
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la phrase & prononcer pour étre reconnue est fixée dés la conception du systéme ;
elle est fixée lors du test, dans le deuxiéme cas et elle n'est pas précisée dans le
troisiéme.

On parle de la reconnaissance de parole“monolocuteur”, * multilocuteur”, ou
indépendante du locuteur, selon qu'il a été entrainé a reconnaitre la voix d’'une
personne, d'un groupe fini de personnes, ou quiil est en principe capable de
reconnaitre n'importe qui.

On distingue enfin la reconnaissance de mots isolés, la reconnaissance des mots
connectés, et la reconnaissance de la parole continue, selon que le locuteur sépare
chaque mot par un silence, qu'il prononce de fagon continue ; une suite de mots
prédéfinis, ou qu'il prononce n'importe quelle suite de mots de fagon continue.,

1.8.1. Les méthodes de reconnaissance de la parole

Deux approches de la RAP existe, I'une plus globale, l'autre plus analytique
permettent d'appréhender la reconnaissance des mots.

Dans l'approche globale, l'unité de base est le plus souvent le mot, considéré
comme une entité globale, c'est-a-dire non décomposée. L'idée de cette méthode est
de donner au systéme une image acoustique de chacun des mots qu'll doit identifier
par la suite. Cette opération est faite lors de la phase d'apprentissage, ou chacun des
mots est prononcé une ou plusieurs fois. Cette méthode a pour avantage d'éviter les
effets de coarticulation, (C'est-a-dire) l'influence d’un son sur un autre son contigu
(voisin). Elle est cependant fimitée aux petits vocabulaires prononcés par un nombre
restreint de locuteurs.

L'approche analytique, qui tire partie de ta structure linguistique des mots, tente
de détecter et d'identifier les composantes élémentaires {phonémes, syllabes, ...).
Celles-ci sont les unités de base & reconnaitre. Cette approche a un caractére pius
general que la précédente : pour reconnaitre de grands vocabulaires, il suffit
d'enregistrer dans la mémoire de la machine les principales caractéristiques des
unités de base.

Pour la reconnaissance de mots isolés a grand vocabulaire, la méthode globale
ne convient plus car la machine nécessiterait une mémoire et une puissance
considérable pour respectivement stocker les images acoustiques de tous les mots
du vocabulaire et comparer un mot inconnu a I'ensemble des mots du dictionnaire.
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De plus, il est impensable de faire dicter a I'utilisateur I'ensembie des mots que
lordinateur a en mémoire. C'est donc la méthode analytique qui est utilisée : les mots
ne sont pas mémorisés dans leur intégralité, mais traités en tant que suite de
phonémes.

1.9. Les problémes de reconnaissance de la parole

Le signal de parole n'est pas un signal ordinaire : il s'inscrit dans le cadre de la
communication pariée, un phénomeéne des plus complexes. Afin de souligner
certaines difficultés du probléme, nous ferons ressortir essentiellement quelques
caractéristiques notoires de ce signal :

e une grande vanabilité ;

e un lieu d'interférences ;

¢ des ambiguités ;

+ les effets de la co-articulation.

1.9.1. Une grande variabilité

Une méme personne ne prononce jamais un mot deux fois de fagon identique. La
vitesse d'élocution en détermine la durée. Toute affection de I'appareil phonatoire
peut altérer ia qualité de la production. Un rhume teinte les voyelles de nasalité; une
simple fatigue et l'intensité de I'onde sonore fiéchit, I'articulation perd de sa clarté. La
diduction évolue dans le temps : ['enfance, l'adolescence, I'dge mdr, puis la
vieillesse, autant d'ages qui marquent la voix.

La variabilité inter-locuteur est encore plus flagrante. La hauteur de la voix,
l'intonation I'accent différe selon le sexe, l'origine sociale, régionale ou nationale.

Enfin, toute parole s'inscrit dans un processus de communication o entrent en
jeu de nombreux éléments comme le milieu ambiant ou F'environnement, I'émotion,
lintention, la relation qui s'établit entre les interlocuteurs. Chacun de ces facteurs
détermine la situation de communication, et influe & sa maniére sur la forme et le
contenu du message

1.9.2. Les interférences
Trois types d'interférences existent :

« lacoustique du lieu (mitieu protégé ou environnement bruyant) ;
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« la qualité du microphone et sa position par rapport a la bouche ;
» les bruits venant de la bouche.

1.9.3. La redondance

Le signal vocal est caractérisé par une trés grande redondance, condition
nécessaire pour résister aux perturbations du milieu ambiant. Pour aborder la notion
de redondance, il faut examiner la parole en tant que vecteur d'informations.

1.9.4. Les ambiguités

Les mots qui composent la langue Arabe entretiennent entre eux des liens
complexes : les sons, les graphies, les classes grammaticales, le sens ou le
"référent” ne se discernent pas de fagon immédiate. C'est pour cette raison que
I'ambiguité rend la tadche de RAP trés difficile.

1.9.5. Les effets de la co-articulation

La production "parfaite” de chaque son suppose théoriquement un positionnement
précis des organes phonatoires. Or, lorsque la vitesse de parole s'accélére, le
déplacement de ces organes est limité par une certaine inertie mécanique. Les sons
émis dans une méme chaine acoustique subissent I'influence de ceux qui les suivent
ou les précédent. Ces effets de co-articulation sont des interférences. lis entrainent
I'altération des formes sonores en fonction des contextes droits ou gauches, selon
des regles étudiées par les acousticiens d'un point de vue articulatoire, acoustique
ou perceptif.

1.10. Quelques applications de la RAP

Aprés avoir vu le principe de fonctionnement de la reconnaissance de la parole,
nous proposons une liste des applications qui paraissent intéressantes dans
chaque domaine.

¢ lavionique: est un domaine d'application important dans la RAP. Des
systémes de reconnaissance par mots ont été utilisés avec succés dans des
avions de chasse pour permettre au pilote déja trés occupé de commander
diverses fonctions (radio, radar,...). La voix a également servi au contrble d’'un
bras articulé lors de la mission de la navette spatiale. En effet, au bord d’'un
avion comme au bord d'une automobile, les tiches étant complexes et le
tableau de bord réduit, la parole permet au pilote ou au conducteur d'avoir a
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sa disposition un moyen supplémentaire d’interaction avec la machine, sans
cependant géner I'accomplissement des taches courantes qui requiérent de

sa part toute son attention visuelle [7] ,

e les Télécommunications : information donnée au public est aussi un domaine
concerné par la numérisation de la parocle. Dans les gares ou les aéroports,
par exemple, on pourra bientét voir des bomes interactives qui remplacent les
agents de renseignements. Pour connaitre 'horaire d’un train, il suffit de
demander de vive voix a la machine ou on veut aller et quand, et elle répond
dans ia langue de notre choix, avant de nous souhaiter un agréable voyage.

Nous citons plusieurs autres domaines d'applications : industrielles, domestiques,
pour les personnes handicapées.

1.11. Décodage Acoustique et Phonétique de I’Arabe Standard

Il s'agit de décomposer les mots en unités symboliques discrétes, qui vont
permettre de décrire aussi bien les mots de références contenues dans le
dictionnaire que les mots que {'on cherche a reconnaitre. Une unité idéale existe et
permet de décrire tous les sons caractérisant une langue : c'est ie phonéme. La
plupart des langues comportent moins d'une centaine de phonémes. Plusieurs voies
de recherche sont actueliement empruntées pour atteindre ce but. On distingue
globalement trois approches :

« [lntelligence Artificieile (L.A.) par le biais de Systémes Experts : on utilise alors
une connaissance a priori développée par les spécialistes de la phonétique ;

« les modéies statistiques qui permettent de traiter la grande variabilité du signal
vocal par l'analyse préalable d'un grand nombre d'échantillons vocaux. C'est
actuellement la plus répandue ;

+ les modéles connexionnistes a base de réseaux de neurones [5].

Le processus de DAP, consiste & découper le signal de la parole en segments
(phase de segmentation), puis a identifier ces segments en leur affectant une
étiquette phonétique (phase d'identification).

La segmentation en unité élémentaire, syllabe, demi-syllabe, phonéme, diphone
ou triphonéme, s'appuie sur la recherche des discontinuités du signal ou de son
spectre au cours du temps.
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L'identification consiste alors & comparer chagque spectre de ces segments a un
ensemble de spectres de référence et a conserver les plus ressemblants. Les
techniques de comparaison couramment employées s'appuient sur des méthodes
classiques, qui tiennent compte des variations individuelles (accents, coarticulation,
liaisons) et prosodiques (rythme, intensité, mélodie).

En effet, le spectre ne dépend que du faible nombre d'éléments a étiqueter, dans
notre cas, nous avons les phonémes occlusifs de 'Arabe Standard, contrairement
aux trés nombreux mots possibles du dictionnaire.

1.12. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé sommairement les deux aspects:
articulatoire (les modes et lieux d'articulations) et acoustique, relatifs aux phonémes
I'Arabe Standard tout en nous attardant sur les phonémes occlusifs de cette langue.
L'intérét de ce chapitre est d’acquérir des notions fondamentales nécessaires a la
reconnaissance automatique de la parole, pour le décodage acoustico-phonétique de
ces phonémes.
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2.1. Introduction

Ce chapitre nous permet de présenter une des grandes techniques de
reconnaissance des formes qui sont utilisées en Reconnaissance Automatique de la
Parole (RAP) : les modéles connexionnistes. En premier lieu, nous allons faire une
bréve présentation des connaissances de la neurobiologie qui ont servi de base a
rétablissement des techniques neuromimetiques aprés avoir présenté les principales
techniques d’analyse vocale. Ensuite nous abordons les différents modéles
connexionnistes tels que les perceptrons, les réseaux multicouches et leurs algorithmes
d’apprentissage.

2.2. Techniques d’analyse du signal vocal

Pour résoudre les probiémes liés a la complexité de la parole, il est possible de
déterminer les paramétres pertinents représentatifs du signal traité. Ces parameétres
sont calculés 2 intervalles temporels réguliers. Le signal de parole est fransforme en une
série de vecteurs de coefficients. Ces demiers doivent représenter au mieux le signal
quils sont censés modéliser, et extraire le maximum d’informations utiles pour ia
reconnaissance. Pour cela, on a deux techniques d'extraction des parametres :
paramétrique et non parameétrique [10].

