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Résumé

Il y a longtemps, l'utilisation de la parole comme Interface Homme-Machine (IHM)
s’est imposée dans de nombreux domaines car c¢’est un moyen naturel de communiquer
pour les humains. Durant ces dernieres années, deux applications dans le domaine du
traitement de la parole ont connu des progres considérables, la reconnaissance vocale et
la synthese de la parole.

Nous allons nous intéresser dans cette these au domaine de la reconnaissance vocale,
qui est une technique informatique qui permet d’analyser la voix humaine captée au
moyen d’un microphone pour la transcrire sous la forme d’un texte exploitable par une
machine. Ce processus utilise un ensemble de phases (prés-traitement, segmentation,
extraction des caractéristiques, classification et poste-traitement) afin d’extraire le
résultat finale. Parmi ces phases, la phase de segmentation est une phase trés cruciale
du fait qu’elle définisse les unités de base a reconnaitre par le systeme. En plus, la
représentation d’un signal produite est affectée directement par le matériel d’acquisition
utilisé (type de microphone et carte son).

Malheureusement, les méthodes actuelles de segmentation automatiques de la parole
ne permettent pas de produire un signale de parole segmenté identique sur des ordinateurs
différents. Il est donc nécessaire de disposer une méthodes de segmentation adaptative
qui va résoudra cette hétérogénéité. Pour cela, on s’intéresse dans ce travail a proposer
une méthode de segmentation qui s’adapte au matériel et donne un résultat similaire sur
des différente machines.

Mots Clés: reconnaissance vocale, parole arabe, segmentation, adaptative.



Abstract

Over time, the use of the speech as Human Machine Interface (HMI) has emerged in
many areas because it is a natural way to communicate to people. In recent years, two
applications in the field of speech processing have made considerable progress, speech
recognition and speech synthesis.

We will focus in this thesis to the field of speech recognition, which is a computer
technique allows to analyze the human voice captured by a microphone to transcribe
it in the form of a text readable by a machine. This process uses a set of phases
(close-treatment, segmentation, feature extraction, classification and post-treatment)
to retrieve the final result. Among these phases, the segmentation phase is a crucial
stage because it defines the basic units to be recognized by the system. In addition, the
representation of a signal produced is directly affected by the acquisition of equipment
used (type of microphone and sound card).

Unfortunately, current methods of automatic segmentation of speech does not allow
to produce a segmented same speech signals on different computers. It is therefore
necessary to have an adaptive segmentation methods which will solve this heterogeneity.
For this, we are interested in this work to propose a segmentation method that fits the
material and gives a similar result on different machines.

Keywords: speech recognition, Arabic word, Segmentation, Adaptive.

vi



ol ot

So9r> ;o Gladd g )5 guoesIl (o Aga | 95 AT pludiul (LS ¢ aan Sl g e

B Y1 Ol gt B pulid) pa Jiol glY Aacdall Alew o1 43 9ST (O Laadl (o catall B

AMSI (Ao @yl o jsn Leudd AMSS dadlas Jlowe 8 Olacdadl (e Ole g B ,e
i AU s T

OLEET (po plas M1 ¢ ASH e B paidl Jlowe Gle 4 g bYW ols B 35 i
Gisb e dblEll M e @l Olo¥l Sgwo Jdsin mewd )0 g
Sgdl JB (e s 9 phe pad S B WLST day Led alignd @l g 092 9 S
¢ padlasdl 7yl ¢ eawdid)  Aadlasd! J8) Jol e A gams (o dclaall sla ()9S
01 (i (pa ASLES A e J guasdl ) (ro Satd g(Enad) Axdlacd g Cadiad
I Al Ol 931 i LY dawls A jo pliad i1 g Eowdid | Al j0 ¢ Sl ol
AxSLd) B HLaY) Jded Old =0h () BLoYL Lede B o Of alladll (Seo LIS e
(PSP EUNPIRPEPRUCIPIG I [EUY (- I DIEL 90X [JLINCON (VS PPN

O yla) Lok e ¥ AMSU 20W1 &5 jit) 2 Ldls dadiod) codlu o dastl s gl
0850 O @9 ,rall (ed ST 2Aalise 5 g0 B3¢l (o Adsllatie aAMSL 5 jone
el ade WSie Jomd ¢ 3 jga Wi aline e AT Ay ylay A Wl b Il
o> po @BU0 @iwdl Ay b gl SBY Jeall 1As G Lwleial L&y Loy ade g
Aalise 5 jgal e Adallaie Al lasl g 3 5> Y

N i PO YRS [JPS VI TPV (g P VA (R PEN P (PN

vii



Table des matieres

Remerciements

Résumé

Table des matiéres

Liste des figures

Liste des tableaux

Liste des algorithmes

Acronymes

Contexte de 1’étude

Motivations et objectifs

Introduction

1 Reconnaissance Automatique de la Parole

1.1
1.2

1.3

1.4

1.5

Introduction . . . . . . ..
Généralités sur la parole . . . . . . . ...
1.2.1  Son analogique . . . . . . .. ..
1.2.2  Son numérique . . . . ...
1.2.3  Convertisseur analogique / numérique . . . . . . . . ... ... ...
1.2.4  Meécanisme de la parole . . . . . . . ...
Bruit . . . .
1.3.1 Bruits additifs . . . . . ... ...
1.3.2  Bruits convolutionnels . . . . . .. ... 0L
1.3.3  Bruits physiologiques . . . . . . .. ... Lo
1.3.4 Caractéristique du signal de la parole . . . . . . . . ... ... ...
1.3.5 Représentation du signal . . . . . ... ...
1.3.6 Méthodes d’analyse du signal vocal . . . . .. .. ... ... ...
1.3.7  Méthodes d’extraction des parametres . . . . . .. ... ... ...
Outils d’acquisition de la parole . . . . . . . . ... ... ... .. .....
1.4.1 Microphones . . . . . . . . . ...
1.4.2 Cartesson . . . . . . . . e
Reconnaissance automatique de la parole . . . . . . ... .. ... ... ..
1.5.1 Approches de la reconnaissance de la parole . . . . ... ... ...

viil

iv

viii

xii

xiii

xXiv



1.5.2  Problémes rencontrés aux Systemes de reconnaissance de la parole .
1.5.3 Phases de systeme de reconnaissance de la parole . . . . . ... ..
1.5.4 Domaine d’applications . . . . . . . . . ... .. ..

1.6 Conclusion

2 Traitement de

la parole

2.1 Imtroduction . . . . . . . ..
2.2 Généralité de la segmentation . . . . . ... ..o
2.2.1 Définition de la segmentation . . . . . . ... ...
2.2.2  Paramétrisation du segment . . . . . .. ..o
2.3 Présentation de langue arabe . . . . . . ... 00000
2.4 Approches de la segmentation . . . . . ... ...
2.4.1 Approche globale . . . . . ... ...
2.4.2 Approche analytique . . . . .. ..o
2.4.3 Approche hybride (statistique) . . . . . . ... ...
2.5 Classes des méthodes de la segmentation de la parole . . . . . . ... ...
2.5.1 Segmentation sans contrainte linguistique . . . . . . . . ... .. ..
2.5.2  Segmentation avec contrainte linguistique . . . . . . . .. .. .. ..
2.6 Paramétrisation des caractéristiques de signal . . . . . . ... ... L.
2.6.1 Groupement en trames (Frame Blocking) . . . . ... ... ... ..
2.6.2 Fenétrages . . . . . . . ...
2.6.3 Taux de passage par z€ro . . . . . . . . ...
2.6.4 Transformée de Fourier rapide (Fast Fourier Transform) . . . . . . .
2.6.5 Filtrage sur 'échelle Mel . . . . . . . .. ... 0L
2.6.6 Extraction des coefficients . . . . ... ..o
2.7 Evaluation des méthodes de la segmentation . . . . . . .. ... ... ...

2.8 Conclusion

3 Conception et

mise en oeuvre

3.1 Introduction . . . . . . . . . ..
3.2 Algorithme proposé . . . . . . . . . .
3.3 Mise en ceuvre du systeme . . . . . . ...
3.4 Description des étapes de systeme . . . . . . ... ... L.
3.4.1 Acquisition . . . ...
3.4.2 Pré-traitement . . .. ...
3.4.3 Segmentation . . . . .. ...
3.4.4 Extraction des caractéristiques . . . . . . ...

3.5 Conclusion

4 Résultats et discussion
4.1 Introduction . . . . . . . . ...
4.2 Choix du langage de programmation . . . . . . .. .. .. ... ... ..
4.3 Interface de systeme et fonctionnalité . . . . . . ... ... ... L.
4.3.1 Interface générale . . . . . . . ...
432 Testetbilan. . . . . .. ..
4.4 Comparaison des résultats . . . . . . .. ...

4.5 Conclusion
Conclusion

Bibliographie

iX

21
23
24

25
25
25
25
26
26
28
28
28
28
29
29
31
33
34
34
35
36
36
36
38
38

39
39
39
40
41
41
41
41
47
49

50
50
50
20
20
52
o4
95

56

57



Liste des figures

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9
1.10
1.11
1.12
1.13
1.14
1.15
1.16
1.17
1.18

2.1
2.2

2.3
24
2.5

2.6
2.7
2.8

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

4.1
4.2

Exemple d'une chaine analogique [16]. . . . . . . .. ... ... ... ... 5
Exemple d’une chaine numérique [19]. . . . . . . . .. ..o L. 5
Conversion analogique numérique [7]. . . . . . .. ... 6
L’appareil phonatoire humain [17]. . . . . . . . ... ... ... ... ... 6
Enregistrement numérique d’un signal acoustique [15].. . . . . . . .. . .. 7
Représentation d'une fréquence [7]. . . . . . . ... oo 9
Exemple d’une fréquence d’échantillonnage [7]. . . . . . ... ... ... .. 10
Evolution de la fréquence de vibration des cordes vocales [15]. . . . . . . . 11
La résolution numérique duson [10]. . . . . . .. ... ... 12
La quantification numérique duson [10]. . . . . . ... .. ... ... .. 12
Audiogramme de signaux de parole [15]. . . . . . .. ... ... 13
Exemples de son voisé (haut) et non voisé (bas) [15]. . . . . ... ... .. 13
Spectrogrammes et évolution temporelle [15]. . . . . . . .. ... oL L. 14
Exemple d’extraction des parametres [6]. . . . . . . ... 16
Processus d’acquisition d'un signal. . . . . . . ... ..o 16
Fonctionnement d'un microphone dynamique. . . . . .. .. ... .. ... 16
Exemple d'une carte son. . . . . .. ..o 17
Schéma général d'un SRAP [19]. . . . . . ... ..o 22
Exemples de segmentation de parole continue. . . . . . . . .. ... .. .. 26
Alignement temporel par la DTW décrivant le chemin de similarité entre

les vecteurs source et cible [B]. . . . . ..o oo 31
Séquence caché et observé de la HMM [5]. . . .. ... ... ... 32
Exemple de traitement de signal en réseaux neurones. . . . . . . . . .. .. 33
Schéma présentant les différentes méthodes d’extraction de caractéristique

(19, oo, 34
Exemples représentatifs des formules du fenétrage. . . . . . . . .. .. ... 35
Figure présentant le passage par zéro dans un signal. . . . . . .. .. ... 36
Exemples de calcul des coefficients cepstraux MFCC. . . . . . . . ... .. 37
Schéma général d’'un SRAP. . . . . .. . ... 40
Division de l'audio-buffer en trames. . . . . . . ... ... ... ... ... 41
Algorithme général de détection parole/non-parole. . . . . . .. ... ... 46
Exemple de normalisation du mot (@d,) [19]. . . ... ... ... ... .. A7
Exemple d’extraction des caractéristiques pour le mot (@8 ,) [19]. . . . . . 48
Les differentes étapes de la phase de classification [19]. . . . . .. ... .. 49
Lancement de I'application proposé. . . . . . . . . . .. ... ... 51
Etapes de segmentation de la parole, exemple de la phrase ( Al N At Y ) 51



4.3 Exemple de segmentation de la phrase (a3 gty ys3 @lall). . . . . . .
4.4  Segmentation du mot (M) ........................

