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Résumé:Aujourd’hui, la reconnaissance vocale est un domaiforte croissance grace au développement coabldé
de nouveaux outils de traitement automatique dpal@le. Un systéme de reconnaissance acquiert réarrpance
particulierement des techniques de paramétrisatiosignal vocal. Dans ce cadre, notre travail ctesh évoquer le
fonctionnement d’'un systéme de reconnaissanceaits honétiques de I'arabe en commengant pardeton des
coefficients acoustiques via la méthode « RASTA-BL{Relative Spectral PLP) qui a abouti a des tawultres
satisfaisants. Nous proposons un algorithme de lisatién des parametres acoustiques basé sur lelesode

Markov cachés.
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NTRODUCTION

La parole est devenue de plus en plus partie des
interfaces  multimédia homme  machine, sa
reconnaissance constitue donc un défi a relever.

Depuis une trentaine d'années, la reconnaissance
vocale fait I'objet d’'un nombre croissant d’'études
ayant pour mission de décoder l'information portée
par le signal vocal a partir des données fournes p
'analyse, autrement elle vise a étudier le contenu
linguistique du message énoncé par un locuteuréonn
Le premier systéeme pouvant étre considéré comme
faisant de la reconnaissance vocale date de 1952 ma
ses performances se limitaient a reconnaitre des
chiffres isolés. En 1985 un systéme de reconnaissan
numérique en langue Arabe a vu le jour signalant le
déclenchement  des  recherches linguistiques
fructueuses en Arabe, qui, bien que moins nombseuse
en comparaison avec d’autres langues, connaisssent ¢
derniéres années un regain d'intérét. [HAT 06].rélo
que certains travaux de recherche ont été consacrés
aux caracteres isolés d'autres se sont orienté a la
reconnaissance des mots isolés.

La paramétrisation du signal vocal permet
d’obtenir une " empreinte " caractéristique du sam,
laguelle on pourra ensuite travailler pour la
reconnaissance. Ainsi, le choix d'un ensemble

pertinent de caractéristiques constituera un point
critique qui aura une tres grande influence sur la
performance d’'un tel classificateur.

L'utilisation  des  caractéristiques  sonores
d’inspiration psycho acoustique tel que les fdtre
RASTA ainsi que les caractéristiques cepstralegtint
montrées avantageuses pour différents problémes de
caractérisation et de reconnaissance du signakesono
Cependant, le succés de l'utilisation des coefiitsie
cepstraux a été freiné par des facteurs liés a la
variabilité entre les données d’entrainement desds,
le bruit ainsi que les distorsions introduites pear
canal de transmission.

Dans cette perspective, et pour s'inspirer par la
perception humaine des classes sonores afin de
développer un espace de représentation convenable
pour notre classification, nous avons opté pour le
choix de la paramétrisation RASTA-PLP qui modifie
'amplitude des fréquences simulant en quelqueesort
'appareil auditif humain, et permet de garder les
informations importantes du signal.

Notre travail a pour intention d'appliquer la
technique RASTA-PLP sur le module d’extraction des
parametres  afin  d’augmenter le taux de
reconnaissance.

Nous considérons ici une modélisation s’appuyant
sur les Modéles de Markov Cachés qui fournissest de
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outils particulierement performants dans le domaine
de la reconnaissance.

Dans la deuxiéme section de ce travail, nous
représentons notre systéme de reconnaissance £t nou
nous concentrons sur I'étape de paramétrisatior. Un
description de la base utilisée sera détaillée dans
section 3. La section 4 sera consacrée pour
I'interprétation des résultats obtenus.

1. Présentation du systeme de
reconnaissance

Dans cet article, notre étude concerne
essentiellement les phases de paramétrisation et la
modélisation acoustico-phonétique. Ceci revient a
considérer un systéme ou la tache est d'identifier
phonéme parlé ou nous devons  supposer un
vocabulaire de R unités phonétiques a reconnaitre,
chaque phonéme doit étre modelé par un HMM
distinct. Le traitement de la figure 2 doit étreoral
Ssuivi.