2.2.1. La technique paramétrique

Nous n'énumérons pas tous les types de paramétres employés dans le domaine de
ia recherche en parole car il y en a énormément et ce n'est pas le propos de notre PFE.
Pourtant, il est a noter que d'autres approches sont plus proches de l'audition humaine.
De plus, le lecteur trouve des informations sur les différents paramétres trés largement
utilisés dans le codage LPC (Linear Predictive Coding), présent pour les PLP
(Perceptual Linear Predictive) et pour les RASTA-PLP, version approfondie des PLP.
Cette liste n'est pas exhaustive mais permet d'avoir un apercu des différents parametres
qu'il est possible d'extraire d'un signal de parole.

2.2.11. Le codage LPC

La LPC est une méthode de codage et de représentation de ia parole. Elle repose
principalement sur 'hypothése que la parole peut étre modélisée par un processus
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linéaire. Il s’agit donc de prédire le signal s(n) a un instant n a partir des p échantilions
précédents. La parole n'étant pas un processus parfaitement linéaire, la moyenne que
constitue la somme pondérée du signal vocal sur p pas de temps introduit une erreur
qu'il est nécessaire de corriger par l'introduction du terme e(n).

Le codage par LPC consiste donc & déterminer les coefficients ax qui minimisent
Perreur e(n), ceci en fonction d'un ensemble de signaux constituant un corpus
d'apprentissage [11].

p
S(n)=§; 1ak. S(n-k) + e(n) (2.1)

2.2.1.2. Le coefficients PLP

L'analyse PLP est une méthode inspirée du principe de la prédiction linéaire. Elle
combine ce principe & une présentation du signal vocal qui suit I'échelle de I'audition
humaine. Le schéma générat de cette méthode est présenté dans la figure 2.1.

Signal Analyse Passage & - Loide la
vocal | spectrale I’échelle de Préaccentuation »| Puissance
Bark cubique
Calcul de coefficients LPC FFT inverse
Coefficients PLP +—

Figure 2.1 : Méthode de calcul des coefficients PLP.

On observe les différents modules de calcul de coefficients PLP, on trouve le spectre
de puissance a court terme qui est calculé par (FFT). Ensuite, un passage de I'échelle
de fréquence de Bark est effectué. Ce dernier, permet d’approximer la forme des filtres
auditifs puis une préaccentuation est effectuée sur le signai résultant. La non-linéarité
entre l'intensité d'un signal de parole et sa force de perception par l'oreille est ensuite
approximée par une loi cubique. Enfin, on calcule les coefficients du filtre pour obtenir
les coefficients PLP.
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2.2.2. La technique non paramétrigue

Ce type de paramétrisation fait appel aux méthodes classiques utilisées en traitement
du signal : la transformée temps-fréquence sans connaissance a priori de sa structure
fine. La transformée la plus utilisée en TAP est Transformée de Fourier Disc (TFD)
et en particulier la Transformée de Fourier Rapide (TFR ou FFT pour Fagt"f:f
Transform). i

2.2.3. Le Spectrogramme . _ .

T

Il est souvent intéressant de représenter 'évolution temporelle dd spectre & court
terme d'un signal, sous la forme d’'un spectrogramme ou sonagramme. L'amplitude du
spectre y apparait sous la forme de niveaux de gris dans un diagramme en deux
dimensions temps-fréquence. On parle de spectrogramme & large bande ou a bande
etroite selon la durée de la fenétre de pondération (Fig. 2.2). Les spectrogrammes a
bande large sont obtenus avec des fenétres de pondération de faible durée
(typiquement 10 ms) ; ils mettent en évidence I'enveloppe spectrale du signal, et
permettent, par conséquent, de visualiser I'évolution temporelle des formants. Les
périodes voisées y apparaissent sous la forme de bandes verticales pius sombres. Les
spectrogrammes & bande étroite sont moins utilisés. lis mettent plutdt la structure fine
du spectre en évidence : les harmoniques du signal dans les zones voisées y
apparaissent sous la forme de bandes horizontales [2].

Figure 2.2 : Spectrogrammes a BE (en haut), & BL (en bas), de « Alice's dventures » [2].
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2.3. Les principales techniques de la RAP
Il existe plusieurs techniques de la RAP dont les principaux sont les suivants :

e Dynamic Time Warping (DTW) ,
¢ les Modéles de Markov Cachés ou Hidden Markov Models (HMM) ;
+ les Réseaux de Neurones (RN).

2.3.1 Dynamic Time Warping (DTW)

Dans les systémes de reconnaissance basés sur la Dynamic Time Warping (DTW),
chaque mot du lexique est représenté par une réalisation de référence. Le processus de
reconnaissance consiste & évaluer la distance d'une observation a chacune des
références. Toute la difficulté du décodage réside dans cette mesure d'un degré de
similarité entre des formes acoustiques variables a la fois au niveau spectral et temporel.
Rapide dans des tiches a petit vocabulaire, cette technique a un certain nombre
d'inconvénients importants qui limitent son champ d'application. D'une part, la
modélisation des mots par une instance est trés peu robuste par rapport a {'ensemble
des variabilités acoustiques.

2.3.2. Les Modéles de Markov Cachés (HMM)

Les Modéles de Markov Cachés ou Hidden Markov Models (HMM) est une méthode
statistique puissante pour caractériser les échantilions de données.

\| faut associer, dans un premier temps, un phonéme a un vecteur acoustique. Or, on
n'observe pas directement les phonémes mais bien les vecteurs. Il y a don¢ deux
processus stochastiques imbriqués : le premier comprenant tous les vecteurs
acoustiques possibles et le second tous ies phonémes & associer aux vecteurs. Les
Modeles de Markov cachés permetftent de calculer la suite d'états, et donc de phonémes,
la plus probable étant donnée, une suite de vecteurs acoustiques, observée. Ces
modeéles sont dits cachés car on n'observe pas directement les états.

Nous présentons les trois problémes de base a résoudre pour I'application de cette
méthode :

¢ lévaluation : quelle est la probabilit¢ d'un modéle générant une séquence
d'observation ?
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* le décodage : quelle est la séquence d'états la plus probable pour un modéle et
une séquence d'observation donnée ?

» l'apprentissage : comment peut-on ajuster les paramétres du modéle pour
maximiser la vraisemblance (probabilité jointe) de génération d'une séquence
d'observation ?

2.3.3. Les Réseaux de Neurones (RN)

Depuis une vingtaine d'années, les réseaux neuromimétiques constituent une
technique utilisée dans les systémes de RAP. lls sont basés sur une modélisation
grossiere du neurone biologique. Tout comme le neurone biologique, le neurone formel
calcule sont activation S en fonction des signaux qu'il recoit d'autres neurones Xi,
pondérés par des poids synaptiques W, et d'une fonction d'activation plus ou moins
complexe F(W;, Xj). L'ensemble de ces neurones est organisé selon des architectures
plus ou moins complexes matérialisés par les connexions entre ces neurones. Selon
cette architecture, ainsi que le type de la fonction d'activation, les RN peuvent résoudre
un certain nombre de problemes tels que les problémes de classification, de
meémorisation et de résolution de contraintes. Une particularité des RN est qu'ils sont
dotés d'algorithmes d'apprentissage qui leur permettent d'apprendre les formes et les
classes a reconnaitre (Figure 2.3).

Figure 2.3 : Schéma d’'un neurone formel [6].
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2.3.4. Neurophysiologie

Le cerveau se compose d'environ 10'2 neurones (mille milliards), avec 10° & 10°
synapses (connexions) par neurone. De plus, tous les neurones du cerveau n'ont pas la
méme architecture ni le méme rdle au sein de 'organisation générale.

Un neurone biologique est constitué de trois parties distinctes qui assurent :
* |a collecte d'information ;
¢ lintégration de cette information ;

e la restitution de l'information vers d’autres cellules.

La collecte de linformation est effectuée par les dendrites du neurone qui
réceptionnent l'information des unités afférentes par l'intermédiaire des connexions
synaptiques. Cette information est alors acheminée, grédce a un processus
électrochimique, vers la cellule elle-méme qui intégre cette information au sein de son
noyau, également appelé soma. Une fois traitée cette information, est répercutée en
sortie de la cellule vers 'axone qui propage cette information vers d’autres cellules via
les axones terminaux et les connexions synaptiques (Figure 2.4) [12].

—”{"} axome

ncn}_f::/

axome terminal

/‘= il it N i
! &J ‘r- 3 i

Figure 2.4 : Vue des connexions neuronales biologiques [12].

L'axone, qui permet & une cellule de propager son activité, peut étre trés long. Cette
longueur variable permet a une cellule d'étre en contact avec d'autres qui ne sont pas
forcément dans son voisinage proche, de maniére a répercuter une information locale
dans une autre région du cerveau.
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2.4. Modélisation du neurone

Les réseaux de neurones biologiques réalisent facilement un certain nombre
d'applications telles que la reconnaissance de formes, le traitement du signal,
l'apprentissage par exemple, la mémorisation, la généralisation. Ces applications sont
pourtant, rmalgré tous les efforts déployés en aigorithmique et en intelligence artificielle,
a la limite des possibilités actuelles. C'est & partir de I'nypothése que le comportement
intelligent émerge de la structure et du comportement des éléments de base du cesveau
que ies RNA se sont développés. Les RNA sont des modéles, 3 ce titre, ils peuvent étre

decrits par leurs composants, leurs variables descriptives et ies interactions des
composants.

2.4.1. Structure du neurone formel (artificiel)

Chaque neurone formel est un processeur élémentaire. #} recoit un nombre variable
d’entrées en provenance de neurones en amont A chacune de ces entrées est
associee 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 en aval. A chaque
connexion est associée un poids.

~—— Corps Fonction
cellulaire de transfert——W =

‘\ Axone Elément‘__‘_____,_a-r
de sortie

Figure 2.5 : Mise en correspondance entre ie neurone biologique
et le neurone artificiel [13).
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2.4.2. Modéle initial

W. Mac Cuiloch et W. Pitts présenta ta premiére modélisation du neurone, une
formalisation du neurone conduisant & la description d’un automate a Seuil.