4.5 Segmentation de la phrase ( = 2 AT o )

xi



Liste des tableaux

1.1
1.2
1.3

2.1

4.1
4.2
4.3

Exemples de différentes classes des bruits. . . . . ... ... ... 8
Les fréquences fondamentales pour ’homme,femme et enfant. . . . . . . . . 11
Quelques exemples de résolutions fréquemment utilisées. . . . . . . . . .. 12
Classification des sons arabes selon le mode d’articulation [15]. . . . . . .. 27
Tableau comparatif du segmentation d'un mot ( (s’ ) ........... 53
Tableau comparatif du segmentation d’une phrase ( (= 3 AMSY) @cudl ) 54
Résultats de comparaison entre les deux méthodes . . . . . . . .. .. ... 55

xii



Liste des algorithmes

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

Fonction de calcul de la moyenne de I'amplitude de la trame . . . . . . . .. 42
Fonction de calcul de I'energie de la trame . . . . . . . . .. ... ... ... 42
Fonction de calcul de nombre de passage par zéro . . . . . . . .. ... ... 43
Fonction de calcul du seuil S du signal de la parole . . . . . ... ... ... 44
Algorithme d’extraction des segments de la parole . . . . . . .. ... ... 45

xiil



Acronymes

AMR Analyse Multi-Résolution

AMREC Analyse Multi-Résolution de I'Enveloppe Complexe
BBN Bolt Beranek and Newman

CAN Convertisseur Analogique Numérique
DFT Discret Fourier Transform

DTW Dynamic Time Wraping

FFT Fast Fourier Transform

HMM Hidden Markov Models

HNR Harmonic-to-Noise Ratio

LPC Linear Predictif Coding

LPCC Linear Prediction Cepstral Coefficients
MFCC Mel-Scale Frequency Ceptral Coefficients
PCI Peripheral Component Interconnect

PCMCIA  Personal Computer Memory Card International Association

PLP Perceptual Linear Predective

PPZ Passage Par Zéro

RAP Reconnaissance Automatique de la Parole

SP Signal de Parole

SRAP Systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole
TF Transformée de Fourier

TFCT Transformée de Fourier a Court Terme

TPPZ Taux de Passage Par Zéro

Xiv



Contexte de 1'étude

Au fil des temps, l'utilisation de la parole comme Interface Homme-Machine (IHM)
s’est imposée dans de nombreux domaines car c¢’est un moyen naturel de communication
pour les humains. Durant ces dernieres années, deux applications dans le domaine
du traitement de la parole ont connu des progres considérables, la reconnaissance
vocale et la synthese de la parole. Nous allons nous intéresser dans cette theése au
domaine de la reconnaissance vocale, qui est une technique informatique permettant
d’analyser la voix humaine captée au moyen d’un microphone pour la transcrire sous
la forme d'un texte exploitable par une machine. Ce processus utilise un ensemble
de phases (pres-traitement, segmentation, extraction des caractéristiques, classifica-
tion et post-traitement) afin d’extraire le résultat final. Parmi ces phases, la phase
de segmentation est une phase treés cruciale du fait qu’elle définisse les unités de
base a reconnaitre par le systeme. En plus, la représentation d’un signal produit est
affectée directement par le matériel d’acquisition utilisé (type de microphone et carte son).

Malheureusement, les méthodes actuelles de segmentation automatiques de la parole
ne permettent pas de produire un signal de parole segmenté identique sur des ordinateurs
différents. Il est donc nécessaire de disposer une méthode de segmentation adaptative qui
va résoudra cette hétérogénéité. Pour cela, on s’intéresse dans ce travail a proposer une
méthode de segmentation qui s’adapte au matériel et donne un résultat similaire sur des
différente machines.



Motivations et objectifs

Aujourd’hui, la reconnaissance automatique de la parole est un domaine de recherche
bien établi, a partir duquel émergent des technologies permettant le développement
d’applications réelles. Le probleme de la reconnaissance automatique de la parole consiste
a extraire a l'aide d'un ordinateur l'information contenue dans le signal de parole. La
technologie la plus utilisée depuis ces 20 dernieres années est basée sur les modeles
statistiques (modele de Markov cachés — HMM) capables de modéliser simultanément
les caractéristiques fréquentielles et temporelles du signal étudié. Derniérement, une
extension de ces modeles a été mise au point donnant naissance aux modeles hybrides.
Ces derniers combinent la technologie des modeles de Markov cachés (HMM) et des
réseaux de neurones artificiels (ANN). De nombreuses ont déja montré 'efficacité de ces
modeles en reconnaissance de la parole (continue ou isolée) indépendamment du locuteur
pour de petits et grands vocabulaires.

Notre étude s’integre dans le cadre du développement d'une méthode de segmentation
adaptative de la parole arabe, néanmoins que le traitement de la parole arabe est encore
a ses débuts auquel nous espérons apporter une contribution a travers ce travail. La
reconnaissance par les méthodes les plus performantes de ’état de I’art reste insuffisante ;
cette faiblesse est un facteur limitant des systéemes de RAP. Nous cherchons a améliorer
les performances des systemes de RAP en mettant comme objectif 'augmentation du
taux de reconnaissance, appliquant ainsi une nouvelle technique qui conduit a une
segmentation correcte.

Le traitement de la parole arabe est encore a ses débuts, la raison pour laquelle, nous
avons pensé a développer une méthode de segmentation adaptative qui permet d’avoir
un taux de segmentation correcte pour garantir une bonne qualité de la parole segmenté
pour la parole arabe toute en dépassant les contraintes matérielles ou environnementales
de I'enregistrement.



Introduction

La parole est considéré comme un moyen primordial pour assurer la communication
entre les étres humains, sa simplicité en fait lui permet d’étre le moyen de communication
le plus utilisé dans la société humaine (facilité de parler & une personne que de lui écrire
ou de lui schématiser). Néanmoins, le processus de communication chez 1'étre humain est
effectué par des traitements tres complexe réalisé par le cerveau, ce processus commence
avec la production de la parole par I'appareil phonatoire et sa perception par I'appareil
auditif jusqu’a sa compréhension, cette tache est difficilement automatisable pour une
machine.

Le développement continu de la technologie, notamment en informatique implique la
nécessite de trouver des nouveaux moyens de dialogue homme machine, ’objectif visée par
cette nécessité est comment diminuer la dépendance au clavier et les autres périphériques
durant l'acquisition des données dans la machine, cette tache est généralement tres
difficile et tres lente. En général, le traitement automatique de la parole utilise des sources
de connaissance qui sont nécessaires pour la compréhension de la parole, I'étude de
I’aspect reconnaissance de la parole qui a pour objectif de décoder le signal de la parole en
unités de bases (phonémes, mots ... ) sans en donner une signification (sans comprendre
le sens des phrases construites). Actuellement, les systémes de reconnaissance de la
parole ont évolué et utilisent non seulement des connaissances en linguistique mais aussi
des connaissances dans les domaines : Traitement du signal, Reconnaissance des formes. . .

La segmentation est 1'une des phases les plus cruciales dans le processus de la
reconnaissance de la parole parce qu’elle permet de préparer les segments de base
nécessaires aux autres traitements. La problématique majeure de la segmentation réside
dans la détermination des limites de différents segments de la parole. Dans ce travail nous
allons proposer une méthode de segmentation adaptative permettant de bien délimiter
les segments de la parole.

Ce document se compose de quatre chapitres. Le premier chapitre présente des notions
de bases sur la parole en général et la RAP avec une vue sur le traitement du signal et les
outils d’acquisition. Le second chapitre démontre les différentes méthodes de la segmenta-
tion. Celui-ci fait une synthese des techniques existantes de segmentation automatique de
la parole. Le troisiéme chapitre est consacré pour la modélisation et la mise en ceuvre du
systeme qui décrit en détail la méthode de segmentation adaptative. Le dernier chapitre
montre les résultats obtenus par la méthode élaborée ainsi qu'une discussion et évaluation
de la méthode. Enfin, nous dressons une conclusion de ce travail et proposons quelques
perspectives qui nous croyons utiles et nécessaires pour améliorer et rendre le processus
de segmentation efficace pour la parole arabe.



Chapitre

Reconnaissance Automatique de la Parole

1.1 Introduction

La parole est un moyen de communication tres efficace et naturel utilisé par 1’étre
humain. Depuis longtemps, ’objectif majeur des chercheurs est comment pouvoir s’adres-
ser par ce méme moyen a des machines pour les rendre plus intelligentes et interactives.
La reconnaissance automatique de la parole (RAP) est un domaine multidisciplinaire
d’étude actif depuis plusieurs années, le traitement automatique de la parole comprend
deux branches principales : la (RAP) et la synthese vocale. il est utilisé dans des nombreux
domaines comme « Perception, Acoustique, Médecine, Electronique, Physique, Informa-
tique et Traitement du signal» Il est évident qu’un outil de reconnaissance de la parole
efficace facilitera l'interaction entre les hommes et les machines. Plusieurs applications
possibles associées a un tel outil et sont amenées a connaitre un grand essor. La plupart
des ces dernieres en RAP peuvent étre classées par les catégories suivantes : commande
et controle, acces a des bases de données ou recherche d’informations, dictée vocale et
transcription automatique de la parole. En revanche, le systeme de synthese de la parole
permet de reproduire d'une maniere sonore un texte qui lui est soumis. Dans ce chapitre,
on s’intéresse d’une part a introduire et présenter un état d’art sur la reconnaissance des
parole et le traitement de signal de la parole. D’autre part a exposer le processus et les
différentes approches de la RAP, en fin les domaines d’application des SRAP.

