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Résumé

Le but de ce travail est la reconnaissance des Consonnes
Emphatiques (CE) de 1’Arabe Standard (AS) en appliquant une
analyse acoustique multivariable afin d’enrichir les techniques
d’analyse usuelles en incluant deux autres paramétres (1’énergie et
le Taux de Passage par Zéro : TPZ). Nous avons analysé le corpus
d’apprentissage et le corpus de test par les techniques PLP
(Perceptual Linear Prediction), RASTA-PLP (RelAtive SpecTrAl-
Perceptual Linear Prediction), LPC (Linear Predictive Coding),
I’énergie et le TPZ. Pour atteindre cet objectif, nous avons utilisé
les Réseaux de Neurones Multicouches (Multi Layer Perceptrons :
MLP) comme technique de reconnaissance de formes. Les
phonémes & reconnaitre sont pris dans un corpus constitué de 84
phrases porteuses en AS, enregistrées par un seul locuteur, afin de
prendre en considération le phénoméne de la coarticulation
(I'influence contextuelle d’un son sur un son contigu). L’analyse
des résultats obtenus est encourageante car elle fournit un Taux de
Reconnaissance (TR) de 71.29 % ou les phonémes a reconnaitre
sont pris dans des contextes différents (I’effet de la coarticulation a
¢été cerné). Il faut mentionner que le développement d’un systéme &
base de réseaux neuronaux est une tiche délicate qui nécessite
beaucoup d’expériences. En effet, de nombreuses difficultés
existent concernant le choix et le dimensionnement du réseau, les
parametres a ajuster, le controle du systéme, etc.

Mots-clés

Reconnaissance Automatique de la Parole - Réseaux de
Neurones Artificiels - consonnes emphatiques de I’arabe standard -
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Abstract

The aim of our work is the recognition of the emphatic consonants of standard
Arabic using the Artificial Neural Networks (ANN). To achieve this objective, we
have used the Multi Layer Perceptron (MLP) as a technique of recognition. The
phonemes to recognize are taken from sentences in standard Arabic recorded by a
single speaker purposely, to take into consideration the coarticulation phenomena.
We have analyzed the corpus of training and the corpus of test by several
techniques of acoustical analysis: the PLP (Perceptual Linear Prediction), RASTA-
PLP (RelAtive SpecTrAl-Perceptual Linear Prediction), LPC (Linear Predictive
Coding), the energy and the Zero Crossing. The objective is to determine the
acoustical analysis that gives the best recognition rate. The obtained results are
satisfactory (71.29 % of correct identification rate), because the phonemes to be
recognized are taken in different contexts where the effect of coarticulation is taken
into consideration. It is important to mention that the development of a system
based on ANN is a delicate task and requires a lot of experiences. Indeed, there are
many difficulties related to the choice and the dimension of the network, the
parameters to adjust, the control of the system, etc.

Keywords
Automatic Speech Recognition - Artificial Neural Networks - emphatic consonants
of standard Arabic - speech analysis techniques.
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Introduction

L’homme a la faculté de comprendre un message vocal provenant d’un locuteur
quelconque, dans des environnements souvent perturbés par le bruit, quel que soit le
mode d’¢€locution, la syntaxe et le lexique utilisés. La machine est-elle capable d’en
faire autant ? Une solution peut-elle répondre en globalité & ce probléme ? Le probléme
de la reconnaissance vocale est un sujet en cours de développement et actucllement,
seules des solutions partielles existent.

Le probléme de la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) consiste a
extraire automatiquement 1’information contenue dans le signal de parole. Une bonne
technologie de la RAP permettrait aux humains d’interagir de fagon plus naturelle avec
les machines. Ces derniéres décennies, des progrés ont été réalisés dans ce domaine. De
nos jours, des logiciels commercialisés sont capables d’effectuer une reconnaissance de
la parole continue pour un vocabulaire important. Néanmoins, les performances de ces
systémes sont encore largement inférieures a celles des étres humains [1].

Parmi les nombreux modéles proposés pour résoudre le probléme de la
reconnaissance vocale, nous trouvons les modéles neuromimétiques ou Réseaux
Neuronaux (RN). Ces derniers ont été utilisés depuis longtemps pour résoudre des
problémes difficiles de classification et de reconnaissance des formes que I’on rencontre
precisément en RAP [6], [9], [10].