Signal de paroles S{(mn)

Fﬂegﬂent:ltinn]

La reconnaissance vocale est une succession de

modules dont I'étape finale est de reconnaitrégieas
de parole que I'on met a I'entrée de cette chadlioeis

[

Extractiom des
paramétres

avons introduit dans notre systéme toutes les metio
de base nécessaires pour sa définition comme

WVecteurs de paramétres

:::’,:n,[y!_ v}

l'indique la figure 1. Ainsi nous disposons de 4géts
de traitement ; un module d’extraction de paraesetr

Quantification
vectorielle

acoustiques suivi d'un module acoustico-phonétique
gérant les HMMs, chaque phonéme est représenté par
une sorte d’'automate a 3 états. Les modeles lexicau
fournis par un dictionnaire phonétique constitulent
module d'identification des mots et les modéles de
langage trigrammes associent une probabilité g tout
suite de mots présents dans le lexique pour retmaena
les phrases enregistrées. [SER 06].
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Fig.1. Description du systéme de reconnaissance
automatique de la parole
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Fig.2. Schéma fonctionnel d'un systeme de
reconnaissance de phonémes par HMM.

1.1.Segmentation du signal audio

La premiére étape que nous voulons isoler est
I'étape de segmentation, ceci est motivé par leqgize
I'utilisation d'unités plus petites que le mot pads un
certain nombre d'avantages.

Les unités phonétigues nécessaires pour la
modélisation sont obtenus a travers un segmentation
(découpage) des mots en sous unités acoustiques en
concentrant sur quelques phonémes, ceux qui
possédent les plus grandes fréquences d’apparition
dans notre base arabe décrite ultérieurement et se
référant aux statistiques de certains chercheuatsear
concernant les fréquences d'occurrences des
phonémes arabes dans la langue. Les phonemes
choisis sont alors : faf«s, N0 & Inlios, /mf:
a=. Par contre, pour le moto« ! = 2 » on S'est
intéressé au phonéme /s/.

Aprés une longue phase de segmentation
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(découpage) des mots et des phrases arabes en
phonémes les plus fréquents, nous avons obtenu a la
fin 4840 fichiers de différents phonémes.

1.2.Extraction des paramétres RASTA-PLP

L'objectif d'un systeme de paramétrisation est
d’extraire les informations caractéristiques dunalg
de parole en éliminant au maximum les parties
redondantes.

Un tel systéeme prend un signal en entrée et
retourne un vecteur de parameétres (appelé vecteur
acoustique ou encore vecteur d'observation®s
vecteurs de paramétres doivent étre pertinentsigré
de taille restreinte et sans redondance), discantm
(pour faciliter la reconnaissance) et robustes (au
différents bruits et/ou locuteurs).

Pour la réalisation de cette phase d'extraction des
parametres, nous avons utilisé la technique RASTA-
PLP qui est en fait la méthode de prédiction liea
perceptuelle (PLP) couplée a la technique spectrale
relative (RASTA).

La méthode de prédiction linéaire perceptive
(PLP), étudiée par (Hermansky 1991), consiste en un
filtrage en bandes critiques du spectre a courhder
suivi d'une correction de l'intensité. [HER 91]

L'amplitude du signal est alors compressée et enfin
l'analyse par prédiction linéaire intervient.

Cette derniéere étape est en réalité une technigue d
compression spectrale qui modifie le spectre de
puissance a court terme avant son approximation par
un modele autorégressif.

Les zones du signal qui correspondent a des
composantes linguistigues n'ont pas la méme
évolution temporelle que les zones qui ne
correspondent pas. La technique spectrale RASTA
utilise ce principe en supprimant les composantes
spectrales dont |'évolution temporelle est plusdap
ou plus lente que celle du conduit vocal.

A la limite des méthodes de rehaussement de la
parole, les représentations obtenues a l'aideiltes f
RASTA visent a supprimer le bruit en utilisant les
variations temporelles pour différencier le bruii d
signal de parole. Le plus souvent, le signal ofsit
perturbé par un bruit ambiant de variation lentes L
filtres sont donc définis pour éliminer les signaux
stationnaires. lls consistent a calculer un banfilie
représentant I'énergie du signal a différentes band
de fréquence sur une échelle logarithmique, puis a
filtrer chaque canal par un filtre passe haut avee
pente raide éliminant les trés basses fréquences (1
Hertz), éliminant ainsi les variations lentes daesx
modifications de I'environnement. [HER 91]

Différentes études réalisées avec cette méthode ont
permis de confirmer ces bonnes qualités relativiéme
aux distorsions et ses moindres qualités face auitsb
qualifiés d’additifs, signe de la présence de plus
sources sonores dans un méme environnement.

Le processus de calcul des coefficients RASTA

-3-

PLP peut étre décomposé en 4 étapes décrites par |
figure suivante (fig.3). [BRI 97].