1.2 (énéralités sur la parole

D’un point de vue physique, un son est une énergie qui se propage sous forme de
vibrations dans un milieu compressible (’eau, 'air, les matériaux solides), produit a partir
d’une source sonore et capté par un récepteur sensible, il se propage a une certaine vitesse
dans un milieu élastique (340 m/s dans lair a 15 °C ), appelée aussi «célérité», On
parle alors de pression acoustique. Plus cette pression acoustique est forte et plus 'on
entend le son fortement, la propagation du son diminue avec la distance. Ceci est di a
I'amortissement du systéme [6].On distingue deux types de son : le son analogique et le
son numeérique.

1.2.1 Son analogique

Lorsque le son est capté a partir d’'un microphone, ce dernier transforme 1’énergie
mécanique (la pression de l'air exercée sur sa membrane), en une variation de tension
électrique continue. Ce signal électrique dit « analogique » pourra ensuite étre amplifié,



et envoyé vers un hautparleur dont la fonction est inverse, voir la figure (1.1). Le son
analogique est généralement fixé sur des supports comme les bandes magnétiques, K7
audio..etc. Le probleme rencontré au son analogique de faite il n’est pas traitable par
I'ordinateur [19, 16].

o

Tension Tension
électrique électrique

g AVPLIFICATEUR Ll & B8 B

Figure 1.1: Exemple d’une chaine analogique [16].

1.2.2 Son numérique

Avec l'informatique, lorsque ce méme signal électrique est capturé a partir du micro,
il est converti en une suite binaire (0,1), on parle alors de numérisation du signal. C’est la
carte son qui s’en charge,ce processus est appelé numérisation, qui consiste donc a passer
d’un signal continu (une variation de tension électrique) en une suite de valeurs mesurées
a intervalles réguliers (discontinu) comme l'indique la figure (1.2), ce dernier est enregistré
sur un support numérique tel que le disque dure [19].

/,7\ Carte son
/ . Convertisseur Convertisseur
/ 5 analogique vers numérique vers
@ numeérique analogique
|

Conversion Analogique / numérique
Traitement informatique
Enregistrements / effets...

Figure 1.2: Exemple d’une chaine numérique [19].

1.2.3 Convertisseur analogique / numérique

Un convertisseur analogique / numérique (CAN) est un appareil électronique qui se
charge de convertir les tensions (un signal analogique continu) en chaines de nombres
binaires (un signal numérique discret) & chaque période de I’horloge d’échantillonnage
d’une fagon périodique. Les nombres binaires sont stockés sur un support d’enregistrement
numérique sorte de mémoire, il s’agit de données multimédia (Figure 1.3 ) [7].

1.2.4 Meécanisme de la parole

Le processus de production de son est un mécanisme trés complexe qui repose sur
une interaction entre le systéme neurologique et physiologique. Il y a une grande quantité
d’organes et de muscles qui coopérent afin de produire des sons des langues naturelles.
Un son est produit lorsque l'air contenu dans les poumons est contraint a traverser un
ou plusieurs résonateurs de 'appareil phonatoire ( le pharynx ,la cavité buccale ,la cavité
labiale ,fosses nasales le larynx ) et donc a travers des cordes vocales [17], voir figure
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Figure 1.3: Conversion analogique numérique [7].

(1.4). La vibration quasi-périodique des cordes vocales permet la production de toutes les
voyelles et aussi de certaines consonnes dites sonores ou voisées comme les sons /b/ et
/d/. L’appareil phonatoire, émetteur d’informations, qui vont étre captée et analysée par
un récepteur appelé 'appareil auditif [17, 6]. Parmi tous les récepteurs existants, ’homme
a acquis la capacité de découvrir le sens caché sous les sons produits par son interlocuteur
[7].

SQ\ cavité nasale

- nasopharynx
luette

: amygdale

A gropharynx
langue

- laryngo-

pharynx
épiglotte - g
glotte —
cordes vocales

oesophage

trachée

Figure 1.4: L’appareil phonatoire humain [17].

A. L’information vocale

Le signal de la parole véhicule plusieurs types d’informations, tels que le fondamental,
la prosodie, le timbre et les phonemes. Par conséquent, ceci impose, aux systemes de
reconnaissance vocale, de n’extraire que 'information nécessaire a son application, les
phonemes pour les machines de dictée par exemple. La parole est surtout contenue dans
les deux premiers formants, mais 'information proprement dite provient des transitions
for mantiques. En général, on consideére que la plage de fréquence d'un signal de parole
se situe dans la bande de 100Hz-5KHz (300Hz-3.4KHz pour la téléphonie) [19, 8.

B. Phonétique et caractéristiques des sons de parole

Cette partie décrit certaines caractéristiques des voyelles et des consonnes. Notons
que ces caractéristiques sont tres utiles pour la réalisation de la segmentation manuelle
et la compréhension des erreurs d’étiquetage et de segmentation automatiques. Pour



différencier les différents types de consonnes, trois indices peuvent étre pris en compte :
la présence et la durée du silence, la présence du bruit ainsi que la position des formants.
L’identification perceptive des sons (voyelles ou consonnes) est basée sur des indices
acoustiques pertinents qui permettent de distinguer visuellement les différentes classes
de sons. Pour les voyelles, ces indices correspondent a la position, la largeur de bande
et l'intensité des formants. Nous avons tenu a présenter cette discipline car elle est
fondamentale dans la détermination des caractéristiques des sons. Il existe trois types de
la phonétique [15] :

e Phonétique articulatoire : La phonétique articulatoire est ’étude des sons du
langage humain envisagé sous 'angle de la production. Cette discipline nécessite
une connaissance de la physiologie des organes de la phonation et du réle des
différents organes dans la production des sons du langage [15, 17, 10].

e Phonétique acoustique : La phonétique acoustique s’intéresse a la transmission
des sons en tant que signaux acoustiques. Dans ce processus, plusieurs éléments
peuvent expliquer l'origine des indices acoustiques [15, 10]. Les parametres
acoustiques des sons les plus utilisés sont le pitch et les formants. Ces parametres
acoustiques permettent de différencier des classes acoustiques de sons. Par
exemple, le spectre d’'un son voisé contient plus de composantes (formants) en
basse fréquence qu’en haute fréquence alors que le spectre d’un son non voisé
présente une accentuation vers les hautes fréquences [6].

Filts
Preamplificateur de garr:le Echantillonneur  Quantificateur

55 B

Fe Fe b.q

Figure 1.5: Enregistrement numérique d’un signal acoustique [15].

e Phonétique perceptive : La phonétique perceptive tente de comprendre et de
décrire la perception de la parole humaine. Pour ce faire, elle a recours a la phy-
siologie du systeme auditif et a la psycho-acoustique. Cette derniere est I'étude
de la perception auditive en fonction du stimulus. Elle s’intéresse a la facon dont
les ondes sonores sont captées par le systeme auditif et la maniére dont elles sont
interprétées par le cerveau [15].

1.3 Bruit

On appelle bruit tout phénomeéne perturbateur ou un signal nuisible qui se super-
pose au signal utile en un point quelconque d’une chaine de mesure ou d’un systeme de
transmission. Il constitue donc une géne dans la compréhension du signal utile ou a 'in-
terprétation d’'un signal, qui est dans notre cas, la parole. En physique, en acoustique et
en traitement du signal, bien que le bruit soit, par nature, aléatoire, il possede certaines
caractéristiques statistiques, spectrales ou spatiales.on distingue trois types de bruit [6, 8] :



1.3.1 Bruits additifs

Les bruits additifs sont dus a la multiplicité des systéemes de communication dans un
méme environnement. Plusieurs émetteurs et plusieurs receveurs pouvant étre confinés
dans un méme espace, les messages de tous les émetteurs peuvent donc se trouver en
concurrence sur une méme voie sans que les récepteurs possedent un mécanisme infaillible
pour isoler le message qui leur est destiné. L’émetteur et le récepteur peuvent aussi se
trouver en présence d'un ou de plusieurs équipements générant un bruit de fond de force
variable [6].

1.3.2 Bruits convolutionnels

Les bruits convolutionnels (ou multiplicatifs) sont dus a la distorsion induite par la
voie de communication. Ils résultent de la mauvaise qualité d'un ou de plusieurs éléments
de support du signal ou, tout simplement, de son étroitesse en bande passante. La qualité
de la transmission varie cependant trés peu au cours d’'une méme communication. De
maniere plus générale, le bruit convolutionnel est présent dans toute application de RAP
par I'intermédiaire du microphone utilisé pour la saisie de la voix ou lorsque le microphone
utilisé pour l'enregistrement est placé assez loin du locuteur. Ou bien dépend aux milieux
d’enregistrement qui sont de mauvaise qualité et peuvent provoquer des phénomenes de
réverbération [6].

1.3.3 Bruits physiologiques

D’autres bruits peuvent également étre considérés dans le domaine de la RAP car ils
sont spécifiques a I’étre humain lors de sa phase de production de parole. Dans un envi-
ronnement bruité la personne essaie, lui, de s’adapter aux conditions sonores rencontrées
en modifiant sa méthode de production de parole. Ce qu’on appel l'effet Lombard. Cette
accentuation de la voix pose cependant un probléme majeur aux systemes de RAP car
les spectres de tous les phonemes peuvent étre modifiés ce qui a pour effet de nettement
amoindrir les taux de reconnaissance [6].

Tableau 1.1: Exemples de différentes classes des bruits.

Propriétés Types
Structure Continu/ intermittent /impulsif.
Type d’interaction Additif/convolutif.
Comportement temporel Stationaire/Non-stationnaire.
Bande de fréquence étroit/large.
Dépendance Corrélé / Décorrélé/large.
Propriété spatiales Cohérent /Incohérent /large.

Le signal de la parole est un phénomene de nature acoustique porteur d’un message.
L’information d'un message parlé réside dans les fluctuations de 'air, engendrées, puis
émises par l'appareil phonatoire. Ces fluctuations constituent le signal vocal. Elles sont
détectées par l'oreille qui procede a une certaine analyse. Les résultats sont transmis au
cerveau qui les interprete [7]. D’autre part, le signal vocal représente la combinaison d’élé-
ments simples et brefs du signal sonore appelés phonémes, qui permettent de distinguer
les différents mots. La parole est un signal réel, continu, d’énergie finie et non stationnaire



avec une structure complexe et variable avec le temps.Généralement le traitement de si-
gnal de la parole se présente dans les deux fameux domaines : la synthese de la parole et
la Reconnaissance de la parole [7].