Cet automate effectue une somme pondérée de ses entrées (chague entrée est une
valeur numérique qui correspond a lactivation d’'un autre automate) et déclenche une
réponse si cette somme dépasse un certain seuil. La figure 2.6 résume la chaine de
traitement développée par 'automate.

S~k ) S,

Figure 2.6 : Neurone formel.

La réponse finale est calculée selon la formule suivante :
n
Si= f (T W5 X)) (22)

Les X; sont fes potentiels d’action binaires émanant des autres neurones, jes poids
Wij représentent l'efficacité synaptique entre les deux neurones / et j et S; est la sortie
caiculée du neurone i La fonction de transfert f permet un seuiliage de la fonction
d'entrée totale et posséde I'allure donnée sur la figure 2.7 ou B représente le seuil (ou
biais) de déclenchement du neurone i.

2.4.3. Extension

Le modele originel décrit un automate a seuil bootéen pour lequel les entrées et la
sortie sont binaires. Nous pouvons alors étendre le neurone formel en modifiant les
types des entrées et sorties, ia fonction d’entrée totale Ei ou encore la fonction de seuil f.
Nous verrons dans la suite que les extensions de ce modéle se sont révélées
nécessaires pour le dépassement de certaines limites du neurone formel
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Classiquement des entrées réelies sont utilisées et un biais 8 caractérisant le seuil de
déclenchement du neurone est introduit. La fonction d’entrée totale devient alors une
fonction affine du type :

n

E= Z WiX;- B (2.3)
"ﬂ

La fonction de transfert peut prendre diverses formes comme celle décrites sur la

figure 2.7.
- i 1)
[} E E
L £
b
e |
Fonction de seuil du neurone formel de Fonction de Heaviside  Fonction signe dans le cas de
Mac Culloch et Pitts sorties binaires

Fonction linéaire 3 seuil Fonction sigmoide dans le cas de
sorties réelles

Figure 2.7 : Différentes fonctions de transfert des entrées.

Un neurone formel effectue une séparation linéaire de ses entrées. Si I'espace des
entrées est linéairement séparable en deux classes, il est possible de trouver les bons
poids synaptiques du neurone pour définir 'hyperplan qui sépare 'espace en deux
parties. La limite de transition du neurone (sa frontiére entre I'état actif et I'état inactif)
est donnée par I'hyperplan d'équation :

=W X+ 8 =0 (2.4)
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L'algorithme d’apprentissage initialement utilisé avec ces réseaux ne permettait pas
d'ajuster plus d’'une couche de poids. Or, un réseau ayant cette architecture est dans
lincapacité de résoudre des problémes non linéairement séparabies. Un exemple trés
simple d’un tel probléme est la fonction logique ou exclusive (XOR). La découverte de
ce probleme simple et pourtant insoluble avec ia théorie a été A lorigine de Pabandon
du paradigme connexionniste pendant plus d'une décennie (Figure 2.8) [12].

Y
F 3
a b |a&b
o | 0 1
0| 1 0
11]0 0
111 1 “ -~ X
< >

Figure 2.8 : La fonction XOR et la présentation schématique du graphe des
Régions d’une fonction non linéairement séparable.

li a alors fallu attendre une quinzaine d’années pour voir apparaitre une méthode
d’apprentissage capable de circonvenir ce probléme. Ce type de réseau a alors connu
d'importants développements et de nombreuses architectures ont été définies pour
résoudre des problémes variés.

2.5. Structure d'interconnexion

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent ia topologie du

modeie. Elle peut étre quelconque, mais le plus souvent, il est possible de distinguer
une certaine régularité.

2.5.1. Réseau & connexions locales

It s'agit d'une structure multicouche, mais qui a {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 (Figure.2.9). Les connexions sont donc moins
nombreuses que dans le cas d'un réseau multicouche classique.
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Figure 2.9 : Réseau & connexions locales.

2.5.2. Réseau A connexions récurrentes

Les connexions récurrentes raménent I'information en arriére par rapport au sens de

propagation défini dans un réseau muiticouche. Ces connexions sont le plus souvent
locales (Figure 2.10).

D (L) G

Figure 2.10 : Réseau a connexions récurrentes.

2.5.3. Réseau a connexion compléte

C'est ia structure d'interconnexion la plus générale. Chaque neurone est connecté a
tous les neurones du réseau et a lui-méme (Figure 2.11).

m.

Figure 2.11 : Réseau a connexions compléte.
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2.6. Apprentissage

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des RN.
Cependant elle ne concerne pas tous les modéles, mais les plus utilisés.

L'apprentissage est une phase du developpement d'un réseau de neurones durant
laquelle ie comportement du réseau est modifié jusqu'a r'obtention du comportement
deésiré. L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement [13].

Dans le cas des RNA, on ajoute souvent a la description du modéle Falgorithme
d'apprentissage. Le modéle sans apprentissage présente en effet peu d'intérét. Dans la
majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant i'apprentissage sont
les poids des connexions. L'apprentissage est la modification des poids du réseau dans
le but d'accorder la réponse du réseau aux exemples et 4 'expérience.

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il a été défini deux grandes classes
selon que l'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Cette distinction repose
sur la forme des exemples d'apprentissage. Dans le cas de I'apprentissage supervisé,
les exemples sont des couples (Entrée, Sortie associée) alors que I'on ne dispose que
des valeurs (Entrée) pour I'apprentissage non supervisé. Remarquons, cependant que
les modéies a apprentissage non supervisé nécessitent avant Ia phase d'utilisation une

etape de labellisation effectuée par 'opérateur, qui n'est pas autre chose qu'une part de
supervision.

Comme nous venons de le voir, le neurone biologique ou formel ma pas un
comportement que fon pourrait qualifier d’intelligent au sens courant du terme. Le

neurone exécute une fonction mathématique simple (séparation linéaire) dont I'utilisation
pratique se trouve trés limitée.

2.7. Le perceptron originel

En 1957, Rosenblatt décrit le premier perceptron. Les propriétés du modéle ainsi que
ses capacités vont rapidement le rendre célébre.

Il s’agit d'un réseau d'automate & seuil qui est composé d'une couche d'entrée et
une cellule de décision. Cette derniére est un adaptateur linéaire, de poids (w) 1s is n
et de seuil 8 variable, et réalise fonction linéaire a seuil -
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O = sign ( ‘Z: W 1i-08) (2.5)

La fonction linéaire & seuil permet de séparer les exemples en deux classes ¢, C),
de part et d’autre de 'hyperplan :

:1;1 W; -8 =0 (2.6)

Dans la pratique, le seuil est généralement identifie¢ & un poids suppliémentaire
Wo = 8, appelé biais, et qui est associé a une entrée fixé lo = -1. La couche d'entrée est
composee de (n+1) unités (Figure 2.11). La fonction d’activation de ces derniéres est
Fidentité. En posant | = (ly,...,I,) et W = (Wo,....wn), on conviendra que W.| doit étre

positif pour tout exempie de C* et négatif pour tout exemple de C" . L'apprentissage est
supervisé et peut étre décrit.

Io =-] Wo
L —+O > O
m n
N n
n | | W,
" =0

Figure 2.12 : Le perceptron originel.

2.7.1. Régle d’apprentissage du Perceptron

Soit E un ensemble d'exemples d’apprentissage de cardinalité L tel que :

E={(".2"), (P2}, .. (2} (2.7)
ou FcC=Cc'ucC,
telque = (1,1, .. 1)
tsik ¢t
Bt Z¢= pourk=12 . L.
(-Dsilk C
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Algorithme d’apprentissage du Perceptron

ETAPE 0
choisir une valeur quelconque pour W
poser. k=0
t=0
ETAPE 1:
k=k+1

Si Z=1etW. k>0
alors : aller & 'ETAPE 2
SiZ=1etW.I*<0
alors : W =W+ [¢
t=t+1
aller a 'ETAPE 2
SiZk=-1etW.I*< 0
alors : aller 3 'ETAPE 2
SiZ'=-1etW.IF2 0
alors: W=W-|*
t=t+1
aller a FETAPE 2

| ETAPE 2:

Sik<L
I alors : aiier 2 '/ETAPE 1
Sik=Lett#0
[ alors : poserk =0
aller & FETAPE 1
T_i k=Lett=0
alors : STOP
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Les poids ne sont modifiés que lorsqu’'un exemple est mal classé. Cet exemple tire
ou repousse les poids selon qu'il s’agit d’'un exempie positif ou négatif. Le principe de
cet apprentissage est basé sur la correction des erreurs: pour chaque exemple
présenté en entrée /. on connalt la sortie désirée Z*, et on compare avec la sortie
calculée par le réseau OF =W. F, puis on exploite un signal d’erreur.

On peut étendre la structure du perceptron en digsposant en sortie plusieurs cellules
de decision (Figure 2.13). Cela permet de traiter des problémes de classification a un
plus grand nombre de classes.

Figure 2.13 : Schéma général d’un perceptron menocouche.

2.7.2. Limites du perceptron
Lorsque les classes d’exemples ne sont pas linéairement séparables, Falgorithme
d’apprentissage du percepfron ne converge pas en générat, et ne garantit méme pas

que la fonction determinée aprés un nombre fini d’étapes soit une bonne approximation
de ia séparation souhaitée.

2.8. L'ADALINE de Windrow

A la méme époque que 'apparition du perceptron, Windrow étudiait un modéle de
cellules assez proche, nommé “ADAptiv(e) LINeair Element’ ou encore ADALINE.
L'architecture est un simple réseau monocouche a une seule cellule de sortie.
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Cette cellule est un adaptateur linéaire comme Iia celiule de décision du perceptron.
Sa sortie peut étre réelle ou binaire aprés seuillage. La différence essentielle avec le
perceptron se situe au niveau de sa régle d’apprentissage : I'erreur est évaluée sur la
sortie linéaire avant seuillage. Cette régle d’apprentissage a été déduite de la méthode
des moindres carrés par Windrow et Hoff [14).