Signal sonore

Linalyse spectrale

EBanc de compression
Statique non linéaire

Banc de filtres passe
bandes liné aire

Banc de dilatation
statique non lincaire

Frocessus optionnel

Il

Coefficients

RASTTA-PLF

Fig.3.Chaine de calcul des coefficients RASTA PLP.

Un exemple de calcul de quelques parameétres du
signal de parole utilisant cette méthode d’extoacti
est illustré par la figure 4.

5 eoflieiniis cajinir du RASTAPLP
3 : o N e

i i~

@3 4 & 8 7 8 @
Fig.4. Coefficients cepstra du RASTA-PLP.

1.3. Quantification vectorielle

Les HMMs utilisés pour la modélisation des
phonémes arabes sont de nature discréte, ainsi que
leurs densités de probabilités d’observations, ge q
justifie la nécessité d'utilisation d’'un quantifreu
vectoriel pour faire correspondre chaque vecteur
continu (représentant une trame) a un indice discre
d’'un dictionnaire de référence (CodeBook), ainsi on
peut assimiler le r6le de la quantification vecbe a
la conception du CodeBook. Une fois le dictionnaire
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de référence obtenu, cette correspondance entre les
vecteurs caractéristiques des trames et les indiges
CodeBook devient un simple calcul de type plus
proche voisin.

Cette procédure consiste en premier lieu a
partitionner les vecteurs caractéristiques issus de
I'étape de paramétrisation en K ensembles disjoints
(ou K est la taille du CodeBook a concevoir). En
deuxiéme lieu, a représenter chaque ensemble par un
vecteur unique (point typique) qui est généralenhent
centroide des vecteurs caractéristiques de I'enisemb
d’'apprentissage affectés a la méme région, enslléte
optimise itérativement la partition du CodeBook. Le
centroide est le point qui minimise la distance rpou
I'ensemble de tous les points d'une classe. |déalem
tous les éléments d'une classe doivent étre plus
proches de leur centroide que de tout autre ceetroi
Ainsi, un vecteur inconnu X, est classé comme
élément de la classestla distance de Xqu centroide
de cest pluspetite que la distance entre X, et tous les
autres centroides.

aleur

La figure 6.a illustre le processus de la
reconnaissance, formé de deux dimensions de l'espac
acoustique. Les ‘.’ font référence aux vecteurs
acoustiques et le centroide du résultat est maqoaré
des marques ‘+'.

3

deuriEme dirnension
(=]

Fig.6.a. Vecteurs aléatoires avec les « centroides » et
les points d’assignement.c=8, k=10.

La taille K du CodeBook est un paramétre crucial

dont la valeur affecte en grande partie les
performances des HMMs utilisés pour la
reconnaissance. Nous avons choisi K=16 afin

d’obtenir une meilleure performance. Dans la figure
6.b nous représentons les éléments du vecteur du
codebook pour les phonemes arabes. [BEN 06].

i i
10 15 20 25
dléments du vecteur

=]
thil-

Fig.6.b. Vecteurs du codebook pour les phonémes
arabes, k (taille du CodeBook)=16

Les principaux avantages de la quantification
vectorielle sont : espace réduit nécessaire pour le
stockage du dictionnaire et puissance de calcul
réduite.

1.4.Modélisation acoustico-phonétique

La modélisation acoustico-phonétique  doit
prendre en compte les sources de variabilité dans |
production du signal vocal. L'indépendance par
rapport au locuteur est obtenue en estimant les
paramétres des modeéles acoustiques a l'aide des
corpus de parole contenant les enregistrements de
plusieurs locuteurs, et la variabilité contextuedie
traduit par l'utilisation d'un grand nombre d'usité
phonétiques dépendantes du contexte phonétique
local.[BAU 72]. Ces unités sont les phonémes isiis
notre base arabe suite a un découpage qui seibédéta
dans la section suivante.

Les techniques stochastiques, tel que les HMMs,
sont actuellement les plus utilisées pour la
modélisation acoustique de la parole permettant de
déterminer la probabilité d'une suite d'observation

Un tel classifieur est basé sur un critére de
maximum de vraisemblance, il prend le mot a
reconnaitre comme étant une séquence d’observations
discrétes (codes) produites par analyse et
guantification vectorielle de la séquence de vasteu
de caractéristiques. Ce classifieur calcule la
probabilité qui correspond a la probabilité d'olitda
séquence par le modéle. Ces probabilités sont ésslu
par la version logarithmique de lalgorithme de
Viterbi. Finalement, le mot testé est affecté alésse
du mot K du lexique L pour laquelle le modéle
maximise la probabilité d’émissiofFAR 94]

Dans notre systéme et pour la base arabe utilisée,
un codebook est produit d'une séquence
d’entrainement de 40 occurrences de chaque mot,
T = 3849 vecteurs sont employés pour trouver les 16
centroides désirés de cluster. Dans ce cas-ci, la
déformation moyenne résultante est de 0.045983.