1.3.4 Caractéristique du signal de la parole

En plus de ses caractéristiques, en tant qu’onde longitudinale, qui sont la fréquence, la
longueur d’onde, et la vitesse de propagation qui dépend du milieu matériel de propaga-
tion.le signal électrique résultant est le plus souvent numérisé. Il peut alors étre soumis a
un ensemble de traitements statistiques qui visent a en mettre en évidence les traits acous-
tiques : sa fréquence fondamentale, son énergie, et son spectre. Chaque trait acoustique est
lui-méme intimement lié a une grandeur perceptuelle : pitch, intensité, et timbre. L’opé-
ration de numérisation, requiert successivement : un filtrage de garde, un échantillonnage,
et une quantification. La fréquence de coupure du filtre de garde, la fréquence d’échan-
tillonnage, le nombre de bits et le pas de quantification sont respectivement notés fc, fe,
b, et ¢ [7, 8]. Le son a par conséquent d’autres caractéristiques, qui sont :

A. L’amplitude

[’amplitude d’un son correspond a la variation de pression maximale de I'air engendrée
par les oscillations, et donc au volume sonore. L’amplitude d'une vibration peut étre
exprimée objectivement par le calcul des variations de pression d’air (exprimée en Micron
Bar et convertie en watt/cm2). On utilise toutefois plus fréquemment une unité de mesure
relative, le décibel (dB), pour rendre compte de I'intensité d'un son [7, 8].

B. La fréquence

La vitesse des mouvements d’aller et de retour des vibrations est responsable de la
sensation de hauteur. Plus les mouvements vibratoires sont rapides, plus le son sera aigu. A
'inverse, un mouvement plus lent engendre un son plus grave, voir la figure (1.6). Lorsque
la longueur du cycle appelée longueur d’onde ou période augmente, la fréquence en cycles
par seconde diminue et vice versa.De fagon objective, la hauteur d'un son correspond a sa
fréquence et est exprimée en cycles par secondes ou Hertz. Un son comportant 100 cycles
par seconde, soit 100 mouvements complets d’aller et de retour par rapport au point de
repos, aura une fréquence de 100 Hertz [7, 8].

Une seconde
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i
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Une période

Figure 1.6: Représentation d’une fréquence [7].



C. La hauteur

La hauteur d’un son est la qualité liée a la fréquence de 'onde sonore(la fréquence des
vibrations de la source sonore). Plus la fréquence est élevée, plus le son pergu est aigu et,
inversement, plus la fréquence est faible, plus le son pergu est grave [7].

D. L’énergie d’un son (intensité)

C’est la qualité qui fait distinguer un son fort d’un faible. L’intensité est liée a la
pression de l'air en amont du larynx, qui fait varier 'amplitude des vibrations sonores.
Souvent ’énergie observée dans un segment voisé est plus importante que celle observée
dans un segment non voisé [7].

E. Le timbre

Le timbre est 'ensemble des caractéristiques qui permettent de différencier une voix.
Il provient en particulier de la résonance dans la poitrine, la gorge, la cavité buccale et
le nez sont les amplitudes relatives a des harmoniques du fondamental qui déterminent le
timbre du son [7, 8]. Les éléments physiques du timbre comprennent :

1. Les relations entre les parties du spectre, harmoniques ou non ;

2. les bruits existant dans le son (qui n’ont pas de fréquence particuliére, mais dont
L’énergie est limitée a une ou plusieurs bandes de fréquence) ;

3. L’évolution dynamique globale du son;

4. L’évolution dynamique de chacun des éléments les uns par rapport aux autres.

F. Fréquence d’échantillonnage

Lorsqu’un son est numérisé, le signal analogique (continu) qui entre dans 'ordinateur
est mesuré, un certain nombre de fois par seconde (d’ou la discontinuité). Le son est donc
découpé en tranches', ou échantillons (en anglais « samples ») (figure 1.7). Le nombre
d’échantillons disponibles dans une seconde d’audio s’appel la fréquence d’échantillonnage
exprimée en hertz. Pour traduire le plus fidelement possible le signal analogique de notre
micro, il faudra prendre le plus grand nombre de mesures possible par seconde. Autrement
dit, plus la fréquence d’échantillonnage sera élevée, plus la traduction numérique du signal
sera proche de l'original analogique [7].

/

=t

Une fréquence d'échantillonnage faible peut convenir pour certains sons graves.

N

1A
[N L1

Doubler la fréquence d'échantillonnage améliore la réponse dans les fréquences hautes (les sons aigus).

Figure 1.7: Exemple d’une fréquence d’échantillonnage [7].
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G. Fréquence fondamentale (ou pitch)

La fréquence fondamentale F0 (ou pitch) joue un réle important dans la parole. C’est
elle qui véhicule une grande partie de l'information prosodique. L’intensité de la voix
et les durées successives des syllabes completent ces informations, elle peut faire ressor-
tir bien des caractéristiques du locuteur, mais participe aussi a la caractérisation de la
langue elle-méme, par la maniere dont elle est utilisée pour différencier les divers éléments
syntaxiques comme les énoncés (interrogatifs, exclamatifs ou déclaratifs), I'importance
de certains mots, ou bien méme pour caractériser les différences lexicales entre les mots.
Elle s’étend approximativement de 70 & 600 Hz pour I'homme, la femme et 1'enfant (voir
tableau 4.1), cette différence est due a la différence de la taille des cordes vocales; les
hommes adultes ont généralement une voix plus grave et des cordes vocales plus longues,
soit entre 17 et 25 mm. Celles des femmes se situent entre 12,5 et 17,5 mm. [3, 7].

Tableau 1.2: Les fréquences fondamentales pour 'homme,femme et enfant.

Sexe/Age | Plage de la fréquence fondamentale

Homme de 70 a 250 Hz
Femme de 150 & 400 Hz.
Enfant de 200 & 600 Hz

La figure(1.8) représente 1'évolution de la fréquence de vibration des cordes vocales
dans la phrase "les techniques de traitement numérique de la parole". La fréquence est
donnée sur une échelle logarithmique, les sons non-voisés sont associés a une fréquence
nulle [15].

time (s)

0 02 0.4 06 08 1 12 14 16 18 2
freq. (Hom——1 s
200} 1

100

Figure 1.8: Evolution de la fréquence de vibration des cordes vocales [15].

H. Résolution et quantification (bit)

Une autre caractéristique importante est la résolution numérique du son, soit le nombre
de « niveaux » ou de « paliers » qu’il est possible d’enregistrer pour reproduire I'amplitude
du signal. Avec une résolution de 16 bit, on dispose de 216, soit 65535 valeurs possibles
pour traduire I'amplitude du son. Ainsi, plus la résolution est élevée, meilleur sera la
dynamique (I’écart entre le son le plus faible et le plus fort qu’il est possible de reproduire).
Dans la figure (1.9) la zone bleue montre qu’en doublant la résolution, on est plus proche
de la courbe « analogique », soit le signal parfait que ’on souhaite reproduire.
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65535

16 bit

Figure 1.9: La résolution numérique du son [10].

La figure (1.10) explique que la quantification consiste en une deuxiéme phase ou le
chiffre de 'amplitude prélevé sera arrondi a l'entier le plus proche.

oridinal quantifiél Figihal Juantifi

Figure 1.10: La quantification numérique du son [10].

Le tableau 4.2 donne des exemples pour les qualités de son largement utilisés avec la
fréquence correspondante et le nombre des bits nécessaire pour les codifier.

Tableau 1.3: Quelques exemples de résolutions fréquemment utilisées.

Qualité du son Fréquence correspondante Nombre de bits
Son qualité téléphone 8000 Hz 8 bit.
Son qualité radio FM 22050 Hz 16 bit.

Son qualité CD 44100 Hz 16 bit.

Son qualité DVD 48000 Hz 24 bit.

1.3.5 Représentation du signal

Le signal de la parole est un vecteur acoustique porteur d’informations d’une grande
complexité, il est représentable sous plusieurs formes, tout dépend l'utilité de différentes
composantes fréquentielles du signal et la signification sur le plan perceptuel, on cite les
représentations suivants :

A. Audiogramme

L’échantillonnage transforme le signal a temps continu z(¢) en signal & temps discret
X (nTe) défini aux instants d’échantillonnage, multiples, entiers de la période d’échan-
tillonnage Te, celle-ci est elle-méme 'inverse de la fréquence d’échantillonnage fe. Pour
ce qui concerne le signal vocal, le choix de fe résulte d'un compromis. Son spectre peut
s’étendre jusque 12 kHz [15, 10]. La figure 1.11 représente I’évolution temporelle, ou au-
diogramme du signal vocal pour les mots : (p.?,n Olos 31 4Ll ‘q.u.i)
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Figure 1.11: Audiogramme de signaux de parole [15].
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B. Transformée de Fourier a court terme

La transformée de Fourier a court terme (TFCT) est obtenue en extrayant de
I’audiogramme a une trentaine de ms de signal vocal, en pondérant ces échantillons
par une fenétre de pondération (souvent une fenétre de Hamming) et en effectuant une
transformée de Fourier sur ces échantillons. La figure (1.12) illustre la transformée de
Fourier d'une tranche voisée et celle d'une tranche non voisée. Les parties voisées du
signal apparaissant sous la forme de successions de pics spectraux marqués, dont les
fréquences centrales sont multiples de la fréquence fondamentale. Par contre, le spectre
d’un signal non voisé ne présente aucune structure particuliere [15, 10]. La forme générale
de ces spectres, appelée enveloppe spectrale, présente elle-méme des pics et des creux qui
correspondent aux résonances et aux anti-résonances du conduit vocal et sont appelés
formants et anti-formants [11, 6].

it fra i fion o fon

Figure 1.12: Exemples de son voisé (haut) et non voisé (bas) [15].

C. Spectrogramme

Il est souvent intéressant de représenter 1’évolution temporelle du spectre a court terme
d’un signal, sous la forme d'un spectrogramme. Le spectrogramme permet de mettre en
évidence les différentes composantes fréquentielles du signal a un instant donné, une trans-
formée de Fourier rapide étant régulierement calculée a des intervalles de temps rappro-
chés [6, 8]. L’amplitude du spectre y apparait sous la forme de niveaux de gris dans un
diagramme en deux dimensions temps-fréquence [10]. On parle de spectrogramme & large
bande ou a bande étroite selon la durée de la fenétre de pondération. 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 1’évolution temporelle des formants, voir figure (1.13). Les périodes voisées y
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apparaissent sous la forme de bandes verticales plus sombres. Les spectrogrammes a bande
étroite sont moins utilisés. Ils mettent plutot la structure fine du spectre en évidence :
les harmoniques du signal dans les zones voisées y apparaissent sous la forme de bandes
horizontales [7, 15].
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Figure 1.13: Spectrogrammes et évolution temporelle [15].