2.3.1. Régle de Windrow-Hoff, ou régie Delta
Soit E un ensemble d’exemples d’apprentissage de cardinalité L tel que :
E={(",Z"), (P2}, .. @2 (2.8)
ot KcC=Cc'ucC,
tel que IF= (1,15, .., X Yet Zen
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Algorithme d’apprentissage de régle Delta
ETAPEO:
choisir une valeur quelconque pour W
poser . k=0
t=0
I=0
W) =W
fixer €
ETAPE 1:
k=Kk+1
présentation d’un exemple I
caicul de la sortie linéaire de TADALINE

Ok =Pi wit). I = Wy ¥

présentation de la sortie désirée associée a I'exemple I*: Z*

i} Ox- Zkl >€
Tgi_gﬁ - alier a FETAPE 2
Sinon aller a 'TETAPE 3
ETAPE 2:
wit+1)= wit}+ a . (Z°- 0%. K@) (v i ({0....,nY
qui peut s'écrire : AW(t) = a . (Z*- (W) 1I). K
t=t+1
| 1=1
| ETAPE 3:
Sik<L
alors : aller 2 FETAPE 1
Sik=Letl#0
alors . k=0
I=0
aller a 'ETAPE 1
Sik=Letl=0 alors: STOP
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Si I'on note E(f) lerreur quadratique commise par la cellule sur 'exemple présenté
Finstant t, on observe que :

E(Y 3w - (Zr O). Ik(t) (Vie{o,..,n) 2.9)

La mise & jour des poids n'a lieu que lorsqu’une erreur est commise, et elle tend 3
diminuer l'erreur quadratique E(t) . c’est une adaptation de la méthode des moindres
carres. Le facteur de proportionnalité o est généralement appelé pas du gradient.

Cet apprentissage est supervisé, et fondé sur une méthode de descente du gradient
En effet, si 'on part de formules semblables, mais si I'on vérifie 'échelle des temps en
effectuant la mise a jour des poids aprés une présentation compléte de la base
d'exemples E (|E| = L), alors la régle de Windrow et Hoff réalise une descente en
gradient sur I'erreur globale et minimise cette fonction de colt. Notons £ Perreur globale,
c'est-a-dire la demi somme des carrés des différences entre la sortie calculée et la sortie
désirée pour tous les exemples de ia base E.

L L
E=¥ Ec=(1/2) ¥ (@ Ok)? (2.10)

Si I'on considére E comme étant 'aptitude associée & un point de I'espace des poids
de connexions, et puisque I'on a :

L
OE/ 3w, - Y (9B Iw;) (V i €{0,....n}) 2.11)

2.9. Les perceptrons muiticouches et la retropropagation

Les perceptrons multicouches sont les réseaux & la base des méthodes
connexionnistes. lls sont, en effet, les plus employés et les plus étudiés. Deux
abréviations anglaises sont utilisées dans la littérature pour les nommer : ANN (Artificial,
Neural, Networks). Ou MLP pour (Muiti Layer Perceptrons) [1 4].

Un perceptron multicouche est composé de piusieurs couches de neurones et de
connexions (Figure 2.14). Ce nombre est au moins égal & deux, signifiant ainsi que le
réseau posséde deux couches de poids connexionnistes, une couche de sortie et une
couche cachée. Le nombre de couches cachées détermine la complexité des frontiéres
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des différents sous-espaces que le réseau pourra représenter. La complexité de
Papproximation est également déterminée par le nombre de neurones de chaque
couche puisque ce nombre détermine le nombre maximal d’informations que le réseau
peut extraire du signal traite.

Un réseau muiticouche est une extension du modéle monocouche issu du perceptron,
avec une ou plusieurs couches cachées successives entre la couche d'entrée et la
couche de sortie. La connectivité la plus courante consiste a définir des connexions
uniquement d’'une couche vers la couche suivante. On peut aussi autoriser des
connexions pondérées, par exemple de la couche d’entrée vers {a seconde couche
cachée.

(1

I

/ / k™ couche

\ | ‘ k-1*" couche cachée 5 i
. cachée de sortie
Lo _.O 1% couche cachée p  unités Ny unités
. n; unités 8
Couche d’entrée
Dy UNités

Figure 2.14 : Schéma d’un réseau neuronal multicouches avec k+1 couche.

Nous exposons ici les regles de propagation, d'activation, et d'apprentissage
concernant les réseaux multicouches. La couche des entrées est parfois omise dans le
décompte des couches car ces unités ont pour rdle de transmettire simplement les
valeurs d'entrées vers le réseau. Les unités de toutes les autres couches sont des
automates quasi-linéaires qui transmettent les activations de couche en couche jusqu’a
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fa couche de sortie. On désigne par :
Wik(1<j<ne I<j<ng, 1<sk<sK ) (2.13)

Le poids qui relie 'unité j de la couche k-1 atunité i de la couche k.

Ce type d'apprentissage est supervisé, et est basé sur la méthode du gradient. Plus
précisément, il applique la technique de Windrow et Hoff pour minimiser une fonction de
cotit. Comme pour FADALINE, on peut définir pour chaque cellule de sortie une erreur

quadratique locale :
EMN=Z®0-0u)?® (v ie{0..,nd (2.14)

Ou Z(l) est la sortie désirée de la celiule i, pour l'exemple I et Oy (l) la sortie
de T'unité i de la couche K (couche de sortie) qui a été cailculée par le réseau
mutticouche sur la présentation de Fexemple | .

On en déduit un critéere de coit global en calculant ferreur moyenne sur la base

d’exemple :
E = (1/ card (E)). ;EE 0] (2.15)
Nk
avec : E (D) = (1/ny). ;’Ei )] (VI €E) (2.16)

Comme dans le cas de 'ADALINE, on peut adapter une technique de gradient total
et minimiser le cofit global E, ou minimiser 'erreur E (I) sur chaque exemple, ce qui
correspondra a une méthode de gradient stochastique.

Le point essentiel de la méthode est la propagation des erreurs en sens rétrograde,
des cellules de sorties vers les celiules d'entrées, couche par couche, ce qui permet
d’ajuster les poids. Sur le plan mathématique, c'est la relation de Chasles sur les
dérivations partielles :

31X =(af13U).(aU/a) @2.17)

Encore appelée “ chain rule ”, qui permet d'établir une fonction de récurrence entre
les gradients des unités d’'une couche est ceux des unités de la couche de rang
supérieur.
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Plus précisément :
8E(I) ! a\Nijk = (3E(l)l 6aik). (aaik /0 wijk)

( 3E(I)I 63“( ). an.k_1 (2.18)

On introduit une nouvelle variable Dy (1) = - (8E()/ dai), et Yon peut démontrer qu'il

suffit en fait de calculer et de propager ces gradients de couche en couche.
Onnocte: ay :lactivation de l'unité i de la couche k;

O« : la sortie de l'unité i de la couche k.

L’algorithme peut étre défini uniquement si fon considére des unités semi-lineaires,
c'est-a-dire des unités dont la fonction de transition est différentiable. Les fonctions les
plus couramment utilisées sont :

e f2)=1/(1+e™) qui varie entre 0 et 1;

o fz)=(e" -1)/(1+e™) qui varie entre -1 et 1.

Enfin, on définit un pas du signal ax () qui peut étre adaptatif dans le temps
(dépendance de t) ou selon la couche (indexation par k). Toutes les notations étant
définies, on peut maintenant décrire 'algorithme de rétropropagation, dans le cadre du
gradient stochastique, de ia maniére suivante :

2.9.1. Régle d’apprentissage par RETROPROPAGATION
Soit E un ensemble d’exemples d'apprentissage de cardinalité L tel que :
E={1',Z"), (223, .2 (2.19)

OD lk= (Ik1| lk 3 ey Ikno )’
Bt Z*=(2", 2% ..., Z%)
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Algorithme d’apprentissage par RETROPROPAGATION

INITIALISATION
En t = 0, initialiser les poids wix (0) & de faibles valeurs ateatoires.

REPETER
Pour chaque exemple |’ de la base E présente aléatoirement faire :
« présenter 'exemple 1'(t) = (I'io (t)) aux unités d’entré ;
e calculer les états et les sorties du réseau en appliquant, couche par couche,
en sens direct, la régle de propagation des activations :
(Vie{l,.n)) Oo®)= ao® =10l
(Vke{l, k), (Vie{l..n}) Owx(t)=f(ax)

N1
avec: ax(t) = 3 wik(t). j90ik-1 ®

et fune fonction sigmoide
e présenter les sorties désirées aux unités de sorties, et calculer les gradients
associés a ces unités :
(Vie{l,...nd) Diklt) = GEMY 8 aix (D)
=2 . flaix (). (Zi(t) - Oik(t))
» calculer les gradients aux autres unités en appliquant, couche par couche,
en sens rétrograde la formule de récurrence :
(V ke{l,... k1), (VY ie{l,. . nd

Nk+1
Dik(t) = (F(aik(t) . §=ow“‘-"*‘”(t)' Dmk+1(t)

e mettre a jour les poids des connexions :
(YVie{. KO (Yie{l,.nd (Y je{l. . md
Wi idt+1) = wiji) + adt). Didt). Oiwalt)
e t=t+1
tant que {a base £ non épuisée
jusqu'au critére d'arrét.
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La convergence de l'algorithme stochastique n’étant pas démontrée dans le cas
général. On utilise en pratique divers critéres d’arrét :

¢ un seuil sur la fonction de cofit, au- dessous duquel on stoppe I'apprentissage ;
* un seuil sur le taux de succés de la base d’exemple, au-dessus duquel on améte ;
* unnombre de passes prédéterminés, ¢'est-a-dire un nombre d'interactions fixées.

2.10. Phase de généralisation

La phase de reconnaissance, ou de généralisation consiste & présenter de nouveaux
motifs ou exemples et A évaluer les sorties calculées par le réseau aprés avoir figé les
poids dans I'état obtenu aprés apprentissage. Il est usue! de tester les capacités de
généralisation d'un réseau en évaluant le taux de succés sur une base de test
entiérement disjointe de base d’apprentissage, mais pour laquelle les sorties désirées
sont connues [15].

2.11. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principales méthodes d'analyse qui
permettent d’extraire des caractéristiques qui seront ensuite utilisées en RAP. La
présentation des ces méthodes a été suivie par les modeles connexionnistes et leurs
algorithmes d’apprentissages, afin de comprendre le fonctionnement des réseaux de
neurones et comment les mettre en ceuvre dans une application phonémique en vue de
feur Reconnaissance Automatique.