Le travail que nous allons présenter concerne 1’élaboration d’un systeme en vue de la
RAP, appliquée aux Consonnes Emphatiques (CE) de I’Arabe Standard (AS). Nous
avons développé ce systéme en utilisant les RN basés sur les perceptrons multicouches
modulaires, MLP (Multi Layer Perceptrons) par une analyse acoustique multivariable.

Pour cela, nous avons élaboré un corpus d’apprentissage et un corpus de test
constitués de phrases porteuses comprenant les quatre CE de 1’AS. Ces derniéres sont
prises dans les différents contextes (Initial, Médian et Final) afin de prendre en
considération le phénoméne de la coarticulation (I’influence progressive ou régressive
d’un son sur un son contigu).

1. Caractéristiques acoustiques des emphatiques de ’Arabe Standard

L’Arabe Standard est une langue consonantique composée de 28 consonnes, trois
voyelles breéves représentées par des signes diacritiques placés au-dessus ou au-dessous des
consonnes, trois voyelles longues (Aunif al-madd) et I’absence de voyelle ou sukiin. La
particularité de la langue arabe réside dans la présence des consonnes arricres glottales,
pharyngales, vélaires, affriquées, phénomeéne d’emphase et de la gémination (la gémination
se manifeste par le renforcement de | 'articulation. Elle correspond a la contraction de deux
consonnes identiques en une consonne dite géminée).
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La RAP nécessite une étude acoustique des différents phonémes a reconnaitre pour
dégager leurs caractéristiques relatives afin de les utiliser lors du développement du systéme
de reconnaissance. Les CE caractérisant I’AS prononcées par plusicurs locuteurs avec leurs
durées moyennes sont présentées dans le tableau 1 en transcription phonétique [2], [3].

L’arabe standard est caractérisée par quatre phonémes emphatiques, qui n’ont leurs
¢quivalents exacts dans aucune autre langue européenne : [t], [d], [d] et [s]. Le phonéme
[d] appartient & la classe des consonnes fricatives de I’ Arabe Standard. Du point de vue
articulatoire, les phonémes fricatifs sont produits par la friction de 1’air dans le conduit
vocal, lors d’une constriction au niveau des lévres, des dents ou de la langue. Cette
friction peut étre voisée ou non voisée. Dans le cas de la RAP, ils sont caractérisés par
un TPZ élevé du signal temporel, ce qui permet de les identifier par rapport aux autres
phonémes non fricatifs.

Les phonemes [d] et [t] sont des consonnes occlusives qui se produisent par la
fermeture du conduit vocal (occlusion) pendant une bréve durée suivie d’un brusque
reldchement expirant 1’air emmagasiné dans le conduit vocal. Les occlusives sont
constituées par trois phases successives : la phase d’implosion de 1’air, la phase de tenue
de I’air emmagasiné et une deriére phase d’explosion, au moment du relachement.
Dans cette catégorie, les sons peuvent étre voisés ou non voisés (sourds).

Le trait phonétique caractérisant les phonémes [t], [d], [d] et [s] sur le plan
articulatoire est appelé emphase. Ces phonémes sont produits dans la partic antéricure
de la cavité buccale par un report en arriére de la racine de la langue, un abaissement et
un creusement du dos de la langue. Du point de vue acoustique, et par opposition aux
phoneémes non emphatiques, les sons emphatiques sont caractérisés par 1’élévation du
premier formant (F,) et la baisse du deuxiéme formant (F,) [4], [5].

CE en CE en Durée moyenne
AS transcription en ms
phonétique
[l [s] 129
[1] [d] 096
(o] ) s
[L] [t] 182

Tableau 1 : Consonnes emphatiques de I'Arabe Standard
2. Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP)

Quelle que soit I’approche utilisée, un systéme de RAP est constitué d’un ensemble de

modules (figure 1). Le module d’acquisition permet la mise en forme du signal vocal avant

86



Analyse acoustique multivariable appliquée a la reconnaissance des consonnes emphatiques

tout traitement. Pour cela, des opérations de prétraitement sont effectuées dans cette étape.