En utilisant les mémes fichiers son d’entrainement,
un ensemble de 40 HMMs sont spécialisés en
détectant un mot spécifique, c.-a-d., les motggate
la base Arabe. La figure 7 montre les log-likelileo
(log de vraisemblance) résultants pour chaque HMM
comme fonction du nombre ditération dans
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l'algorithme de re-estimation de FB. Les maximums
locaux obtenus dépendent de linitialisation aléato
de l'algorithme de FB.

6580

7o

-T20

=T AD

log dé la vralzzsemblance

AERANE

1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
nbre d'Sliration

Fig.7. Représentation du log de la vraisemblance en
fonction du nbre d’itération.

2.Base arabe

Suite aux recherches fructueuses concernant la
langue arabe que certains sont derniérement osienté
pour, nous avons opté pour l'implémentation d'un
systeme de reconnaissance de la parole en arabe. Af
d’évaluer I'approche proposée dans cet article, Nou
avons employé un corpus préparé au sein de notre
laboratoire de recherche.

Le travail effectué a concerné tout d’'abord
l'enregistrement, dans des conditions favorables
correspondantes a un échantillonnage8 bits a une
fréquence d’échantillonnage de 16 KHz, d'une base d
données comportant 4 mots et 2 phrases arabes cités
ci-dessous étant prononcées par 22 locuteurs de
différents sexes et ages (14hommes, 5 femmes et
3enfants).

«om», @ luam, «alaln «@li »

€l sl i gasd S gan

Et
((QUJ\ ‘_g sdba L UJ\+ ul &Mi »

Aprés la phase de numérisation du signal vocal
enregistré, nous avons été amenés a effectuer une
phase d'isolation (découpage) entre les mots et les
phrases prononcées par un locuteur quelconque
plusieurs fois de suite afin d'éliminer les silemcst
les parasites intermédiaires (glissement, respirati
hésitation ...etc.).

3. Résultats obtenues par la méthode de
paramétrisation RASTA PLP

Notre objectif est d'évaluer la méthode de
paramétrisation RASTA PLP en vue de construire un
systéeme de reconnaissance arabe de phonémes et de
phrases robuste.

Nous avons considéré deux modes

d’apprentissage.

*Pour I'apprentissage locuteur inconnu le nombre

-5-

d’occurrence pour I'entrainement est 60 (du locufeu
au locuteur 6) et le nombre d'occurrence pour $¢ te
est 142 (du locuteur 7 au locuteur 22).

*Pour l'apprentissage multi locuteur le nombre
d’occurrence pour I'entrainement est 60 (du locufeu
au locuteur 6) et le nombre d'occurrence pour ¢ te
est182 (du locuteur 4 au locuteur 22)

La performance du systeme totale était de 76.05 %
pour un systéeme utilisant un modéle HMM a trois
états et 83.56 % avec un modele HMM a cinq étaits qu
est raisonnablement haute et cela pour un
apprentissage locuteur inconnu (tableaux 1 et 2).

La performance totale du systéme était de 84.03 %
pour un systeme utilisant un modéle HMM a trois
états et 85.91 % avec un modéle HMM a cinq états
qui est raisonnablement haute, pou un apprentissage
multi locuteur (tableaux 3 et 4).

Les résultats obtenus sont satisfaisants surtout
gu’ils sont comparables a d'autres résultats exista
En effet, la technique ‘RASTA-PLP’ a prouvé sa
supériorité par rapport a d’autres techniques.
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*Apprentissage locuteur inconnu

Tableau 1.Matrice de confusion relative a un systeme de mea@msance de phonémdsabes
utilisant Un modele HMM a trois états.

Phoneéeme . . . Phonéene Phoneéeme Taux de
FPhonéme FPhonéme Phonéeme ‘1° A
‘m’ du nuot i o ‘a’ de la ‘n' de la reconnaissa
1 5" du ot 2 a® du mot ¥ du mot 4 phrase 5 phrase 6 e
Phonéne
‘m” du mot 121 _ ] 10 _ 85.21%
1
‘:1"1':‘;";‘:2 8 115 14 3 8 9 LR LR
‘:f}"l"u"fn';f3 5 2 104 7 24 _ T3.26%
B G
P]"l‘:l“m 41 _ 21 1 114 6 _ 80.28%
Phonéenme
‘a’de la 4 2 16 2 87 21 61.26%
phrase 5
Phonénme
‘n’de la 2 _ 32 1 _ 107 T5.35%
phrase &
Total T6.05%

Tableau 2.Matrice de confusion relative a un systeme de mamsance de phonémes Arabes
utilisant un modele HMM a cing états.