Le but de ce chapitre est d’acquérir des connaissances sur les réseaux de neurones
multicouches avec un apprentissage supervisé. Ce derniers, peuvent constituer
d'excelients classificateurs pour la RAP.
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3.1. Introduction

L'utilisation des RN dans un systdme de RAP implique nécessairement
lajustement de queiques paramétres et I'optimisation de certains critéres.

Le but de ia premiére partie est de mettre en place les notions nécessaires,
permettant 'élaboration d’un systéme de reconnaissance des phonémes occlusifs de
FArabe Standard en utilisant des RN EM{ tels que les Perceptrons Multi-
Couches (PMC). La deuxiéme partie est consacrée a une étude acoustique des sons
spécifiques de I'AS en vue de la RAP.

3.2. L’utilisation des RN dans la RAP

Un réseau de neurones formels est constitué d'un grand nombre de cellules de
base interconnectées. De nombreuses variantes sont définies selon le choix de la
cellule élémentaire, de l'architecture du réseau et de la dynamique du réseau. Une
cellule élémentaire peut manipuler des valeurs binaires ou réelles. Les valeurs
binaires sont représentées par 0 et 1 ou -1 et 1. Différentes fonctions peuvent étre
utilisées pour le calcul de la sortie. Le caicul de la sortie peut étre déterministe ou
probabiliste.

L'architecture du réseau peut étre sans rétroaction, c'est-a-dire que la sortie d'une
cellule ne peut influencer son entrée. Elle peut étre avec rétroaction totale ou
partielle. La dynamigue du réseau peut étre synchrone : toutes les cellules calculent
leurs sorties respectives simultanément. La dynamique peut étre asynchrone. Dans
ce dernier cas, on peut avoir une dynamique asynchrone séquentielle : les cellules
calculent leurs sorties chacune a son tour en séquence ou avoir une dynamique
asynchrone aléatoire.

Par exemple, si on considére des neurones a sortie stochastique -1 ou 1 calculée
par une fonction & seuil basée sur la fonction sigmoide, une interconnexion compléte
et une dynamique synchrone, on obtient le modéle de Hopfield et la notion de
meémoire associative. Si on considére des neurones déterministes & sortie reelle
calcuiée & l'aide de la fonction sigmoide, une architecture sans retroaction en
couches successives avec une couche d'entrées et une couche de sorties, une
dynamique asynchrone séquentielle, on obtient le modéle du Perceptron Multi-
Couches (PMC), ou Muiti Layer Percetron (MLP) [15].
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Dans notre travail nous avons utilisé un systéme de RAP, basé sur un réseau
connexionniste de type PCM pour plusieurs raisons. Tout d’abord, ces réseaux ont
de grandes capacités d'apprentissage a partir d'exemples, qui résistent
remarquablement aux bruits, leurs robustesses aux données manquantes,
possedent une forte capacité discriminante et ont montré leurs aptitudes en parole,
notamment pour les mots isolés [12], [18]. De plus, ils possédent une architecture
flexible, des structures réguliéres et paralléles ce qui rendent facilement utilisables du
point de vue HardWare [19]. Il est également possible de détecter le moment ou
l'algorithme d’apprentissage n’'est plus capable d’améliorer les performances, ce qui _
permet I'optimisation du temps d’'apprentissage.

3.3. La RAP par un Réseau de Neurone Modulaire (RNM)

Un RNM ou Réseau Expert (RE) est systeme neuronal composé de sous- ..

réseaux de neurones ou modules. Dans la RAP par le RNM de type PMC, chaque; =
module est spécialisé dans la reconnaissance d'un seul phonéme par rapport aux
autres (Figure 3.1).

——— Segmentdesignalvocal |—

+

Analyse acoustique

.

= .
Nommalisation des exdrées ,{/

Expert 1 Expert 2 Expent 3 Expert k

— Phonéme
inconnu

Phonéme1 Phonéme 2 Phonéme 3 ... Phonémek

Figure 3.1 : Systéme neuronal modulaire pour la RAP.
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L'avantage du RNM par rapport a un PMC unigue se trouve dans la
décomposition de tache complexe en plusieurs taches simples ou sous-taches, ce
qui facilite la représentation des données d'entrées et diminuer la durée et la
complexité de 'apprentissage (Figure 3.2). Un systéme de reconnaissance par PMC
unique fait la tache de reconnaissance globale de tous les problémes avec un seul
PMC, ce qui permet d’avoir des confusions inévitables entre les phonémes [20]. En
plus, la structure du RNM nous permet de mesurer le taux de reconnaissance pour
chaque phonéme et donc de détecter les phonémes qui posent le plus de problémes
lors de la reconnaissance.

, Segment de signal vocal l

Analyse acoustique

i

Nommalisation des entrées

]
1T

Unités d’exdrées de résean

T 1 1

Phonéme a Reconnaitre

Figure 3.2 : Systéme basé sur un PMC unique spécialisé dans la RAP.
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3.4. Mise en ceuvre des RNM dans la RAP

Pour réaliser I'approximation de la fonction de régression cherchée, a partir
d'échantillons généralement bruités, a 'aide d'un réseau de neurones, trois étapes
successives sont nécessaires il faut :

* choisir 'architecture du réseau, c’est-a-dire les entrées externes, le nombre de
neurones cachés, et 'agencement des neurones entre eux, de telle maniére
que le réseau soit en mesure de reproduire ce qui est déterministe dans les
données. Le nombre de poids ajustables est un des facteurs fondamentaux de
la réussite d'une application. Si le réseau posséde un trop grand nombre de
poids, c'est-a-dire si le réseau est trop «souple», il risque de s’ajuster au bruit
qui est présent dans les données de 'ensemble d’apprentissage, et, méme en
labsence de bruit, il risque de présenter des oscillations non significatives
entre ies points d’apprentissage; si ce nombre est trop petit, le réseau est trop
«rigide» et ne peut reproduire la partie déterministe de la fonction. Le
probléme de la détermination de I'architecture optimale est resté pendant
longtemps un probléme ouvert, mais il existe actuellement diverses méthodes,
mettant notamment en jeu des tests statistiques, qui permettent de déterminer
cette architecture pour une vaste classe de réseaux X

» calculer les poids du réseau ou, en d’autres termes, estimer les paramétres de
la régression non linéaire a partir des exemples, en minimisant Perreur
d’approximation sur les points de I'ensemble d'apprentissage, de telle maniére
que le réseau réalise la tache désirée ;

* enfin estimer ia qualité du réseau obtenu en lui présentant des exemples qui
ne font pas partie de I'ensemble d'apprentissage [21].

3.4.1. Analyse des données

Dans la RAP, il est nécessaire d’effectuer une analyse des données de maniére a
déterminer les caractéristiques discriminantes pour détecter ou différencier ces
données. Ces caractéristiques constituent I'entrée du RN. Notons que cette étude
nest pas spécifique aux RN, quelle que soit la méthode de détection ou de
reconnaissance de la forme utilisée. Il est généralement nécessaire de présenter des
caractéristiques représentatives. Cette détermination des caractéristiques a des
conséquences a fa fois sur la taille du réseau (et donc le temps de simulation), et sur
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le temps de développement (temps d’apprentissage). Une étude statistique sur les
données peut permettre d’écarter celles qui sont aberrantes et redondantes. Dans le
cas d'un phonéme de classification, il appartient a I'expérimentateur de déterminer le
nombre de classes auxquelles ces données appartiennent et de déterminer pour
chaque donnée la classe & laquelle elle appartient.

3.4.2. Initialisation des poids synaptiques

Linitialisation des poids avant l'application de I'algorithme d’apprentissage par
rétro-propagation du gradient dans un systeme de RAP est une tache importante, car
elle influe sur la vitesse de convergence du réseau [20]. Plus les poids initiaux sont
proches de leur valeur finale et pius la convergence est rapide. En effet, quand ces
poids sont trop faibles ceci entraine un apprentissage trés long. On peut distinguer
dans la littérature deux méthodes d'initialisation : les méthodes d'initialisation
aléatoires dans un intervalle choisi de maniére adéquate et les celles basées sur des
technique non aléatoires. En ce qui concerne notre travail, nous nous sommes
limités aux algorithmes basés sur la retro-propagation du gradient.

S. Fahlman propose de choisir des poids dans un intervalle, variant de [-0.4, 0.4]
a[-0.5, 0.5], selon des données d’apprentissage [22]. L. Bottou propose d'initialiser
les poids dans un intervalle [-aVd;, avdy ], ol a est calculé de sorte que la vaniance
des poids corresponde au point oU la pente de la tangente de la fonction d’activation
est maximum, et di, le nombre d'unités de la couche précédente [18]. Une autre
méthode proposée par G. Burel, consiste 3 choisir des poids de maniére uniforme
dans un intervalle dépendant des données a apprendre. Ce type d'initialisation des
poids n'est cependant pas facile a mettre en ceuvre [22].

Dans notre cas, nous avons initialisé les poids synaptiques par des valeurs
comprises entre (-0.5 et 0.5), car ces poids permettent & notre systéme de converger
rapidement.

3.4.3. Représentation des poids

Un choix doit étre fait concernant le codage des poids (utilisés par la rétro-
propagation en tant que valeurs réelles). Dans les structures neuronales on est
confronté dans ce paragraphe au probléme du choix entre une représentation binaire
Ou une représentation réelle. Si I'on choisit une représentation binaire, il est
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nécessaire de décoder les poids en valeurs réelles avant chaque opération de
reconnaissance ou d'apprentissage des RN.

Afin de limiter le nombre d’'opérations a effectuer lors de I'apprentissage, et
sachant qu'il n'existe pas de régles bien définies sur la maniére optimale de coder les
poids, nous avons représenté des poids des connexions des réseaux par

') - k3
sans effectuer de transformations. ol =0
b S \ ~
3.4.4. Architecture du réseau (s )
A AP
Trouver une architecture adéquate d’'un RN & un probléme donné, nést pas—g\qe
B

tache simple, car le nombre optimal de couches cachées ainsi que le n
neurones dans chaque couche et leurs connexions se fait plus de maniére empirique
Que par une méthode basée sur un fondement théorique. Une méthode appropriée
consiste a utiliser un réseau trés petit (exemple d’'un neurone dans la couche
cachée) puis ajouter des neurones jusqu’a I'obtention de bonnes performances [23].