1.3.6 Meéthodes d’analyse du signal vocal

L’arsenal des méthodes d’analyse et de traitement du signal est considérable. Nous
présentons les méthodes générales couramment utilisées pour 'analyse du signal de la
parole, puis les méthodes utilisées pour 'extraction des parametres. Les méthodes d’ana-
lyse du signal de la parole peuvent étre divisées en deux grandes classes, les méthodes
paramétriques et les méthodes non paramétriques [8].

A. Méthodes temporelles

Le signal de la parole jouissant de quelques propriétés, sont exploitables a partir de la
représentation temporelle. Les méthodes d’analyses temporelles se basent essentiellement
sur la mesure du max, du min, du nombre des passages par zéro, de la fonction d’auto
corrélation, du calcul de I’énergie et autres. Du fait que le signal vocal est considéré comme
étant un signal quasi-stationnaire, le traitement doit se faire sur des tranches de 5 a 30
ms [8].

B. Méthodes d’analyse spectrale

Les propriétés spectrales du signal vocal présentent un intérét majeur pour la percep-
tion auditive. L’analyse spectrale est une technique qui met en évidence les caractéristiques
fréquentielles des signaux et permet en premiére approximation de séparer la contribu-
tion de la source de celle du conduit vocal. Elle est souvent utilisée dans les techniques
d’analyse synthese du signal vocal, notamment dans ’analyse par banc de filtre. C’est
une méthode bien adaptée pour le calcul du pitch et des formants [13, 17].

14



C. Méthodes non paramétriques

Ces méthodes sont basées principalement sur le calcul de la transformée de Fourrier,
soit sur le signal direct, soit sur sa fonction d’auto corrélation. Le calcul de la TF permet
I'obtention de la densité spectrale de la puissance, qui nous mene ainsi 'extraction des
parametres nécessaires a I'analyse et la syntheése du signal vocal [13, 8].

D. Méthodes paramétriques

Les techniques basées sur I'analyse spectrale présentent quelques limitations, liées a
I’hypotheése que le signal est nul au-dela de la fenétre d’analyse. Pour remédier a ce
probleme, des méthodes paramétriques sont apparues. Parmi ces méthodes on trouve les
méthodes dites autorégressive [13, 8].

E. Codage Prédictif Linéaire

C’est une méthode de type essentiellement temporel qui permet de calculer des coeffi-
cients appelés coefficients de la prédiction linéaire [8]. Le codage prédictif linéaire (LPC)
est une méthode de codage et de représentation de la parole. Elle repose principalement
sur 'hypothese que la parole peut étre modélisée par un processus linéaire. Il s’agit donc
de prédire que le signal a un instant n a partir des p échantillons précédents. La parole
n’étant cependant pas un processus parfaitement linéaire, la moyenne que constitue la
somme pondérée du signal sur p pas de temps introduit une erreur qu’il est nécessaire
de corriger par Iintroduction du terme e(n). Le codage par prédiction linéaire consiste
donc & déterminer les coefficients ak qui minimisent U'erreur e(n), ceci en fonction d’un
ensemble de signaux constituant un corpus d’apprentissage [6].

1.3.7 Meéthodes d’extraction des parametres

Ces méthodes consistent a extraire les parametres essentiels qui caractérisent généra-
lement le signal de la parole a savoir I'énergie, la fréquence fondamentale et les formants.

A. Extraction de la fréquence fondamentale (pitch)

L’extraction de la fréquence fondamentale (ou pitch) est comme son nom 'indique fon-
damentale. Les variations de la fondamentale pour un locuteur donné constituent ce qu’on
appelle la prosodie. Celle-ci influe considérablement sur ’oreille humaine pour permettre
la différentiation entre locuteurs et ainsi la reconnaissance du locuteur [10, 6].

B. Extraction des formants

Le début d’utilisation des méthodes d’extraction des formants remonte a 1934. Ces
formants sont les résonances du conduit vocal considéré comme un filtre et correspondant
aux pdles de la fonction de transfert de ce dernie (figure 1.14)r. On désigne par formant
(acoustique) d’un son de la parole I'un des maxima d’énergie du spectre sonore de ce son
de la parole. Ce sont des parametres privilégiés dans I’étude et 'analyse de la parole, ils
apparaissent plus clairement pour les sons voisés [6, 8.
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Figure 1.14: Exemple d’extraction des parametres [6].

1.4 Outils d’acquisition de la parole

En informatique, le systeme d’acquisition de données représente l'interface entre le
capteur et l'ordinateur. Ce systeme, composé de circuit imprimé et de logiciel, permet
de recueillir automatiquement les informations analogiques provenant du capteur. En
vu de faire rentré et stocké ces informations dans un support de stockage (CD, disque
dur,...etc.) ce dernier peut étre vu comme un systeme d’acquisition de données, fi-

gure(1.15).

Micro Amplificateur Interface Ordinateur
de son d’acquisition

e 2B

P

Figure 1.15: Processus d’acquisition d'un signal.

1.4.1 Microphones

Un microphone est un capteur qui représente le premier élément de 'acquisition. Il
est considéré comme un transducteur électroacoustique, qui est un dispositif transformant
les ondes sonores (oscillation acoustique) en signal électrique (signal audio). Bien qu'un
microphone soit un obstacle a la propagation des ondes sonores, pour l'acquisition du
signal de la parole, ce microphone est un capteur comportant un organe sensible aux
variations de pression dues a I'onde sonore (figure 1.16). Ces variations de pression sont
utilisées pour exercer une force sur un systeme ne pouvant pratiquement pas se déplacer
sans cette condition (existence de la force) [16].

membrane  aimant permanent

III 5|gna|
électrique

boblne

-_—

ondes sonores

Figure 1.16: Fonctionnement d’un microphone dynamique.
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A. Type des microphones

Il existe plusieurs types de microphone (Microphone : & charbon, a condensateur, &
magnétostriction, électrodynamique, électronique, thermique, ionique). On prend le mi-
crophone a condensateur comme exemple. Ce dernier se trouve dans un circuit comprenant
une résistance et un générateur. L’intensité du courant dans le circuit dépend de ces varia-
tions .Ce genre de microphone est le plus performant parmi les microphones disponibles,
en plus son avantage majeur est sa petite taille ainsi que sa simple construction.

B. Problémes liées aux microphones

le microphone est un organe de capture sensible a la moindre variation de pression,
il peut aussi capter des ondes sonores latérales, qui constituent un bruit a la parole
originale destiné a étre exploiter, qui va constituer par la suite une défaillance au capture,
engendrant une perturbation au traitement du signal projeté, en plus de cela, on peut
constater I'influence du microphone lui-méme sur la qualité de signale transformé, tout
a fait normal, due a la nature de chaque microphone et son principe de fonctionnement
(défaillance matérielles).

1.4.2 Cartes son

Une carte son est une carte d’extension d’ordinateur. La principale fonction de cette
carte est de gérer tous les sons émis pour les envoyer vers les haut-parleurs ou recus par
I'ordinateur. Elle se présente sous la forme d’un périphérique que 'on peut connecter a
I'ordinateur sur un bus PCI, PCI Express, PCMCIA (pour ordinateur portable), USB ou
Firewire ( bus informatique) [16].

Conhecteurs
internes (& voir
sur la brochure
livrée avee la
carte son)

Game port
Entrées et sorties !Bm"_“h“'“"* du
audio Joystick)

Figure 1.17: Exemple d’une carte son.

A. Role d’une carte son

Une fois le signal analogique, issu du microphone arrive a l'entrée MIC de la carte
son, il doit passer par un circuit de conditionnement, qui permet 'amplification et le fil-

17



trage de ce signal, apres quoi la conversion Analogique-Numérique est effectuée, dans le
but de rendre l'information récupérée, traitable par le systéme numérique (microordina-
teur). Cette conversion comprend 1’échantillonnage, la quantification et le codage. Apres
la conversion Analogique-Numérique, la carte son passe a la mémorisation des données
numérisées dans un espace mémoire ou tampon (buffer) sous forme de valeurs numérique.
Ces données seront présentées par des vecteurs comportant une série de chiffres. On uti-
lise ce genre de mémorisation plusieurs fois pour un méme mot prononcé selon le choix
de la taille du dictionnaire voulu, attribuée a I'apprentissage des données. La conversion
Analogique-Numérique doit passer par les différentes étapes tels que I’échantillonnage, la
quantification et le codage.

1. I’échantillonnage : Est une technique qui permet de mesurer I'amplitude de
I'onde a des intervalles de temps réguliers. Les impulsions représentent les am-
plitudes instantanées du signal a chaque instant. Plus le nombre d’échantillons
est grand et plus le signal sera représenté finement. Pour déterminer la fréquence
d’échantillonnage idéale dans les applications d’échantillonnage et de déplacement
des hauteurs, le manque de hauteur libre nécessite un filtrage passe bas des échan-
tillons avant que ceux-ci ne soient déplacés vers le haut[6]. A cause des horloges
des convertisseurs qui ne sont pas stables, leurs voltages ne sont pas linéaires, les
filtres introduisent de la distorsion de phase et ainsi de suite [7].

2. La Quantification : Quantifier un signal consiste a placer les amplitudes des
échantillons sur une échelle de valeurs a intervalles fixes. Chaque impulsion cor-
respond donc a un nombre binaire unique. -Une quantification a n bits permet
d’utiliser 2n valeurs différentes. -Pour 8 bits, on a 256 valeurs et pour 16 bits, on a
65536 valeurs. La transformation d’'une valeur physique (en volts) en une valeur bi-
naire introduit donc une distorsion. De méme lorsque I'impulsion dépasse la valeur
maximale prévue [7, 6].

3. Le codage : Dans la littérature technique, ce terme englobe indifféremment toutes
les méthodes de compression, les paramétrages d’échantillonnage et de quantifica-
tion. En principe, le codage désigne le type de correspondance que 1’on souhaite
établir entre chaque valeur du signal analogique et le nombre binaire qui repré-
sentera cette valeur [6]. Par exemple, dans le codage PCM chaque valeur binaire
(impulsion) est codée telle quelle sans compression. Ceci explique la taille impor-
tante des fichiers WAV ou AIFF. En 16 bits / 44 kHz stéréo (codage des CDaudio),
1 minute de musique PCM correspond & 10 MO de données numériques [7].