L’extraction des paramétres est I'une des étapes les plus importantes dans le
processus de la RAP. Celle-ci peut-étre réalisée par plusieurs méthodes : temporelles
comme le codage prédictif linéaire (Linear Predictive Coding: LPC) ou spectrales
comme le codage MFCC (Mel Frequency Cepstral Coding), le codage PLP (Perceptual
Linear Predictive Coding), etc.

Le module de reconnaissance des formes peut étre réalisé par deux approches
différentes : globale ou analytique.

Signal
vocal

l

Acquisition

)

Extraction des
parametres pertinents

\4

Reconnaissance
des formes acoustiques

l

Décision

Figure 1 : Description symbolique d’un systéme de RAP

2.1. Reconnaissance par la méthode globale

Dans I’approche globale, I’unité la plus souvent utilisée se base sur le mot comme
entité globale, c’est-a-dire non décomposée. L’idée de cette méthode est de donner au
systéme une image acoustique de chaque mot qu’il doit identifier par la suite. Cette
opcration est faite lors de la phase d’apprentissage, ot chaque mot est prononcé une ou
plusieurs fois (Figure 2). Cette méthode a pour avantage d’éviter l’effet de la
coarticulation ou I’influence d’un son sur un son contigu a ’intérieur des mots.

Cette méthode est utilisée dans les systémes de reconnaissance suivants :

¢ de mots isolés ;

¢ d’unités enchainées ;

e de parole dictée avec des pauses entre les mots.

La reconnaissance globale comprend les phases :

e d’apprentissage pendant laquelle un ou plusieurs locuteurs prononcent une ou

plusieurs fois chacun des mots de I’application prévue. Ces prononciations sont
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toutes pretraitées puis conservées telles quelles ou bien moyennées dans un
dictionnaire de références en tant qu’images acoustiques ;
* de reconnaissance, ol le signal & reconnaitre subit le méme prétraitement que la
phase précédente. Il est ensuite comparé aux références contenues dans le
dictionnaire. Le calcul d’une distance permet ou non de retenir la ou les références
les plus proches. '

Signal vocal

1

Acquisition

'

Extraction des paramétres

pertinents
v
Comparaison Réponse
Dictionnaire de Apprentissage

références

Figure 2 : Schéma synoptique d’un systéme de RAP selon une approche globale

2.2. Reconnaissance par la méthode analytique

La methode analytique fait intervenir un modéle phonétique du langage. Plusieurs
unités minimales pour la reconnaissance peuvent étre choisies (phonémes, syllabes,
diphones, polysons, etc.). Parmi ces unités, le choix dépend des performances des
méthodes de segmentation utilisées. Dans cette méthode, la reconnaissance passe par la
segmentation du signal de parole en unités de décision puis par leur identification en
utilisant des méthodes de reconnaissance des formes (classification statistique, RN, etc.).
Cette méthode est beaucoup mieux adaptée pour les systémes a grand vocabulaire et
pour la parole continue. Dans ce type de systéme, les problémes qui peuvent apparaitre
sont dis en particulier aux erreurs de segmentation (insertions, substitutions,
recouvrements) et d’étiquetage phonétique. C’est pourquoi le Décodage Acoustico-
Phonétique ou DAP s’avére fondamental dans une telle approche.

Actuellement, les modéles de Markov Cachés, (HMM) pour Hidden Markov Models,
sont les outils de modélisation les plus employés en RAP continue [1], [6]. Ils utilisent
I"approche analytique comme méthode de reconnaissance (Figure 3).
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Prétraitement

) Parametres ) -
Comparaison Modéles phonémes

!

Comparaison

l - Mots
Comparaison Modeéles syntaxiques

|

Décision

Phonémes R
Modéles mots

f Y

Figure 3 : Schéma synoptique d’un systéme de RAP selon une approche analytique
3. Réseaux de Neurones Artificiels (RNA)

Un RNA est une modélisation mathématique des neurones biologiques qui
constituent le cerveau humain. Le premier modele fut réalisé par Mc Culloch et Pitts en
1943. Le modéle biologique dont les modéles artificiels se sont inspirés est
extrémement simplifié par rapport a la réalité [7], [8]. Cette modélisation caractérise le
comportement du cerveau par 1’agrégation de cellules élémentaires, chacune effectuant
une sommation pondérée des entrées dont le résultat est ensuite transformé par une
fonction de transfert non linéaire. Il faut noter que cette fonction est indispensable a tout
systeme de décision car elle permet de distinguer le neurone d’un simple systéme de
classification linéaire.