Un exemple qui a été donnée sur l'influence de l'architecture sur les performances
dun systtme de Reconnaissance des voyelles frangaises. Le corpus
d’apprentissage w@(zop voyelles dont 160 sont utilisées pour I'apprentissage et
40 pour le test (Figure 3.3).

Taux de Reconnaissance (%)

100 -

90 -

80 -

—— reconnalissance

70 - —— apprentissage

50 -

50 -
T 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Nombre de neurones de la couche cachée

Figure 3.3 : Influence de I'architecture de RN sur les performances du systéme de
reconnaissance des voyelles frangaises [23].
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3.4.5. Choix de pas d’apprentissage

Le choix des parameétres d’apprentissage influe beaucoup sur la rapidité de
calcul. Dans le cas de l'algorithme de retro-propagation, le calcul du gradient
consiste a définir, la direction dans laquelle doit s’effectuer la modification des poids.
Le principe de descente du gradient consiste alors a effectuer de maniére interactive
(Pas & pas) une modification des poids suivant cette direction afin d’avoir un
minimum sur la fonction de co(t représentant I'écart entre les sorties obtenues et
celles de références. Si ce pas (ou gain d'adaptation) est trop petit, ie nombre de pas
nécessaire peut s'avérer relativement important et contribue donc a ralentir de
maniére non négligeable l'apprentissage. Notons qu'il est méme possible que
I'algorithme, rencontrant un minimum local, ne puisse plus en sortir. A l'inverse, si le
pas est trop important, Palgorithme peut devenir instable.

Une méthode trés utilisée consiste a modifier Falgorithme pour ajouter a ce gain
d'adaptation un terme appelé momentum [22], [23]. La régle de modification des
poids devient :

Wii(t) = wii(t-1) + ndy; + o Awg(t-1) (3.1)

Ol «: le momentum varie entre 0 ot 1 :

t. un compteur du nombre d'interactions de la boucle principale.

L'intérét de cette régle est de prendre en compte les modifications antérieures des
poids dans le but d’éviter des oscillations perpétuelles (Figure 3.4).

Gradient d’erreur
'

Minimum de codt Poids
¢ » Synaptique w

Figure 3.4 : Variations du gradient d’erreurs en fonction des poids (w) [24].
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Déclaration des variables

1

Lecture de données d’apprentissage

y
Pré-accentuation du signal d'apprentissage

v
Calcut des formants

4

-Calcul de la sortie du réseau
-Calcul d’erreur

[ 3

Mise a jour
des poids

: Err <= err-seuil

Oui

Calcul de Taux
de Reconnaissance (TR)

l

Sauvegarder les poids
synaptiques

Figure 3.5 : Organigramme d’Apprentissage du systéme
de RPOO de I'Arabe Standard.
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3.4.6. Apprentissage et test de généralisation

La RAP par les RN de type PMC nécessite un apprentissage supervisé, en
utilisant l'algorithme de rétro-propagation du gradient comme méthode
d'apprentissage. Si un systéme neural possede un nombre trop grand de neurones
de la couche cachée par rapport a celui des exemples de base d'apprentissage, tous
les exemples seront parfaitement appris : on parle d’'apprentissage par cceur ou
Surparamétrisation.

La figure 3.6 représente I'évaluation de l'erreur quadratique moyenne pour
Fapprentissage et de test, en fonction des itérations d’apprentissage. Sur la base
d'apprentissage, I'erreur diminue toujours, alors que la base de test, passe par un
minimum. Si I'apprentissage se prolonge au-dela, les performances en test
diminuent. Ce phénomeéne est di a lapprentissage par coeur des exemples de la
base d'apprentissage. Afin d’arréter I'apprentissage juste avant que ne se produise
ce phénomeéne de Surapprentissage, plusieurs méthodes ont été proposées. La plus
utilisée en RAP est dite de la validation croisée. Cette méthodes consiste a diviser |a
base de données en trois bases d’apprentissage, de test et de validation croisée.
Cette derniére base est utilisée pendant I'apprentissage afin d'examiner le
comportement du réseau pour des données qui lui sont inconnues. Ainsi,
I'apprentissage est arrété lorsque I'erreur sur la courbe B (base de validation croisée)
atteint un minimum.

Erreur Apprentissage
A Insuffisant surapprentissage

e gl

Généralisation optimale
Généralisation e

B

A » Nombre de cycles
d'apprentissage

Figure 3.6 : Evolution de I'erreur d’apprentissage et de généralisation [24)].
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L'utilisation de la méthode de validation croisée dans les systémes de la RAP
nécessite une taille importante de données d’'apprentissage et de test (Figure 3.7)
pour améliorer les performances de ces systémes [23], [24].

Taux de reconnaissance

95
90
85
80
75
70
65
60

0 50 100 150 200 250
Taille de corpus {(apprentissage)

Figure 3.7 : Exemple de l'influence de Ia taille du corpus sur les
performances du systéme [24].

3.4.7. Phase de reconnaissance

Dans un systéme de RAP avec les réseaux PMC, I'entité reconnue est celle qui
correspond a la sortie ayant le potentiel maximum. Une entité est bien reconnue si la
sortie procurée par le réseau est la méme que celle désirée. La fonction de
reconnaissance comporte trois parameétres identiques a ceux de la fonction
d’'apprentissage : le nombre d’entités & reconnaitre, les vecteurs de caractéristiques
des entrées et les sorties désirées associées,

La fonction d’apprentissage comporte trois parameétres : le nombre d’entités a
reconnaitre, les caractéristiques associées a ces entités et les sorties désirées pour
chaque vecteur de caractéristiques. Elle fournit le Taux de Reconnaissance (TR)

obtenu sur les données d’'apprentissage et indique le nombre d’itérations pour
obtenir ce résultat.

A lissue de l'apprentissage, I'algorithme foumnit un TR correspondant au Nombre
d’Entités Reconnues (NER) divisé par le Nombre Total d’Entités (NTE).
NER

TR= — (3.2)
NTE
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Déclaration des variables

¥

Lecture de données d’apprentissage

h 4

Pré-accentuation du signal d'apprentissage

1

Calcul des formants

Calcul de {a sortie
du module

Calcul de Taux
de Reconnaissance (TR)

Non

”e

Non

Echec

-

o>

Figure 3.8 : Organigramme de Reconnaissance des
Phonémes Occlusifs de 'AS.
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3.4.8. Mesure des performances

Le choix de la fonction de performance dans la RAP par RN est une étape trés
importante, car elle influe directement sur le TR du systéme. La fonction de
performance définit les bases ou les maniéres sur lesquelles on doit améter
F'algorithme de rétro-propagation du gradient. Le test le plus simple, mais aussi le
moins performant consiste a fixer le nombre de cycles d’apprentissage. Une autre
méthode souvent utilisée consiste a arréter le calcul dés que I'erreur quadratique
moyenne estimée passe sous un seuil prédéfini. Cette méthode exige une
connaissance de I'erreur qui correspond & I'erreur calculée a partir de données de
test.

3.5. Caractéristiques acoustiques des consonnes occlusives Orales
de ’AS

La RAP nécessite une étude acoustique des différents phonémes a reconnaitre,
afin de dégager les caractéristiques relatives a ces derniers pour les exploiter lors de
développement du systéme de reconnaissance. Les consonnes occlusives de I'AS
sont .

* Bilabiale sonore [b]: est produite par une fermeture compléte du canal
respiratoire, mais avec vibrations des cordes vocales. A cette occlusive
correspond une articulation relachée, qui prend la forme d'une spirante
(Figure 3.9) ;

Frequence(HZ)
0.38e2

-H."ﬂlt

Ttmi)s s 0.Z779sSe

Figure 3.9 : Signal du phonéme [b] dans le mot [

» Dentale ou alvéolaire sonore [d]: a la méme articulation que la consonne
Bilabiale sonore. L'articulation nasale dentale ou alvéolaire est également
voisée. A cette occlusive correspond une articulation relachée, qui prend la
forme d'une spirante (Figure 3.10) ;

=55



Frequence (HZ)
D.+57 1

-0 .8 « 02
o D.&63s87

Temps (S)

Figure 3.10 : Signal du phonéme [d] dans le mot [g i),

* Dentale ou alvéolaire sourde [t] : La langue prend contact avec le bourrelet
formé par les alvéoles. A cette occlusive correspond une articulation relachée,
qui prend la forme d'une spirante (Figure 3.11) ;

Frequence (HZ)
D.94073

]

-0 .66 124
o Termps () 0.544232

Figure 3.11 : Signal du phonéme [t] dans le mot [4a3f ).

* Postpalatale sourde [K] : Alors que la pointe de la langue est appuyée contre
la face interne des dents du bas, le dos de Ia langue ou dorsum prend contact
avec le palais mou, appelé aussi voile du palais (Figure 3.12) ;

Frequence (HZ)

D.3936
o
|
k
‘0.800 4
(1]

0D.20782 4

Tewmps (s)

Figure 3.12 : Signal du phonéme [k] dans le mot [S].

* Glottale ou hamza [+] : l'occlusive glottale est produite, soit par I'ouverture
soudaine de la glotte sous la poussée de l'air interne, soit par la fermeture
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brutale du passage de l'air au niveau de la glotte. Cette occlusive se réalise
toujours sourde. (L'occlusion au niveau de la glotte rend impossible toute
vibration des cordes vocales (Figure 3.13) ;

Frgquance (HZ)
D.1776

-D.27 04 A
D D.98547
Tewmps (S)

Figure 3.13 : Signal du phonéme [¢] dans le mot [J}].

e Uwulaire sourde [t] : Pendant que la pointe de la langue demeure appliquée
contre la face interne des dents du bas, le dorsum de la langue, relevé loin
vers l'arriére prend contact avec le palais mou au niveau de la luette
(Figure 3.14) ;

e Rétroflexe sourde [q] : une partie de la langue est retournée et sa pointe ou
sa face intérieure prend appui sur un point de la partie antérieure du palais
(Figure 3.14).