B. Différents types des cartes son

Il existe une multitude de types de cartes son, on cite les cartes suivantes :

1. Cartes son multimédia non professionnelle
elles sont des interfaces audio-numériques grand public, plus adaptées a sortir le
son vers les hauts parleurs qu’a véritablement enregistrer quelque chose hormis
une conversation par internet ou a faire fonctionner un logiciel d’apprentissage de
langue [18].

a. Carte son intégrée : C’est celle que I'on trouve par défaut sur la carte mere,

que ce soit un ordinateur de forme tour, desktop ou portable. Souvent basée autour
d’un chipset de type AC’97 ou Realtek [18].

b. Carte son multimédia(interne) : Carte interne de type PCI ou ISA (pour
les modeles les plus anciens) elle s’installe dans un boitier d’ordinateur, tour ou
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desktop, jamais dans un portable. Le modele phare, dont on emploie parfois le nom
comme terme générique est la soundblaster [18].

c. Carte son multimédia(externe) : Certains constructeurs de cartes mul-
timédia comme Hercules ou Soundblaster proposent des cartes multimédia avec
un boitier externe pour faciliter les branchements. En général elles sont de qualité
supérieures aux cartes multimédia internes et souffrent moins des rayonnement
électroniques que 1’'on rencontre a l'intérieur des boitiers d’ordinateur. Orientées
grand-public [18].

2. Cartes son professionnelles
les véritables professionnels en studio n’ont généralement pas d’interface
audio-numérique a proprement parler. Ils ont tout un tas d’appareils distincts qui
remplissent bien mieux, et pour beaucoup plus cher, toutes les fonctions de nos
cartes son. ce genre d’équipement a montrer une qualité supérieure [18].

a. Carte son pro interne : Carte interne de format PCI ou ISA (pour les plus
anciennes) elle ressemble furieusement a une bonne vieille Soundblaster [18].

b. Carte son pro externe : Beaucoup plus pratiques a l'usage, compatibles
avec les ordinateurs portables, ces interfaces externes ont le vent en poupe [18].

C. Différentes limitations des cartes son

Comme chaque dispositif électronique, la carte son présente une multitude de diffé-
rences qui caractérise chaque génération matérielle et logicielle, en plus le domaine ou
dont elle est destiné a étre utiliser, soit professionnel ou non, et chaque firme pratique sa
propre philosophie industrielle qui reflete la qualité fournie pour chaque type de cartes
son, par conséquence on remarque la différence entre la qualité des types du son produit
par le processus de conversion A/N | en plus de 'impacte de logiciels utilisés.

1.5 Reconnaissance automatique de la parole

La reconnaissance automatique de la parole (RAP) est une technique permettant une
machine de comprendre, d’analyser et de traiter des informations fournies oralement par
un utilisateur humain [19]. Elle consiste a employer des techniques d’appariement afin
de comparer une onde sonore a un ensemble d’échantillons, composés généralement de
mots mais aussi, plus récemment, de phonémes (unité sonore minimale). En revanche,
le systeme de synthése de la parole permet de reproduire d’une maniere sonore un texte
qui lui est soumis, comme un humain le ferait. Cette technologie utilise des méthodes
informatiques des domaines du traitement du signal et de l'intelligence artificielle [2].
L’objectif de la reconnaissance automatique de la parole consiste a extraire I'information
contenue dans un signal de la parole.

1.5.1 Approches de la reconnaissance de la parole

Il existe trois approches utilisées dans la reconnaissance de la parole : 'approche
globale, 'approche analytique et ’approche statistique (hybride) [9]. Elles se différencient
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principalement par la nature et la taille des unités de base projetées au traitement et de
mettre ces dernieres en correspondance avec le signal de la parole [15].

A. Approche globale : Dans ’approche globale, I'unité de base est le mot, elle permet
au systeme d’avoir une image acoustique de chacun des mots qu’il devra identifier par
la suite. lors de la phase d’apprentissage. Néanmoins il est limité aux petits vocabulaires
prononcés par un nombre restreint de locuteurs [8].

B. Approche analytique : C’est une voie de recherche fondamentale qui concerne
la reconnaissance et la compréhension de la parole continue, multi-locuteurs, a grand
vocabulaire et langage peu contraint[15]. L’objectif de cette approche est de détecter et
d’identifier les composantes élémentaires (phonemes, syllabes, ... ). Cette méthode, basée
sur 'identification d’éléments phonétiques, engendra ces années la un recours massif aux
traitements du type d’intelligence artificielle pour pallier aux erreurs de décodage des
phonemes [7, 6].

C.Approche statistique (hybride) : L’approche statistique permet ainsi d’intégrer
les niveaux acoustiques et linguistiques dans un seul processus de décision. Ces niveaux
sont représentés par des modeles de Markov cachés (HMM). Les unités acoustiques mo-
délisées peuvent étre des mots comme dans I'approche globale ou des unités plus courtes
telles que le phoneme comme dans l'approche analytique, donc elle a combiné entre les
deux approches [15].

1.5.2 Problémes rencontrés aux Systémes de reconnaissance de
la parole

La reconnaissance automatique de la parole (RAP) a des nombreux problemes d'un
point de vue théorique. Leur complexité fait que seuls des sous-problémes ont pu étre a ce
jour résolus. Ces solutions partielles correspondent a des contraintes plus ou moins fortes,
et les systemes existants supposent une coopération plus ou moins grande des utilisateurs
[15]. Pour classer les systémes de reconnaissance automatique, on a généralement recours
aux criteres suivants [7] :

A. Mode d’élocution (continuité)

La production d'un son est fortement influencée par les sons qui le précédent et le
suivent en raison de l'anticipation du geste articulatoire. L’identification correcte d'un
segment de parole isolé de son contexte est parfois impossible. Evidement il est plus
simple de reconnaitre des mots isolés bien séparés par des périodes de silence que de
reconnaitre la séquence de mots constituant une phrase. En effet, dans ce dernier cas, non
seulement la frontiere entre mots n’est plus connue mais, de plus, les mots deviennent
fortement articulés [9].

B. Une grande variabilité

Elle a un contenu phonétique égal, le signal vocal est tres variable pour un méme
locuteur (variabilité intra locuteur) ou pour des locuteurs différents (variabilité interlo-
cuteur) [9, 15].
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1. Variabilité intra-locuteur : Une méme personne ne prononce jamais un mot
deux fois de fagon identique. La vitesse d’élocution en détermine la durée. Toute affection
de 'appareil phonatoire peut altérer la qualité de la production. Un rhume teinte les
voyelles nasales; une simple fatigue et l'intensité de 1'onde sonore fléchit, I'articulation
perd de sa clarté. La diction évolue dans le temps : I’enfance, ’adolescence, ’age mir,
puis la vieillesse, autant d’ages qui marquent la voix de leurs sceaux [6].

2. Variabilité interlocuteur : Elle est encore plus flagrante. Les différences phy-
siologiques entre locuteurs, qu’il s’agisse de la longueur du conduit vocal ou du volume
des cavités résonnantes, modifient la production acoustique. En plus, il y a la hauteur
de la voix, l'intonation et ’accent différent selon le sexe, 1'origine sociale, régionale ou
nationale. Enfin toute parole s’inscrit dans un processus de communication ou entrent en
jeu de nombreux éléments comme le lieu, I’émotion, I'intention, la relation qui s’établit
entre les interlocuteurs. Chacun de ces facteurs détermine la situation de communication,
et influe & sa maniere sur la forme et le contenu du message [6].

C. L’environnement et le niveau de bruit ambiant

Indépendamment de ce qui précede, I’environnement acoustique et les conditions de
prise du son, constituent un facteur important : la présence du bruit, méme stationnaire,
dégrade en général fortement les performances des systemes de reconnaissance.De plus si
ce bruit est intense, il induit une augmentation de la variabilité chez le locuteur. Donc il
constitue une géne dans la compréhension de la parole [6, §].

D. Le langage

La prise en compte de la syntaxe du langage produit par 1'utilisateur sera plus facile
pour un langage (rigide), trés contraint, que si toute la souplesse de la langue naturelle
parlée peut étre rencontrée [8].

E. Taille du vocabulaire

Un grand vocabulaire pose une difficulté majeure pour la grammaire (la complexité
du langage autorisé) [8].

1.5.3 Phases de systeme de reconnaissance de la parole

Généralement un systeme de reconnaissance de la parole se constitue de six modules
principaux dont chacun assure une tache primordiale, et éventuellement ces taches sont
composés par des sous taches, ’ensemble du systeme coopére dans son intégralité pour
accomplir la mission essentiel, qui se caractérise a la reconnaissance de la parole, la
schématisation ci dessous montre les différentes étapes mentionnés (figure 1.18) [19].
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Figure 1.18: Schéma général d'un SRAP [19].

A. Acquisition du signal

La premiere phase consiste a transformer le signal de parole déja capté via un micro-
phone en une séquence de vecteurs acoustiques, pour qu’il soit traitable par un ordinateur,
apres un filtrage, le signal doit tout d’abord étre numérisé a travers une carte spéciali-
sée. La numérisation sonore repose sur deux parametres qui sont la quantification et la
fréquence d’échantillonnage. Le choix de la fréquence d’échantillonnage est un facteur
déterminant pour la définition de la bande passante représentée dans le signal numérisé
[19].

B. Pré-traitement

Apres acquisition du signal, une phase de pré-traitement ou de filtrage est tres cru-
ciale, a pour but de retirer les distorsions ou les bruits provenant du matériel ou de
I’environnement du locuteur. Ce module est aussi appelé «traitement du canal de trans-
mission». Du fait de sa complexité et du peu d’amélioration qu’il apporte, cette phase n’est
pas toujours intégrée aux systemes. Cependant, la recherche de meilleurs traitements du
canal de transmission sera impérative pour I'amélioration des systémes de reconnaissance
vocale [19].

C. Segmentation

La segmentation est donc une étape majeure dans la reconnaissance des mots parlés.
Selon un schéma classique des modeles de reconnaissance des mots parlés, la segmen-
tation du signal de parole intervient entre la phase de pré-traitement et 'extraction de
caractéristiques. La segmentation correspond au découpage du signal acoustique en unités
discretes linguistiques. Des difficultés apparaissent notamment dans plusieurs contextes
comme 'acquisition de la langue maternelle, la reconnaissance de mots parlés et 1’acqui-
sition d'une seconde langue, du fait de la double articulation. Cependant, des stratégies
ont été mises en évidence pour pallier a ce probleme de segmentation. On peut définir
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plusieurs types de segmentation (organisation du segment le plus court au segment le plus
long)[19, 13] :

en phonemes;
en syllabes;
en mots;

en groupes inter-pausaux (segments délimités par deux pauses silencieuses) ;

AN

en locuteurs et tours de parole.

