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Résumé 
Dans cet article, nous présentons un sys-
tème de classification automatique des 
consonnes arrières arabes [q][ɂ] et [x][ḥ]. 
Le but principal est de construire un sys-
tème d'aide orthophonique pour les en-
fants algériens soufrant des problèmes de 
substitution phonémique fonctionnel. Ce 
système est une application de la Recon-
naissance Automatique de la Parole 
(RAP) basé sur le Modèle de Markov Ca-
ché ou HMM (Hidden Markov Model).  
La paramétrisation des signaux de parole 
repose sur une représentation cepstrale 
utilisant les MFCC (Mel Frequency Ceps-
tral Coefficients) avec ses dérivées pre-
mières et secondes. Une évaluation objec-
tive a été appliquée à notre travail. Cette 
dernière montre de bonnes performances, 
avec des Taux de Reconnaissance 
de  pour le son [q] et  
pour le [x]. 

Mots clés : les consonnes arrières arabes, 
la substitution phonémique, RAP, HMM, 
MFCC. 

1. Introduction 
Un grand nombre d’enfants algériens ren-
contrent durant leurs périodes d'apprentis-
sage langagier des difficultés de pronon-
ciation. Celles-ci sont montrées comme 
l'addition, la distorsion, l'omission et la 
substitution phonémiques [1-2]. Pour 
cette dernière l'enfant remplace un pho-
nème non encore acquis par un autre pho-
nème très proche dans les zones articula-
toires. Les deux sons uvulaires [q] et [x] 
sont substitués respectivement par la glot-
tale [ɂ] et la pharyngale [ḥ]. 
Pour la rééducation phonétique (ortho-
phonie) nous remarquons, d'une part, l'ab-
sence des cliniques spécialisées dans ce 
domaine, et d'autre part, les méthodes uti-
lisées sont classiques, lentes et fatigantes 
pour un enfant. Avec le développement 
remarquable du matériel informatique, 
tels que les ordinateurs, les tablettes et les 
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téléphones portables, il est possible de 
construire des logiciels sous formes des 
jeux éducatifs pour ce type de rééduca-
tion. Ces logiciels peuvent être utilisés par 
l'enfant indépendamment des contraintes 
du temps et du lieu. 
La construction de ces applications est 
basée sur les systèmes de RAP. Celle-ci 
est l'une des technologies les plus réussies 
dans le domaine de la Communication 
Homme-Machine. Grâce à cette technolo-
gie, on peut effectuer plusieurs tâches uti-
lisant la communication orale. On désigne 
habituellement par RAP,  tout processus 
de décision consistant à extraire des in-
formations contenus dans un signal de pa-
role. Le Modèle de Markov Caché ou  
HMM est largement utilisé dans ces sys-
tèmes. 
Dans ce travail, nous nous intéressons à 
manipuler ces applications pour construire 
un système de classification  automatique 
des phonèmes [q][ɂ] et [x][ḥ]. Le système 
utilisé est basé sur les HMM, dont la pa-
ramétrisation des signaux de paroles re-
pose sur les MFCC. 

2. Problème de la substitution 
phonémique  
Les enfants souffrants des troubles du 
langage oral fonctionnelles montrent du-
rant leurs prononciations les erreurs sui-
vantes :  

 l’addition phonémique : l'enfant 
ajoute un son ou une syllabe au 
mot (سسمكة [ssamaka] au lieu de 
 ; ([samaka] سمكة
 l’omission phonémique : l'enfant 
omet un ou plusieurs sons lors de 

la prononciation d'un mot (تاب 
[ta:b] au lieu de كتاب [kita:b]) ; 
 la distorsion phonémique : elle 
consiste à prononcer le phonème 
d’une façon irrégulière ; 
 la substitution phonémique : 
l’enfant remplace un phonème non 
encore acquis par un autre très 
proche dans les zones articula-
toires. Exemple : (قمر [qamar] est 
prononcé comme ئمر [ɂamar] et 
 حيمة devient [xayma] خيمة
[ḥayma]). 

La substitution phonémique est le résultat 
d’une fausse articulation. Chaque pho-
nème possède un lieu et un mode 
d’articulation différents (Table 1) : 

 
Sons 

Arabes 
TOP Mode 

d’articulation 
Lieu 

d’articulation 
 Occlusive Uvulaire [q] ق
 Occlusive Glottale [ɂ] ء

    
 Fricative Vélaire [x] خ
 Fricative Pharyngale [ḥ] ح

Table 1. Modes et lieux d’articulation 
de sons traités et leurs Transcription 
Orthographique Phonétique (TOP). 