Frequence (HZ)
D.1582

| 4 : LR AT
1 g ' ' JJ\IIA W

-0D.3018
o

Temps (5) 0.41436 4

Figure 3.14 : Signal des phonémes [t] et [q] dans le mot [Us].

e Dentale ou alvéolaire sonore [t] : Méme articulation que la précédente, mais
c’est une consonne emphatique (Figure 3.15).
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Frequence (HZ)
D Oo7eg9

qd

-D.13321
] 1.03024

Temps (3)

Figure 3.15 : Signal du phonéme [d] dans le mot [u= ).
3.6. Problémes liés aux particuliéres de I'AS

La complexité de la langue Arabe se trouve dans la particularité des traits
phonétiques caractéristiques. Ces derniers peuvent aussi augmenter le degré de
difficulté dans la conception d’un systéme de RAP. La particularité de I'AS se trouve
aussi dans la présence des consonnes arrieres glottales, pharyngales, vélaires,
affriquée et du phénomeéne d'emphase et de la gémination. Toutes ces particularités
rendent la RAP appliquée a la langue Arabe trés délicate.

Les performances atteintes par les systémes actuels laissent supposer qu'elles ne
sont conditionnées que par la seule disponibilité d'un corpus représentatif
convenablement segmenté et étiqueté. Dans le cas des occlusives de l'AS, on a
deux cas particulier, les concepteurs des systémes de RAP sont unanimes a
constater que certaines caractéristiques telles que l'emphase, la gémination ou la
pertinence sémantique de I'allongement temporel des phonémes, constituent dans la
majorité des cas, la source de complexité des systémes de Reconnaissance, ajoutés
aux problémes classique de la RAP.
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons indiqué dans la premiére partie la méthode utilisée
lors du développement de notre systétme de Reconnaissance phonémique
concernant les consonnes occlusives de I'AS par les RNM. Notons que I'optimisation
de certains critéres tels que FParchitecture de réseau, linitialisation des poids
synaptiques et le pas d’apprentissage, sont des phases importante qu'il faut prendre
en considération dans notre systéme. Dans la seconde partie de ce chapitre, nous
avons présenté les caractérisations acoustiques des consonnes occlusives de I'AS
ainsi que leurs signal segmenté qu'on va utiliser dans notre systém
reconhaissance. / +
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4.1. Introduction

Dans ce chapitre nous réalisons un systéme de reconnaissance des phonémes
basé sur les RNM, en utilisant les différentes procédures présentées dans le
troisiéme chapitre. La reconnaissance est appliquée aux phonémes occlusifs oraux
de 'Arabe Standard (AS). Ceci nécessite un corpus constitué de mots contenant les
huit phonémes a reconnaitre. Aprés Penregistrement de ce demier, nous avons fait
une segmentation afin d’'extraire les formants qui sont utifisés comme valeurs
d'entrées des réseaux. Enfin nous présentons notre logiciel avec les résultats
obtenus de ia reconnaissance.

4.2, Elaboration du corpus

La premiére étape a effectuer avant d’entamer les traitements, est I'élaboration du
corpus. Dans notre cas, nous avons opté pour un corpus de parole naturelle continue
en Arabe Standard constituée de mots de type énonciatif. Le nombre total de mots
est de 120 mots (tab 4.1). Nous justifions le choix de ce type de corpus (parole
continue au lieu de l'utilisation de logatomes) par le fait qu'il est préférable d'étudier
les segments dans un continuum vocal pour pouvoir prendre en considération les
effets de coarticulation existants entre les phonémes.

Les systémes RNM sont basés sur une modélisation grossiére du neurone
biologique, pour cela un bon corpus doit satisfaire les recommandations suivantes :

* nécessité d'un corpus par langue ;

* nécessité d’'un corpus par type d’enregistrement ;

+ afin de prendre en compte la variabilité des locuteurs, il faut des locuteurs
hommes et femmes (la parité!), répartis dans toutes les tranches d’age :
enfants, adultes, appartenant a diverses catégories sociales et d'éducation
variées et dorigine géographiques représentant les différents accents
régionaux ;

e pour la reconnaissance phonémique il faut des milliers de phonémes (par
contexte) donc une centaine de phrases.

Les enregistrements du corpus ont été effectués au sein du laboratoire du
département d'informatique de l'université Sadd Dahleb de Blida avec un matériel
approprié et pour avoir de bonnes conditions on a choisi un moment de la journée
assez calme.
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Chapitre 4-

___________________________________________________________________ Systéme de RACODAS

Le locuteur retenu pour la lecture du corpus est une personne jeune, de sexe
masculin jugé sans accent géographique apparent avec le débit d'élocution normal,

Nous présentons dans [e tableau suivant Les m
l'extraction des formants.

ots de corpus a exploiter pour

Phonemes

Début Milien Fin
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--u.n.qL -slhy -u.nL:c': -LJLL) -CJ.LLI -.h_ﬂ - Jn_._\;a
Jash - o | ¢ Jabatina - sha dabdia dagy
Nombre total 120
des mots
Nombre total
{_des phonémes 179

Tab 4.1 : Corpus utilisé.
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4.3 Extraction des formants

Une fois le corpus des mots porteurs, enregistré, nous passons 3 la phase de
segmentation. Chaque mot porteur est visualisé au moyen d’un éditeur de signaux
pourvu d’'un sonagraphe (PRAAT) qui nous donne Ia représentation temps-fréquence
et énergie (sonagramme) du mot porteur (Figure 4.1). De bonnes connaissances
phonétiques sont nécessaires pour effectuer un étiquetage phonétique c'est-a-dire
une opération qui consiste & identifier et a reconnaitre sur le sonagramme chaque
phonéme du mot porteur.

Figure 4.1 : Exemple de segmentation du phonéme (&)
dans le mot (<uukz) 3 Paide du logiciel PRAAT.

4.4. Notre architecture du réseau

La structure du systéme que nous utilisons est basée sur la reconnaissance de
phonémes occlusifs orales de I'AS. Le systéme est constitué de Sous réseaux ou de
modules de type MLP avec un apprentissage par rétro-propagation du gradient
comme méthode d'apprentissage. A chacun de ces experts nous avons attribué des
sous-taches de reconnaissance des huit phonémes en question. Chaque expert est
spécialisé dans la reconnaissance d'un seul phonéme par rapport aux autres
(Figure 4.2).
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Figure 4.2 : Systéme neural modulaire pour la reconnaissance
de phonémes occlusifs orales de I'AS.

4.5. Phase apprentissage

Le nombre d'unités d’entrée est fixé a 4, celui de sortie 3 1 pour chaque sous
réseaux. Seul le nombre d'unités en couche cachée est indéterminé. Aprés
I'extraction des parameétres pertinents des signaux acoustiques et l'initialisation des
poids synaptiques par des valeurs comprises entre -0.5 et 0.5, un apprentissage
Supervisé est effectué sur tout le corpus d'apprentissage avec un pas de 0.01, pour
déterminer le nombre optimal d'unités cachées. Le Corpus est constitué de 179
phonémes dont 80 sont utilisés pour I'apprentissage et 24 pour le test. Le processus
d'apprentissage est arraté dés que algorithme d’apprentissage n'est plus en mesure
d'augmenter le taux de reconnaissance pendant lapprentissage.
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4.5.1. Algorithme d’apprentissage

Pour accomplir la tache d'apprentissage il faudra passer par les étapes
suivantes :

1. définir les variables : nombre de variables d'entrées, les couches cachées,
pas d'apprentissage, nombre d'iterations, les poids synaptiques et la sortie
désirée ;
lecture de données d’apprentissage ;
pré-accentuation des signaux ;

Initialisation aléatoire des poids w; ;

Calcul de la sortie du réseau ;

Calcul d'erreur :

Mise a jour des poids

calcul de Taux de Reconnaissance (TR} ;
arréter I'apprentissage si le TR reste constant ;
10. sauvegarder les poids synaptiques w; et w; ;
11. fin.

© 0N DO AN

4.6. Phase de reconnaissance

Lors de cette phase, les signaux acoustiques ont été traités de la méme maniére
que lors de la phase d'apprentissage. Les vecteurs acoustiques obtenus sont
injectés dans le systéme de test en faisant une discrimination entre les phonémes a
reconnaitre. Le corpus de test est constitué de phonémes a reconnaitre en présence
d’autres phonémes Pour meftre en jeu de possibilités des confusions entre
phonémes (exemple : [d] et [f]). Le processus de reconnaissance s’améte si le
phonéme est détecté sinon si non le réseau (module) adjacent est activé. Si la base
de données de test ne contient pas de phonémes a reconnaitre, le processus
s’arréte sans qu'il y ait discrimination.

4.6.1. Algorithme de reconnaissance

Pour accomplir la tache de reconnaissance il faudra passer par les étapes
suivantes :
1. définir les variables : nombre de variables d’entrées, les couches cachées,
pas d'apprentissage, nombre d'itérations, les poids synaptiques et la sortie
désirée ;
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lecture de données de reconnaissance (test) ;
pré-accentuation des signaux ;

calcul des formants :

activation du premier réseau (module) ;

N

si le phonéme est reconnu, afficher la réponse, sinon, activation du module
adjacent ;

7. répéter I'étape 6 sur tout le corpus ;

8. calcui de TR final du phonéme ;

9. fin.

4.7. Choix du langage de programmation

Dans toute branche de Fingénierie, les outils communément disponibles jouent un
réle considérable. Parmj ces outils, le langage de programmation qui occupe une
place sans doute importante dans le domaine d'informatique. D’une importance
capitale pendant les phases de réalisation et Iz maintenance du logiciel, son choix
devient par ce fait trés délicat.

L'application a été développée sur un Pentium Hi, en utilisant le langage de
programmation Builder C++ 6.0 (sous Windows), ce choix est fait a base des critéres
Suivants :

* lelangage Builder C++ est souple, modulaire et puissant :

* programmation a base Orienté Objet ;

* Ppermet la compilation séparée :

* permet l'exécution rapide surtout dans le cas des calculs compliqués et

itératifs le temps de réponse est réduit dans le cas de la recherche dans les
grandes bases des données.

Pour quoi I'environnement Windows ?
On a développer notre application sous I'environnement Windows car il :

¢ offre une interface permet a lutilisateur un usage facile de n'importe quel
programme Windows :

¢ Propose un ensemble d'objets d'interfaces utilisateur composé de fenétres, de

menus et d'icones, ce qui rend les applications Windows plus conviviales (se dit

dun matériel facilement utilisable par un public non spécialisé).et faciles a

comprendre et a utiliser :
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» lutilisation de logiciel de segmentation PRAAT exige la plateforme Windows
dont le choix est plus convenable pour 'extraction des formants et Pexactitude
des résultats de la segmentation.