D. Extraction des caractéristiques

Une fois que la parole est segmentée l'extraction des parametres devient nécessaire
pour interpréter 'information cachée derriere ce signal, qui est appelé aussi un vecteur de
caractéristique ou descripteur qui pourront étre utilisées pour le traitement de signal vocal
pour la reconnaissance. Il existe des approches, et pour chaque approche il y a plusieurs
techniques (qui vont étre décrites dans le prochain chapitre) [19].

E. Classification

La classification ou la reconnaissance dans un Systeme RAP regroupe les deux taches
d’apprentissage et de décision. Elles tentent toutes les deux, a partir de la description en
parametres extraits dans I'étape précédente, d’attribuer une forme acoustique a un modele
(ou a une classe) de référence. la classification doit assurer la propriété de compacité et
la séparabilité [19].

1. Apprentissage : L’étape d’apprentissage est I'une des étapes les plus importantes
dans le processus de reconnaissance c’est I'étape de la construction du dictionnaire de
référence \En outre, 'apprentissage est dit supervisé, si la tache d’apprentissage est guidée
par un superviseur (concepteur) ou apprentissage non supervisé, si les classes sont créés
automatiquement, sans l'intervention d’un opérateur, a partir d’échantillons de référence
et de regles de regroupement [19, 11].

2. Décision : La décision est 'ultime étape de la reconnaissance. A partir de la
description en parametres, elle recherche, parmi les modeles d’apprentissage en présence,
ceux qui sont les plus "proches’, et cela en un temps aussi court que possible. La décision
peut conduire & un succes si la réponse est unique (un seul modele répond a la description
de I'image acoustique). Elle peut aussi conduire a une confusion (substitution) si la réponse
est multiple (plusieurs modeles correspondent a la description). Comme elle peut conduire
a un rejet de la forme si aucun des modeles ne correspond a sa description [19].

F. Poste-traitement

Cette phase consiste a faire une sélection de la solution en utilisant des niveaux d’in-
formation plus élevés (syntaxique, lexicale, sémantiques...etc.) [2, 12]. Le poste-traitement
se charge également de vérifier si la réponse est correcte (méme si elle est unique) en se
basant sur d’autres informations non disponibles au classificateur [19].

1.5.4 Domaine d’applications

La technologie de la reconnaissance de parole est utilisée dans des nombreux domaines,
cette derniere permet de faciliter plusieurs taches, on cite a titre d’exemple quelques
domaines d’applications et éventuellement les logiciels utilisés :
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1. Services vocaux : utilisation " mains libres", par exemple un téléphone de voi-
ture ou bien le commande et le contrdle de services d’acces aux bases de données
(exemple : Dragon Naturally Speaking, JARVIS, MacSpeech).

2. Télécommunication : De nombreuses applications pourraient bénéficier de la
reconnaissance de la parole pour faciliter I'acces a des données ou des services sur
lignes téléphoniques (exemple : Voxygen TTS Server), notamment ’automatisation
des services de renseignements [9, 11].

3. Saisie des données : grace a une interface vocale qui donne une liberté et une
rapidité de mouvement. Pendant qu’il observe un processus complexe (exemple :
Dragon Naturally Speaking, IBM ViaVoice, IIVoxForge) [9, 11].

4. Avionique : A bord des avions, les taches étant de plus en plus complexes et
le tableau de bord de plus en plus réduit, la parole permet au pilote d’avoir a sa
disposition un moyen supplémentaire d’interaction avec la machine, sans cependant
géner 'accomplissement des taches courantes qui requierent de sa part toute son
attention visuelle [9, 8.

5. Application bureau/PC : Donner la possibilité de RAP par applications, et
aux environnements des stations de travail, le contrdle et I'interaction homme-PC,
comme exemple la dictée vocale (exemple : Dragon Naturally Speaking, MacS-
peech, Talking desktop) [9, 11].

6. Applications médicales et légales : Utilisant la RAP pour la rédaction de
rapports ou remplissage de formulaires, la reconnaissance de caracteres et de sé-
quencage de ’ADN (exemple : Hidden Markov Model Toolkit, Dialoca Santé) [11].

7. Production et fabrication : Ou la RAP peut étre utilisée pour la commande de
controle vocal de processus de fabrication (par exemple, pour 'acces aux systémes
de controle de qualité) et apporter une aide au tri et envoi de paquets [9].

8. Autres applications : Telles que I'aide aux handicapés (exemple : Finger Voix)
(controle par voix, machines a parler vocale) et l'utilisation de la RAP dans les
jeux électroniques [10, §].

1.6 Conclusion

La parole est le moyen utilisé pour communiquer les pensées entre les humains qui
sont les seuls étre vivants a utiliser un tel systeme structuré, Il est évident de commencer
par des définitions de notions de bases qui seront utiles pour bien comprendre 1’essentiel
de ce chapitre et la suite de cette these. Il s’agit de faire un rappel théorique concis mais
suffisamment complet, a savoir des généralités sur la parole et les principales caractéris-
tiques acoustiques du signal de la parole. Nous avons aussi présenté quelques techniques
de base d’analyse et de modélisation du signal de la parole. Ces techniques peuvent étre
utilisées pour mettre en évidence les caractéristiques fréquentielles de ce signal et pour
mettre en ceuvre, en exploitant ces caractéristiques, nous avons ensuite présenter les outils
d’acquisition de la parole avec leurs variétés et leurs limitations. On a également expliqué
la RAP avec les différentes approches et les problemes rencontrés dans ce processus, a la
fin de ce chapitre nous avons cité les principaux domaines de SRAP avec des exemples
de logiciels employés dans la RAP. Le chapitre suivant aborde les différentes méthodes de
segmentation.

24



Chapitre

Traitement de la parole

2.1 Introduction

Nous consacrons ce chapitre a la phase de la segmentation de la parole pour laquelle
nous allons présenter un apercgu sur les recherches déja faites dans ce domaine. On com-
mencant par une vue sur les différentes approches de la segmentation. Ensuite, nous
allons définir les classes de segmentations selon la notation de la connaissance a priori du
contenu du signal et nous citons les méthodes les plus connues de chaque classe. Fina-
lement, nous expliquons la paramétrisation et 'extraction des caractéristiques du signal
d’une segmentation automatique de la parole.

2.2 Généralité de la segmentation

Pour bien comprendre la segmentation, il est évident de la définir et de connaitre ses
différentes paramétrés :

2.2.1 Définition de la segmentation

La segmentation de la parole est une opération nécessaire dans le traitement de la pa-
role, qui consiste a découper le signal en segments assez extrémement homogenes pouvant
étre transcrits en unités de base (phoneme, syllabe...). Ou on trouve ces unités variées
selon la nature du segment considéré (figure 2.1). Il existe plusieurs types de segmenta-
tion selon la taille du segment traité, on cite quelques types de segment du plus court au
segment le plus long [14] :

« Segment en voisé/non-voisé : Les sons voisés se résulte par la vibration des cordes
vocales. Les voyelles sont généralement voisées, cependant les consonnes peuvent étre voi-
sées ou non ;

« Segment en phonéemes : Cette technique consiste a délimiter la continuité acoustique
d’un signal a une séquence de segments d'un ensemble discret et fini d’éléments, qui est
I'alphabet phonétique de la langue (exemple : le mot "arab" en le divise en " a,r,a et b");
 Segment en syllabes : La syllabe est 1'unité structurante de la langue, elle est dé-
composée en 3 parties : 'attaque,le noyau et la coda. On trouve quelquefois une difficulté
de segmentation d'une phrase en syllabes a cause de la caractéristique facultative des
consonnes ;

« Segment en mots : il est difficile de segmenter un message en ses constituants élémen-
taires. Pour résoudre cette complexité, on se base a la reconnaissance de mots prononcés
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isolés qui sont séparés par des silences de durée supérieure a quelques dixiémes de se-
condes, elle applicable par ’approche globale ;

« Segment en locuteurs et tours de parole : La segmentation selon le locuteur ap-
parait pour résoudre I'ambiguité entre plusieurs locuteurs, il s’agit de segmenter en tours
de parole pour chaque locuteur) ;

« Segment en groupes inter-pausaux : segments délimités par deux pauses silen-
cieuses.

siFl paRs nyl

- o
ciel parce e | poser la

9~ sjEl paR skil ni a ply nyl paR u poze la tEt

un ciel parce qu'il n'y a plus nulle part ol poser la téte

Figure 2.1: Exemples de segmentation de parole continue.

2.2.2 Paramétrisation du segment

Pour chaque segment un vecteur de parametres (traits acoustiques) est extrait, ces
parametres peuvent étre[6] :
- pertinents : Extraits de mesures suffisamment fines, ils doivent étre précis mais leur
nombre doit rester raisonnable (éliminer la redondance des données) afin de ne pas avoir
de cotit de calcul trop important dans le module du décodage.
- discriminants : Ils doivent donner une représentation caractéristique des sons de base
et les rendre facilement séparables.
- robustes : Ils ne doivent pas étre trop sensibles a des variations de niveau sonore ou a
un bruit de fond.

2.3 Présentation de langue arabe

L’arabe est une langue parlée par plus de 250 millions de personnes classé sixieme
mondialement. Elle est une langue officielle dans moins 22 pays. C’est aussi la langue
de référence pour plus d’'un milliard de musulmans. Comme son nom lindique, la
langue arabe est la langue parlée a lorigine par le peuple arabe. C’est une langue
sémitique (comme I’hébreu, 'araméen et le syriaque). Au sein de cet ensemble, elle
appartient au sous groupe du sémitique méridional. Le développement de la langue
arabe a été associé a la naissance et la diffusion de lislam. L’arabe s’est imposée, depuis
I’époque arabo-musulmane, comme langue religieuse mais plus encore comme langue
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de l'administration, de la culture et de la pensée, des dictionnaires, des traités des
sciences et des techniques. Ce développement s’est accompagné d’une rapide et profonde
évolution (en particulier dans la syntaxe et l'enrichissement lexical). Elle a un alphabet
de vingt-huit lettres, dont vingt-cing représentent des consonnes et trois représentent les
voyelles longues (/ 1/ &/ 9 /). Chaque lettre apparait souvent en quatre formes selon
qu’elle soit en début, en milieu ou en fin de mot, ou isolée[19, 15]. Dans la phonologie
I’alphabet arabe est classé selon des consonnes et des voyelles.

Les consonnes : Une consonne est un phoneme dont la prononciation se caractérise par
une obstruction totale ou partielle en un ou plusieurs points du conduit vocal. Elle est
généralement précédée ou suivie d’une voyelle [19].

Les voyelles : Lors de la prononciation des voyelles, ’air émis par les vibrations des
cordes vocales passe librement a travers le conduit. On distingue trois types de voyelles
[19] :

-
nmononon non

1. les voyelles courtes «" ™", " " " "y,

2. les voyelles longues «" 1", " ;g", "'

3. les semi-voyelles « sekune et tanwin ».

le tableau (2.1) illustre les différentes classes des sons arabes classés selon le mode

d’articulation.