3. Reconnaissance Automatique 
de Parole 
La RAP a pour but d'extraire le message 
linguistique contenu dans un signal de pa-
role et de le présenter dans une suite de 
phonèmes ou de mots, indépendamment 
du dispositif utilisé (type de microphone), 
l'environnement acoustique (bureau, salle 
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bruitée ou hôpital, etc.) et le locuteur 
(genre, âge, etc.). Le système est composé 
respectivement de processus : 

 acoustique : transformant le son 
articulé en une suite de vecteurs 
acoustiques ; 
 d’analyse du message correspon-
dant selon le critère de maximum 
de vraisemblance. 

3.1. Les paramètres acoustiques utili-
sés 
Les paramètres MFCC sont les plus utili-
sés dans les systèmes de RAP [3, 7], en 
exploitant les propriétés du système audi-
tif humain par la transformation de 
l'échelle linéaire des fréquences en échelle 
Mel. Cette dernière est codée à partir d’un 
banc de filtres triangulaires espacés li-
néairement pour les fréquences inférieures 
à  et  utilisant une échelle logarith-
mique dans le cas contraire. Ces coeffi-
cients sont plus discriminants, plus ro-
bustes au bruit ambiant et moins corrélés 
entre eux (Figure 1). 
 

 
Figure 1: Extraction des paramètres 

MFCC. 

Pour renforcer la contribution des hautes 
fréquences, le signal de parole est passé 
par un module de préaccentuation en fil-
trant ce signal par un filtre passe-haut : 

Avec :  
Le signal accentué est analysé par une fe-
nêtre glissante de Hamming de durée 

 avec un recouvrement de . 
Dans cet intervalle de temps le signal de 
parole est considéré comme quasi station-
naire : 

avec . 
La transformée de Fourier est calculée 
pour chaque trame pour obtenir le spectre 
du signal. Ce dernier est multiplié par un 
banc de filtres triangulaires équidistants 
dans l’échelle Mel. La localisation des 
fréquences centrales  des filtres est don-
née par [4] : 

Les coefficients cepstraux sont obtenus 
par une transformation en cosinus décrète 
à partir du logarithme de l’énergie du 
banc de filtres. L’expression de ces coef-
ficients est donnée par : 

La taille de ces coefficients est augmentée 
en ajoutant ces dérivées premières et 
secondes  : 

Préaccentuation  |FFT|2 

Log (.) TCD MFCC 
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3.2. Modèle de Markov Caché 
Les HMM reposent sur l’hypothèse qu’un 
signal vocal peut être caractérisé par un 
processus aléatoire paramétrique dont les 
paramètres peuvent être déterminés avec 
précision par une méthode bien définie. 
Un HMM est constitué par des états reliés 
par des transitions [5, 8]. Généralement ce 
modèle est donné par : 

avec : 
  : est la matrice de transition in-
cluant l’ensemble des états  ; 
 : est la matrice d’observation ; 
  : est le modèle initial du HMM. 

La probabilité des séquences d’obs-
ervation connaissant le modèle est don-
née par : 

La probabilité de la séquence d’états  est 
donnée sous la forme : 

Donc : 

Le calcul de cette probabilité est très 
complexe, pour un modèle de  états et 
une séquence d’observation de durée  
cela correspond à  multiplica-
tions et  additions. La solution à ce 

problème est d’utiliser l’algorithme avant 
- arrière [6] : 

La probabilité avant est donnée par : 

Peut-être calculée récursivement comme 
suit : 

La probabilité arrière est donnée par : 

Et récursivement peut-être aussi, calculée 
par : 

Ce modèle utilise l’algorithme de Viterbi 
[9], [10] pour la résolution du problème 
de décodage. Cet algorithme consiste à 
construire de façon itérative la meilleure 
séquence d’états possible à partir d’un ta-
bleau  contenant les vraisemblances 
du meilleur chemin . Les valeurs 

 peuvent être calculées par récur-
rence: 

 Initialisation : 
, probabilité d’être dans 

l’état i à l’instant initial ; 
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 Itération:  
, 

dont  est une distribution 
gaussienne qui modélise la proba-
bilité de sortie ; 
 Terminaison : 

, cette valeur dé-
termine la vraisemblance donnée 
par la formule précédente. 