4.8. Expériences et Résultats de |a Reconnaissance

Nous avons traité trois cas, tel que fun est indépendant de rPautre. Cette
indépendance est en fonction dévaluations des nombres de mots utilisés pour
Fapprentissage, et les mots utilisés pour la reconnaissance.

4.8.1. Premiére expérience

Nous utilisons pour l'apprentissage les 80 phonémes du corpus (3 positions pour
chaque phonéme), et les 24 autres sont utilisés pour le test, qui sont prononcés par
un méme locuteur et au méme endroit (tableau 4.2).

4.8.2. Deuxiéme expérience

Nous utilisons pour l'apprentissage 120 phonémes du corpus (3 positions pour
chaque phonéme), et 24 parmi eux serons utilisés pour le test, qui sont prononcés
par un méme locuteur et au méme endroit (tableau 4.2).

4.8.3. Troisiéme expérience

Les 24 mots utilisés pour le test sont pris dans la procédure d'apprentissage. En
augmentant la taille de corpus de 40 phonémes utilisés pour Fapprentissage a 80
aprés a 120, pour voir I'effet de cette demiére sur le Taux de Reconnaissance (TR).
Les résultats sont introduits sur le tableau 4.2.
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Taux de reconnaissance %
Phonémes 3™ Exp
1 2%me 40 80 120
Exp Exp |Phonémes | Phonémes | Phonémes
[<]
79.16 87.5 79.16 83.33 87.5
o
[ ] 75.00 | 9166 875 91.66 91.66
A
[ ] 70.83 875 79.16 83.33 87.5
[
79.16 | 9583 87.5 91.66 95.83
[<]
75.00 | 95.83 87.5 95.83 95.83
*
[ ] 66.66 | 83.33 83.33 83.33 83.33
[o=]
7083 | 9166 875 87.5 91.66
4]
79.16 | 9583 91.66 91.66 95.83
Taux de Reconnaissance Moyen | 7447 | 91.14 85.41 88.53 91.14
% _

Tableau 4.6 : Résultats obtenus des expérience lors de la reconnaissance.

4.9. Interprétation des résultats

D'apres les différentes expériences et les résultats obtenus nous avons constaté

que :

* les résultats de réconnaissance obtenus montre une trés nette améiioration du
taux de reconnaissance qui a atteint 91.14% soit un taux d'erreur de 8.86% :
* 3 partir des trois expériences, nous avons constaté que le TR augment
'lorsque les phonémes utilisés pour I'apprentissage et la reconnaissance sont
les mémes, ainsi que, la taille du corpus d'apprentissage influe sur le TR.
Pour 40, 80 et 120 phonémes utilisés en apprentissage, il N’y pas le méme
TR, pour 120 mots est trés élevé par rapport aux autres ;
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4.10. Description du logiciel RACOOAS

La fenétre principale de notre logiciel est comme suivant :

|

Reconnaissance Automnat zg e des (071507151¢5

Occlusives Orales de | Arabe Staridird

RACOOAS

w l:'-- : s i —T"\\ "-;” -\

5 ¥ & d gt @ \

| : §. & ‘ el
i RS & w | =
- . B/ =
i ' . ; /'/ 2 /
e s { *,-'L'}
X \ g -

| _d\f\l &

Le menu principal de la premiére fenétre, permet d’accéder aux différentes taches de
notre logiciel. Par la suite nous allons détailler chaque sous menu.

Pour ouvrir 'analyseur PRAAT, enregistrer un nouveay phonéme et le segmenter
pour extraire les formants. Quitter RACOOAS.

Reconnaissance Automatique des Consonnes Occlusives Orales de ['45
EULE Apprentissage Test Outlls  Aide
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Faire lancer un nouvel apprentissage. Consulter les poids du derier
apprentissage. Lancer L'apprentissage en utilisant fes anciens poids enregistrés
dans la base de données.

Reconnaissance Automatique des Consonnes Occlysives Orales de ['AS

Reconnaissance Automatique des Consonnes Occlusives Orales de (4§

Fichier Apprentissage Test Hen: R Ai

|
|
|

Reconnaissance Automatique des Consonnes Ocelusives Orales de ['4S

ﬁd-iernppmmsagerestaﬂs
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La fenétre d’apprentissage, contient
* labase de données de I'apprentissage avec toutes ses fonctions ;
* les statistiques concernant I'apprentissage.

Fotmarit F1
302 467926 1876 42627

700.335559 1253543316
765950745 1150 564697
761,896606 1067447754
765,734497 1347 838745
765042175 1567.87439
516556458 1048 845347
1001413696 3BA7 774414
517197937 104710378 . 3628 420598
51706311 1065 687744 3813 546875
496 925964 1605 478838 . 3360.928711
493747925 1500510864 4001 666504
49753173 1494,122925 ¥ 4217709361
497 69754 1509,454346 ; 3911.145508
784716492 1133.498535 . 3714106027
787.337744 1147328735 3734851074

Le menu de cette page contient :

* lancer I'apprentissage 3 Nouveau, aprés une modification dans la base de
données des formants (ajouter, modifier, supprimer) ;

* Sauvegarder les nouveaux poids obtenus de l'apprentissage ;

* consultation de la base de données des poids.
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Consultation des poids.

W54 ~

-11.2313615590235  3,36417288941457 2.71352037010946 4 4040722369519¢

-0.59010437093671 -0,438293248914968 0,388223977417883 -053871815778606¢
-0.501498332130807 -0,352570526212766 -0.2981 83233357901 -0,448960496683655
‘0.493340353014526 -0,338373589341209 0.284677318250417 -0.437064702951157 it

30.7733350903935  -31 554960804351 -1 20909848326195  355637748940945

=1

-0,432364570381903  -0,339969787147812 0,289562422981875 -0.437007412839872
-0.495190878649484  -0,341761094943114 0.286873315278067 -0,439839093153494
@ -11.2720704533281  236822418407293 -1 2932028715074

Pour la recherche des formants et le charger dans la base de données
d’apprentissage.

1856465698 2808547949
1254,078431 3100565185
1192344824 3065518652
1260589233 3080884765
1245245605 3022141113
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La fenétre de test, contient la base de données des formants du test et un bouton
pour le test.

RG] 1251825562 2926,175781 |
759, 1242211426 3816,054638
764361023 1518768555 3756929443
765950745 1150,564697 3738164551

761,396606  1067,4477354 3492753418
762893433 1326575317 3688,157713

Quand vous lancer le test il s'affiche le phonéme s'il est reconnu, sinon il s'affiche
un message « phonéme non reconnu ».

Formant F1_{Formant F2_[FormantF3 _|Formant

768,630554  1251,825562 2974244141
739403809 1242211426 3099,644043
764361023 1518768555 3003352783
765950745 1150,564697 2929976807  3788,164551

761,896606 1067 447754 2738,149902 3492753418
762893433 1326575317 2848175293 3688 157715

. .




764361023
765,950745

761,896606
762,203433
763,734497
768,630554

4.11. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un systéme de Reconnaissance des
consonnes occlusives orales de I'Arabe standard en utilisant les Réseaux de
Neurones de type MLP. Ce type de réseaux de neurones est caractérisé par une trés
grande capacité de discrimination, ce type qui a permis de I'avantager pour réaliser
notre systéme de reconnaissance. Les phonémes a reconnaitre sont pris dans des
mots enregistrés, et situés dans des positions différentes.

Lors de la conception de notre systéme, nous avons utilisé une analyse
sonagraphique trés robuste, représentative et discriminante.

Les résultats enregistrés nous ont permis de confirmer la grande souplesse des
réseaux de neurones modulaires dans l'apprentissage et leur grande capacité de
discrimination.
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.......................... C pndmions.Généralesﬁj_Eemectiyﬁs--_----_--_-_-_-----_--__

Cette étude s'inscrit dans le cadre de Reconnaissance Automatique des
Phonémes Occlusifs Oraux de I'Arabe Standard.

Nous avons élaboré un corpus constitué de 120 mots isolés contenant les huit
Phonémes Occlusive Orales de I'AS dans différentes positions (initiale, médiane et
finale).

A partir d'une analyse sonagraphique & l'aide du logiciel PRAAT nous avons
extrait les formants qui sont considérés parmi les paramétres pertinents du signal
vocal. La phase de segmentation est trés difficile a cause de la variabilité du signal
vocal (intra-locuteur, interlocuteur et contextuelle), cela nécessite de bonnes
connaissances en phonétique et en phonologie.

Pour cela, nous avons utilisé Ia technique des réseaux connexionnistes
modulaires, qui sont composés de sous réseaux de neurones muilticouches MLP
(Multi Layer Perceptron) auxquels nous avons attribué des sous taches de
reconnaissance. Le but cherché par un tel systéme connexionniste est la simplicité
des réseaux et la facilité de leur apprentissage pour atteindre un taux de
reconnaissance trés élevé. Pour notre systéme le TR est égale 3 91.14% avec un
taux d'erreur d’apprentissage de 0.046%.

Enfin, it faut mentionner que te developpement d’un systéme & base de réseaux
de neurones est une tache trés délicate et qui nécessite beaucoup d'expériences. En
effet de nombreux problémes se posent concernant le choix et le dimensionnement
du réseau, fextraction des parametres, ie contréle du systéme, etc.

Nous suggérons des perspectives & notre travail telles que :

* ['élaboration du corpus : corpus de grande taille en mode multi locuteurs. Le
choix de ce type de corpus (parole continue) par le fait qu'il est préférable
d’étudier les segments dans un continuum vocal pour pouvoir prendre en
considération les effets de coarticulation existants entre les phonémes :

+ flutilisation de la technique d'analyse paramétrique pour extraire les
parametres acoustiques (LPC, PLP, RASTA-PLP) ;

» Vlutilisation du modale hybride pour dégager leurs performances ;

¢ flimplémentation de notre algorithme de reconnaissance déja élabore, pour
une application en temps réel ;

-74 -




nous proposons de généraliser la reconnaissance pour les autres classes
phonétiques de I'Arabe Standard, en tenant compte des traits phonétiques qui
caracterisent cette langue telle que la gémination et I'allongement temporel.
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