Au cours du fonctionnement du neurone, nous pouvons distinguer deux phases. La
premicre est habituellement le calcul de la somme pondérée P des entrées (Equation 1).

P =X (Wi*Xi) (1)
Avec :
W, : Poids synaptiques ;
X; : Entrées;
P :  Somme pondérée.

Dans la deuxiéme phase, a partir de cette somme, une fonction de transfert calcule la
valeur de 1’état du neurone S (Equation 2).

S =F(P); @

S : Sortie du neurone ;

F : Fonction de transfert.

4. Traitement de I’information par les RN

Dans un ordinateur, 1’'unité¢ de mémoire passe par les phases d’écriture et de lecture.
Durant la phase d’écriture, un mécanisme de stockage est utilisé pour spécifier
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Iinformation a se rappeler. L’information stockée sera restituée durant la phase de
lecture. Par analogie, deux phases existent aussi dans le traitement de 1’information par
les RN : la phase d’apprentissage et celle du test.

4.1. Phase d’apprentissage

L’apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des RN. C’est
une phase du développement d’un RN durant laquelle le comportement du réseau est
modifié jusqu’d I’obtention du comportement désiré. Au cours de la phase
d’apprentissage, les poids synaptiques sont ajustés pour que le réseau remplisse une
tache définie par des exemples. L’apprentissage est défini comme tout changement dans
les poids synaptiques.

Les régles d’apprentissage peuvent étre divisées en deux catégories : supervisées et
non supervisées :

e dans I’apprentissage supervisé, nous présentons aux RN les entrées et les sorties

désirées correspondantes. Cet apprentissage se fait toujours par I’intermédiaire d’un

critére a optimiser définissant la performance du réseau a chaque étape ;

* dans I’apprentissage non supervisé, seules les valeurs d’entrées sont disponibles.

Les exemples présentés 4 ’entrée provoquent une auto-adaptation du réseau de fagon

a optimiser un critére de performance donné.

4.2. Phase de test

Au cours de la phase de test, nous présentons au réseau un ensemble d’exemples
nouveaux (ensemble de test) mais proches des exemples appris et nous mesurons la
qualité de ses réponses.

5. Reconnaissance de la parole par les RN

Dans notre travail, nous avons choisi, pour plusieurs raisons, un systéme de
reconnaissance de la parole basé sur un réseau connexionniste de type MLP. Tout
d’abord, ces réseaux ont de grandes capacités d’apprentissage a partir d’exemples de
classification, leur robustesse aux données bruitées a montré leur adaptation en parole,
notamment pour les mots isolés [4], [6], [8], [9], [10]. De plus, par rapport a
’ensemble des systémes connexionnistes, ils ont ’avantage d’étre basés sur des
principes simples et relativement maitrisables. Contrairement aux réseaux récurrents,
leur temps de convergence peut étre relativement court [10]. Il est également possible
de détecter le moment ol 1’algorithme d’apprentissage n’est plus capable d’améliorer
les performances, ce qui permet d’optimiser le temps de calcul.

L’utilisation de Réseaux Neuronaux est trés répandue pour la classification de
formes statiques (images, caractéres écrits, etc.) et également pour la parole. Dans ce
cas, 'unité & reconnaitre (mot isolé ou unité sublexicale) est considérée comme une
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forme acoustique globale présentée en entrée du modeéle neuronal, le plus souvent un
perceptron multicouche. De tels systémes sont capables d’apprendre des fonctions de
décision fortement non linéaires, ce qui est fondamental pour la reconnaissance de
formes complexes telles que des mots ou des unités sublexicales.

Les performances obtenues par de tels systémes pour de petits vocabulaires sont
bonnes et sont comparables méme favorablement & celles obtenues par des systémes a
base de HMM. En revanche, la méthode est difficilement adaptable a4 de grands
vocabulaires et a la parole continue [6].