Phonéme Phonéne Phonéme Phonéne Phonéme Phonéme T de
‘m” du ‘s” du nwot “a” du ot ‘1" du ot ‘a’ de la ‘n’ de la aux
mwot 1 2 3 4 phrase 5 phrase & reconmnassane
Phonéne
‘i’ du mot 127 _ 11 4 _ _ 8043 %0
1
Phonéns
‘s” du ot _ 125 4 K _ 10 8802 %0
2
Phonénse
‘a’ du mot 8 _ 110 1 1 22 TT.46 %0
3
Phonénse
1° due ot 4 _ _ _ 137 5 _ 6. 4T ¥4
Phoneme
‘a’ de la i1 2 15 1 a7 21 68304
phrase 5
Phonénse
‘m’de la 4 _ 21 _ _ 116 81.69 %
phrase 6
Total 8356 %0

*Apprentissage multi locuteur

Tableau 3.Matrice de confusion relative a un systéeme de mamsance de phonémaésbes
utilisant un modéele HMM a trois états.

Phonéne FPhonénee Phonénse Pho e e Phonénse Phoné e T de
‘o du ot “s" du ot “a’ du ot ‘1" du ot ‘a’ de la ‘n” de la reco aux s
1 2 ¥ 4 phrase 5 phrase &
Phonenee
‘o’ du ot 126 _ 1 ] ¥ 4 BE.TF0
1
Phonéne
tg® du ot 2 3 117 13 ¥ 4 2 8239 %%
Phonénee
ta® du moi 3 o _ 116 _ _ 17 BL.69 %%
Phonénwe ‘1’
au mot 4 1 _ _ 135 [ _ 0507 %5
Phoné e
‘a’ de la 2 1 11 T 103 18 T2.5F %0
phrase 5
Phonenee
‘m’ de la 3 _ 20 _ _ 119 83 8%
phrase 6
Total B4.03F %0
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Tableau 4 Matrice de confusion relative a un systéeme de ea@msance de phonémes Arabes
utilisant un modéle HMM a cinq états.

Phonénse Phonéme Phonénse Phoné qr Phonéme Phonéne T de
‘m’ du ot ‘" du ot “a” du ot dun:_.];f4 ‘a’ de la ‘n’ de la reco aux s
1 2 3 phrase 5 phrase G
Phone e
‘o’ du et 128 _ 3 T 2 2 o0.14%
1
, Phonéme 1 130 10 1 9154 %
5" du nuot 2 - -
i I 7 2 114 12 80.28%
a’ du ot F - -
e 1 2 132 7 92,9596 %6
du ot 4 - -
Phone e
‘a’ de la _ 4 10 4 107 17 T5.35%0
phrase 5
Phonense
‘m’de la 3 _ 18 _ _ 121 85.21%
phrase &
Total 85.01%

* Notez que le phonéme noté par « a » n'est pas la
voyelle courte «a» de la langue arabe mais nous
désignons par cette notation la consonne « hamza »
transcrite <« ».

4. Conclusion

Dans cet article, nous avons achevé une mise en
ceuvre d'algorithmes de reconnaissance des unités
phonétiques, mots et phrases arabes dans lesquels
nous avons appliqué la méthode de paramétrisation
RASTA-PLP. Cette méthode a donné des bons taux de
reconnaissances et a prouvé sa supériorité paontapp
a dautres techniques existantes telles que la
paramétrisation LPCC que nous avons aussi testé.
Notre systéeme était basé sur une approche bayésienn
grace a l'utilisation des états de Markov cachésr po
les phases d’apprentissagaletreconnaissance ce qui
a amélioré davantage ses performances.

Notre stratégie de recherche dans le domaine de
reconnaissance consiste a concevoir des systémes
dont la robustesse est liége a la fidélit¢é de la
modeélisation de la parole. Ainsi, on est amenérsge
dans nos recherches futurs d’améliorer davantage
notre systeme de reconnaissance par la concem®on d
modeles de détection des traits phonétiques
permettant d'améliorer la reconnaissance des mots
arabes a partir d'une pré classification du sigonabre
en grande classes phonétiques et ainsi pouvoidrgen
notre .
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