4. Méthodes et matériels utilisés 
Huit enfants des deux sexes, âgés entre 4 
et 6 ans, prononcent les mots demandés 
(Table 2). Ceux-ci portent les phonèmes 
cibles dans différentes positions pos-
sibles : initiale (قلم), médiane (سقوط) et fi-
nale (شقيق). Ces signaux sont échantillon-
nés à 16 kHz, ceci  convient pour conser-
ver la quasi-totalité de l’information 
(théorème d’échantillonnage de Ny-
quist/Shannon) et sont quantifiés à 16 bits 
afin d’obtenir une bonne qualité. 
Le signal d'entrée, , est transformé en 
une suite de vecteurs acous-
tiques (MFCC) : 

 
 
 
 
 
 

Son Initiale Médiane Finale 
 [saraq] سرق [maqa:l] مقال [qalam] قلم قَ 
-su] سقوط [qunfud] قنفد قُ 

qu:ṭ] 
-yatasa] يتسلق

laqu] 
-qin] قنديل قِ 

di:l] 
-lilfa] للفريق [ʃaqi:q] شقيق

ri:qi] 
 [sa:Ɂa] ساء [suɁa:l] سؤال [Ɂsad] أسد ءَ 
 أنبوب ءُ 

[Ɂunbu:b] 
 [yanu:Ɂu] ينوء [zaɁi:r] زئير

 إسلام ءِ 
[Ɂsla:m] 

 مسئول
[masɁu:l] 

 لإجلاء
[liɁiʒla:Ɂi] 

 [salaxa] سلخ [faxa:r] فخار [xali:l] خليل خَ 
 خضوع خُ 

[xuḍaʔ] 
 صخور

[suxu:r] 
-yan] ينسخ

saxu] 
 خنجر خِ 

[xinʒar] 
-linnas] للنسخ [baxi:l] بخيل

xi] 
 حليب حَ 

[ḥali:m] 
 سحاب

[saḥa:b] 
 [fariḥa] فرح

 حروف حُ 
[ḥuru:f] 

 لحوم
[luḥu:m] 

 يلمح
[yulamiḥu] 

 حصان حِ 
[ḥisa:n] 

 رحيق
[raḥi:q] 

 [lirribḥi] للربح

Table 2. Mots utilisés pour la cons-
truction du corpus de parole 

Le bloc de classification décode ces vec-
teurs dans une représentation symbolique, 
selon le sens de maximum de vraisem-
blance, qui pourrait produire l'ordre de ces 
derniers, en utilisant l'ensemble des mo-
dèles de références (HMM). Le modèle  
reconnu  est celui qui donne le maxi-
mum de vraisemblances parmi les diffé-
rents modèles (Figure 2). 
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5. Résultats et discussion 
Dans cette expérience nous avons étudié 
les performances du système proposé en 
fonction du nombre d’états, en utilisant un 
HMM de 3, 4, 5 et 6 états. Pour les para-
mètres acoustiques nous employons 12 
MFCC. 
Ce système montre des performances 
adéquates pour le problème traité (Figure 
3). Nous remarquons qu’un HMM de 6 
états donne les meilleures performances 
pour les deux cas. Considérons  le pho-
nème [q],  le système atteint un taux de 
classification correcte de   et de 

 pour le phonème [x]. 
 

 

 

 

 

Figure 4 : Taux de classification cor-
recte en fonction du nombre d’états 
avec  

Pour voir  l’effet des paramètres dyna-
miques nous avons fait une deuxième ex-
périence utilisant 12 MFCC avec ses déri-
vées premières  et secondes . Les dif-
férents états sont : 3, 4, 5 et 6. 
Le taux de classification correcte montre 
une amélioration sur les performances du 
système (Figure 4). Pour un HMM de 6 
états, la classification du premier son [q] a 
atteint . En outre, pour le deu-
xième son [x], le meilleur résultat de 

 est obtenu avec un HMM de 3 
états. 
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Figure 2: Schéma fonctionnel du système proposé. 

 

Figure 3 : Taux de classification 
correct en fonction du nombre 

d’états avec 12MFCC. 
 



 Ahcène Abed, Mhania Guerti

134

Pour confirmer la possibilité d’utiliser ce 
type de traitement pour le problème de la 
substitution phonémique,  nous avons tes-
té le système proposé avec deux garçons 
de 5 ans souffrant des problèmes concer-
nant les deux sons traités. Nous avons réa-
lisé une interface graphique sous forme 
d’un jeu éducatif installé sur un ordina-
teur, l’enfant utilise un casque pour écou-
ter et répéter les mots demandés,  plu-
sieurs fois. Le processus prend une séance 
de 20 minutes chaque semaine. Nous 
avons obtenu de bonnes performances 
après 4 mois de rééducation. 

6. Conclusion 
Dans ce travail nous avons introduit un 
système de RAP, basé sur les HMM, pour 
le problème de la rééducation orthopho-
nique. Le système est orienté vers le 
trouble de la substitution phonémique 
pour les enfants algériens. D’après les ré-
sultats obtenus nous avons montré la pos-
sibilité de concevoir un système d’aide. 
Ce système résout beaucoup de problèmes 
liés à l’absence des cliniques spécialisés 
dans ce domaine en plus du gain du temps 
et du coût nécessaire pour ce type de trai-
tement. Généralement cette technique de 
rééducation peut être plus efficace en con-
jonction avec les méthodes classiques. 
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