6. Description du systéme de reconnaissance

La structure du systtme que nous avons ¢élaboré est spécialisée dans la
reconnaissance des quatre phonémes emphatiques de ’arabe standard. Afin de réaliser
ce systeme, nous avons tenu compte des étapes suivantes :

6.1. Elaboration du corpus

La premiére étape a effectuer avant d’entamer les traitements est 1’élaboration du
corpus d’apprentissage et du corpus de test. Le choix de ce dernier afin de tester les
performances de notre systéme de reconnaissance n’est pas arbitraire. En ce qui
concerne notre travail, nous avons créé un corpus constitué de 84 phrases arbitraires
porteuses contenant les phonémes a reconnaitre, pris dans les différents contextes. Nous
justifions le choix de ce type de corpus par le fait qu’il est préférable de reconnaitre les
phonémes dans des contextes pour prendre en considération les effets de la
coarticulation (tableau 2).

ALEAY Llgs a0y ALl Jajll s Jidl 45 capuia 4l
G ) dalll jlal sl sdadll 8 Llads Ll gl

bl Gee (A dale e ado g amy Gyl lae
pasard) adi maagll o adiyy sdua Jiy

Jasy G 3 5b Aty il e & papall can
28 Uggan oLl ¢ La ey epall S (il e

N panle Jad Hua Aalinll auad

Gohll oo Jeldl Jha gk 4

oy diaall 7 A A 138 adla

Jaely Gasl (e 4apal Aall) oL

Tableau 2 : Echantillons extraits des phrases du corpus d'apprentissage et de test
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6.2. Acquisition des données

L’acquisition des données consiste a enregistrer les phrases du corpus choisi en
utilisant un matériel spécifique au traitement du signal vocal (Sonagraphe Kay 5500). Les
enregistrements ont ét¢ effectués par un seul locuteur, avec une fréquence
d’échantillonnage de 11025 Hz. Les échantillons ont été codés sur 16 bits par échantillon.

6.3. Segmentation phonémique

La phase de segmentation joue un rdle trés important dans les systémes de
reconnaissance vocale et nécessite un intérét particulier de notre part. La segmentation
phonémique du corpus a été effectuée manuellement en utilisant le speech analyzer
version 1.5 sous Windows. Aprés chaque segmentation, nous effectuons des tests par
écoute pour assurer que la segmentation a été correcte.

6.4. Analyse et traitement des données

Durant cette phase, le signal vocal (segments phonémiques) est préaccentué pour
rehausser les hautes fréquences qui sont moins energetiques que les basses fréquences.
Cela permet de compenser le niveau le plus faible des sons. On utilise généralement un
filtre passe - haut, dit de préaccentuation (équation 3).

H(z) = 1-az’! (3)
Avec: a =0.95

Aprés préaccentuation, le signal vocal qui est fortement non stationnaire est
décomposé en une succession de tranches élémentaires supposées stationnaires. Ces
tranches sont appelées fenétres d’analyse ou trames. Typiquement, une analyse est
appliquée toutes les 10 ms sur des fenétres de 20 ms (par glissement et recouvrement de
ces fenétres) pour générer un vecteur acoustique. Le découpage du signal en trames
produit des discontinuités aux frontiéres des trames, qui se manifestent par des lobes
secondaires dans le spectre. Pour atténuer ces effets de bord, nous appliquons une
fenétre de Hamming a chacune de ces tranches.

Aprés cette étape de mise en forme du signal d’entrée, une analyse acoustique
multivariable est appliquée a chaque fenétre a 1’aide de la technique RASTA-PLP [11],
[12], I’énergie et le TPZ, pour extraire les paramétres pertinents du signal vocal.

L’énergie et le TPZ sont des paramétres qui peuvent améliorer les performances des
systtmes de reconnaissance. L’énergie correspond 4 la puissance du signal. Elle est
¢valuée souvent sur plusieurs trames successives pour pouvoir mettre en évidence la
non stationnarité du signal vocal.

Le TPZ représente le nombre de fois ou le signal passe par la valeur zéro. Il est
fréquemment employé pour des algorithmes de détection de segment voisé/non voisé
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dans un signal de parole. En effet, du fait de sa nature aléatoire, le bruit possede
geénéralement un TPZ supérieur a celui des parties voisées.

L’introduction du paramétre énergie dans la phase d’analyse permet d’évaluer le
degré d’accentuation des sons [13]. Le TPZ permet d’identifier les sons fricatifs des
sons non-fricatifs [14].

6.5. Normalisation des entrées

Le méme message prononcé deux fois par un méme locuteur dans des conditions
identiques produit deux formes spectrales différentes. Cette variabilité est dite intra-
locuteur. La qualité de la voix, le débit de parole, le degré d’articulation sont tous des
facteurs de variations acoustiques pour un signal donné. Ces variations entrainent des
transformations non linéaires dans le temps du signal de parole. La non-linéarité vient
du fait que les transformations affectent plus les parties stables du signal que les phases
de transition [1].

Chaque segment de parole contient un nombre variable de trames, ce qui complique
la gestion de la dynamique temporelle par les RN du type MLP. Pour lever cette
difficulté, un alignement temporel est effectué aprés la phase d’analyse afin d’extraire
les paramétres pertinents du signal et de garder une taille fixe pour le vecteur spectral,
quelle que soit sa taille initiales. Pour cela, une procédure particuliére est utilisée. qui
consiste & segmenter les données sur les zones stables de chaque phonéme puis a diviser
chaque segment en trois intervalles sur lesquels nous effectuons une moyenne des
vecteurs acoustiques. Le nombre de paramétres présentés a I’entrée de notre systéme est
toujours fixe quelle que soit la longueur du segment [4].

7. Fonctionnement du systéme de reconnaissance

La structure du systéme que nous utilisons est basée sur la reconnaissance des
phonémes emphatiques de ’arabe standard. Le systéme est constitué de sous-réseaux ou
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-tiches
de reconnaissance des quatre phonémes en question. Chaque expert est spécialisé dans
la reconnaissance d’un seul phonéme (figure 4).
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[t] [s] [d] (d]

0--0 00--060--0 GOo--

Expert 1 Expert 2 Expert 3 Expert 4

1 1 1 1
1

Normalisation

T

Analyses acoustiques
RASTA+PLP+Energie+TPZ

)

Segment du signal vocal

Figure 4 : Systéeme neuronal modulaire pour la reconnaissance
des phonémes emphatiques de I’AS

7.1. Apprentissage

Le nombre d’unités d’entrée est fixé a 9 (7 PLP, 1 énergie, 1 TPZ), celui de la sortie
a 1 pour chaque sous-réseau. Seul le nombre d’unités en couche cachée est indéterming.
Apres ’extraction des paramétres pertinents des signaux acoustiques et I’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 242
phonemes dont 143 sont utilisés pour I’apprentissage et 99 pour le test. Le processus
d’apprentissage est arrété dés que l’algorithme d’apprentissage n’est plus en mesure
d’augmenter le taux de reconnaissance.

7.2. Reconnaissance

Lors de la phase de reconnaissance, les signaux acoustiques sont 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 & reconnaitre en présence
d’autres phonémes pour mettre en jeu les possibilités de confusion entre les phonémes
(exemples : [t] et [t], [s] et [s]). Le processus de reconnaissance s’arréte si le phoneéme
est détecté, sinon le réseau expert adjacent est activé. Si la base de données de test ne
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porte pas de phonémes a reconnaitre, le processus s’arréte sans qu’il y ait
discrimination.

8. Résultats et commentaires

La figure 4 donne le taux global de reconnaissance en fonction du nombre d’unités
de la couche cachée. Le taux de reconnaissance atteint 71.29 % a partir de 7 unités. Une
architecture plus complexe pour un intervalle d’unités compris entre 8 et 10 fournit des
résultats €quivalents mais il n’est pas nécessaire d’ajouter de la complexité dans
"apprentissage de notre systéme. Nous remarquons que les performances de notre
systeme se dégradent & partir de 14 unités pour la couche cachée.

++ Apprentissage
--- Test

Nombre d’unités cachées

Figure 5 : Influence de l'architecture sur les performances du systéme de RAP

Comme le montre le tableau 3 qui illustre, pour chaque phonéme, le TR ainsi que le
Nombre optimal d’Unités de la Couche Cachée (NUC), les deux emphatiques [s] et [t]
ont réalis¢ un TR intéressant comparé aux emphatiques [d], [d] qui présentent des
problemes avec les phonémes qui les opposent dans le systéme phonétique de 1’Arabe
Standard (exemples [t] et [t]).

Phonémes Code NUC NTP NPR TR
de PAS  Transcription (%)
phonétique
L [t] 7 24 18 75.66
o [d] 7 30 20 66.66
L [d] 6 24 16 66.66
e [s] 7 21 16 76.19

NTP : Nombre Total de Phonémes ;  NPR : Nombre de Phonémes Reconnus
Tableau 3 : TR de chaque phonéme emphatique
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9. Influence du type d’analyse

Afin de tester les performances de notre systéme de reconnaissance pour les
différentes techniques d’analyse acoustique, les mémes conditions d’expérience ont 6té
utilisées pour les différents tests (corpus d’apprentissage, nombre d’itérations, etc.).
L’apprentissage a été effectué en utilisant les coefficients LPC, PLP, LPC combinés
avec |’énergie (Eng) et le TPZ, PASTA-PLP et RASTA-PLP combinés avec 1’énergie et le
TPZ. Le tableau 4 présente 1’influence du type d’analyse acoustique sur les
performances de notre systéme de reconnaissance. L’analyse acoustique effectuée par
les coefficients RASTA-PLP combinés avec 1’énergie et le TPZ est celle qui donne les
meilleurs résultats.

Type d’analyse Taux de
acoustique Reconnaissance (%)
LPC 67.37
PLP 69.79
RASTA-PLP 70.58
RASTA-PLP + Eng + TPZ 71.29

Tableau 4: Performance du systéme de RAP en fonction du type d 'analyse acoustique

Afin de lever toute ambiguité sur la possibilité d’apprentissage par coeur, nous
avons verifié que les performances ne chutent pas au cours de cette phase. La figure 6
récapitule les TR sur un corpus de test au cours de I’apprentissage. Ainsi, nous
remarquons que 280 itérations (cycles d’apprentissage) avec un pas de 0.01 sont
necessaires et suffisantes pour une bonne convergence du réseau et qu’aucune baisse de
performance n’apparait au-dela.

Taux de Reconnaissance

Nombre d’itérations

Figure 6 : Evolution du TR lors de l'apprentissage en fonction du nombre d’itérations

96



Analyse acoustique multivariable appliquée i la reconnaissance des consonnes emphatiques

Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté un systéme de reconnaissance des phonémes
emphatiques de 1’ Arabe Standard en utilisant les réseaux de neurones du type MLP.
Les phonémes a reconnaitre sont pris dans des phrases porteuses et situés dans
différents contextes pour prendre en considération les effets de la coarticulation.

Lors de la conception de notre systéme, nous avons utilisé une analyse acoustique
trés robuste, représentative et discriminante, celle de 1’analyse RASTA-PLP
combinée avec I’énergie et le Taux de Passage par Zéro afin d’avoir une bonne
modélisation du signal vocal. Cette derniére donne un meilleur TR par rapport aux
autres techniques d’analyse.

L’évaluation des résultats obtenus est encourageante car les phonémes a reconnaitre
sont pris dans des contextes différents ou 1’effet de la coarticulation a été cerné. Un taux
de reconnaissance intéressant a été réalisé par les phonémes [s] et [t] comparativement
aux emphatiques [d] et [d]. Ces derniers ont des images acoustiques tres proches ce qui
provoque des confusions entre elles dans les contextes.

Dans ce travail, nous avons remarqué aussi que ’analyse acoustique qui utilise la
PLP et RASTA-PLP donne de meilleurs résultats par rapport a la technique d’analyse
classique LPC, car celle-ci est basée sur des modéles auditifs, ce qui permet d’avoir une
meilleure représentation des vecteurs acoustiques & reconnaitre. Ainsi, I’introduction
d’autres variables dans la phase d’analyse tels que ’énergie et le TPZ comme paramétres
pertinents, augmente le taux de reconnaissance de notre systeme.
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