Tableau 2.1: Classification des sons arabes selon le mode d’articulation [15].

Mode d’articulation
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2.4 Approches de la segmentation

Il existe trois approches permettant d’aborder la reconnaissance de la parole. L’ap-
proche globale, I'approche analytique et 'approche hybride (statistique). La premiére
approche basée sur la décomposition de la parole continue la plupart du temps en utili-
sant un décodage acoustico-phonétique utilisé par des modules de niveau linguistique. La
deuxieme basé sur l'identification globale d’'un mot ou une phrase en utilisant la notion
de comparaison de l'identifient avec des références enregistrées. L’introduction des mé-
thodes statistiques basées sur des modeles de Markov a donner une intégration pour la
reconnaissance de la parole continue et le traitement des grands vocabulaires[15].

2.4.1 Approche globale

Dans 'approche globale le mot ou la phrase sont utilisés comme des entités élémen-
taires (donc non décomposable) et en les comparant avec des références enregistrées. Cette
opération est faite lors de la phase d’apprentissage, ou chacun des mots est prononcé une
ou plusieurs fois, cette méthode fournit une image acoustique de chaque mot a identifier
et permet donc d’éviter 'influence mutuelle des sons a l'intérieur des mots. Elle se limite
aux petits vocabulaires prononcés par un nombre limité de locuteurs (les mots peuvent
étre prononcés de maniere différente tout dépend de locuteur). Dans le cas de mots isolés
a grand vocabulaire, cette derniére n’est plus valable puisque, elle demande une mémoire
et une puissance considérable pour stocker les images acoustiques de tous les mots du vo-
cabulaire et comparer un nouveau mot avec I'ensemble des mots du dictionnaire [15, 17].

2.4.2 Approche analytique

L’approche analytique décompose le probleme de la parole continue en des compo-
sants élémentaires et des unités acoustiques courtes (phonemes, syllabes...) qui seront
les unités de base a reconnaitre. Cette méthode consiste a enregistrer dans la mémoire
de la machine les principales caractéristiques des unités de base. Une petite phrase de
trés courte durée, peut aussi étre considérée comme un mot [15, 8]. Pour reconnaitre de
grands vocabulaires. Un exemple classique de cette approche est ’analyse par traits : des
indices acoustiques sont calculés a partir du signal de la parole, ils permettent de faire
des hypotheses locales sur certains traits phonétiques, comme le voisement, la nasalisa-
tion, le lieu d’articulation ou le degré d’ouverture du conduit vocal. En fonction de ces
traits, le signal acoustique est segmenté et une identification phonétique des segments
est réalisée. Le décodage acoustico-phonétique ainsi obtenu est exploité par des modules
d’ordre linguistique. Les niveaux lexicaux, syntaxique ou sémantique utilisent des sources
de connaissances spécialisées et sont organisés avec le module acoustique dans des archi-
tectures montantes ou descendantes. C’est donc la méthode analytique qui est utilisée
car les mots ne sont pas mémorisés dans leur intégralité mais traités en tant que suite
de phonemes, tandis qu’elle est restée au stade expérimental a cause de leur faiblesse
qui provient d’un processus de décision trop précoce, a savoir une segmentation préa-
lable & I'identification ou une identification phonétique sans prise en compte des niveaux
linguistiques [15, 17].

2.4.3 Approche hybride (statistique)

Aujourd’hui, la décomposition du probleme de la reconnaissance de la parole continue
est devenue classique d’apres la formalisation statistique simple proposée par F. Jelinek.
Cette approche est basé sur des modeles de Markov cachés (HMM) le principe est de
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rechercher la suite des mots prononcés la plus probable parmi toutes les suites de mots
acoustiques. L’approche statistique permet ainsi d’intégrer les niveaux acoustiques et lin-
guistiques dans un seul processus de décision. Dans cette approche, les unités acoustiques
utilisées peuvent étre des mots comme dans I'approche globale ou des unités plus courtes
telles que le phoneme comme dans I'approche analytique. D’apres la modélisation marko-
vienne qui est plus générale que l'alignement temporel dynamique et tient compte en plus
de non linéarité temporelle du processus la variabilité acoustique de la production de la
parole. Elle devient applicable a la reconnaissance de la parole continue qu’apres 1’aug-
mentation de la puissance des ordinateurs et de la taille des bases de données disponibles
[15, 17].

2.5 Classes des méthodes de la segmentation de la
parole

Les méthodes de la segmentation acoustique de la parole se divisent en deux grandes
classes de méthodes selon leur démarche au connaissance a priori du contenu linguistique
de ce signal ou non [13]. Tel que :
 La premiere classe est dite sans contrainte linguistique dans la mesure ou elle n’est pas
nécessaire de connaitre I’étiquetage du corpus de la parole.

» La deuxieme classe est dite avec contrainte linguistique qui nécessite une connaissance
a priori de cette transcription.

Par la suite nous allons voir plus en détails chacune de ces classes de méthodes avec leurs
sous classes.

2.5.1 Segmentation sans contrainte linguistique

Cette classe englobe toutes les méthodes qui permettent de segmenter un signal
de la parole sans connaissance a priori du contenu linguistique de ce signal. Cette
classe peut étre également divisée en deux sous-classes. Une contenant les méthodes
locales de segmentation partielle qui sont dédiées a certaines classes de sons spécifiques.
La deuxiéme regroupe les méthodes locales et les méthodes globales qui cherchent a
segmenter tout le signal [15, 17]. Nous citons quelques méthodes qui appartiennent &
cette classe.

A. Détection de ruptures de stationnarité dans le temps
Ces méthodes posent des hypotheses sur le signal de parole pour chercher a dé-
tecter des ruptures correspondant a des discontinuités de stationnarité. Parmi les
hypotheses de ces méthodes c’est que la parole est une suite d’unités stationnaires,
chaque unité étant caractérisée par un modele autorégressif. Ces modeles utilisent
un critere statistique pour détecter de changements de parametres tel que le
changement de parametres c’est pour trouver une rupture de stationnarité, par
exemple 'algorithme de Brandt I'un de ces méthodes [15, 17].

B. Détection d’activité vocale
Les méthodes de détection d’activité vocale a comme réle de définir précisément
les zones contenant de la parole a partir des échantillons du signal de la parole.
Qui donne une segmentation silence/parole. Ces méthodes sont tres appliquées
dans les domaines de la compression, du codage et de la reconnaissance de la
parole. Pour traiter la parole bruitée, il y a des méthodes simples mais aussi
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des méthodes plus complexes. Parmi les méthodes simples d’identification des
segments silence/parole la méthode qui se base sur la comparaison des amplitudes
du signal de parole avec le niveau du bruit, ou le niveau de bruit est calculée
avec les valeurs absolues des amplitudes sur une portion du silence. Une autre
méthode simple est basée sur la fonction d’énergie a court-terme qui est calculée
par la somme du signal multiplié par une fonction de fenétrage sur N trames. La
détection des trames contenant de la parole et les trames du silence se fait par
I'application d'un seuil a cette fonction [13].

Détection de voisement/non voisement
Il existe plusieurs méthodes pour effectuer la segmentation par détection de voise-
ment /non voisement. Les méthodes effectuant cette détection peuvent étre classées
en deux catégories [13] :

e les méthodes temporelles comme le HNM.
o les méthodes fréquentielles basées sur les ondelettes.

Le classement des segments du signal en segment voisement ou non voisement
se fait selon les valeurs d’'une mesure HNR (Harmonic-to-Noise Ratio) locale
de l'énergie, le taux de passage par zéro (ou ZCR), lanalyse des coefficients
d’autocorrélation et 'analyse du spectre. Par exemple la détection du voisement
selon le nombre de passages par zéro est de faire la courbe qui passe par les
milieux des segments, puis de détecter les passages par zéro de cette courbe. Cette
derniere est considérée comme une estimation grossiere du contenu des basses
fréquences du signal de la parole. Telle que la courbe se caractérise par peu de
passages a zéro dans le cas de signaux voisés,.

. Segmentation fricatif/non-fricatif

Cette segmentation cherche a identifier un bruit de friction. La statistique du
nombre de passages par zéro de la dérivée du signal est la techniques utilisé
pour déterminer le bruit. La raison de l'orientation vers ce type de techniques
est que les fricatives ne présentent que peu ou pas d’énergie en dessous de
2 kHz. Les voyelles et les consonnes liquides et nasales se distinguent par une
énergie concentrée dans le bas du spectre pour cela on utilise cette méthode [15, 17].

. Segmentation par ondelettes

La segmentation par ondelettes sont des méthodes d’analyse du signal sur de
variante en temps et en fréquence. Les méthodes les plus connues de ces méthodes
sont la segmentation par paquets d’ondelettes, par ondelettes de Malvar et ’AMR
(Analyse Multi-Résolution). Les méthodes de segmentation par paquets d’onde-
lettes favorisent la résolution fréquentielle par rapport a la résolution temporelle,
Par contre les ondelettes de Malvar favorisent la résolution temporelle par rapport
a la résolution fréquentielle et 'AMR est une analyse fréquentielle dyadique.
Une amélioration de 'AMR qui est TAMREC (Analyse Multi-Résolution de
I'Enveloppe Complexe d'un signal) basée sur l'analyse locale de la présence
d’énergie du signal autour d’une fréquence choisie par l'utilisateur. 'AMREC
peut étre utilisée pour analyser le signal de parole dans trois canaux : canaux
basses fréquences, fréquences intermédiaires et hautes fréquences. A partir des
coefficients en sortie de TAMREC dans ces trois canaux, on peut identifier certains
traits acoustiques, segmenter le signal de la parole, ou combiner 'identification et
la segmentation de maniére a reconnaitre certains phonemes [15, 17].
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F. Détection des variations spectrales
Le principe de ces méthodes est basé sur la décomposition fréquentielle du signal
sans connaissance a priori de sa structure fine. Il s’agit donc de transformer le
signal original de la représentation temporelle a une représentation fréquentielle
par la transformation de Fourier selon la formule [19] :

F(w) = [233 f(t)e 7w dt
Ou j2 = —1 et f(t) est la fonction temporelle

2.5.2 Segmentation avec contrainte linguistique

Les méthodes de segmentation avec contrainte linguistique sont des méthodes ba-
sées sur l'utilisation de 'information linguistique ou I’étiquetage pour poser les frontieres
d’unités acoustiques. Le but de ces méthodes est d’étendre des frontieres de phones pour
obtenir un nombre de segments égal au nombre d’étiquettes de la séquence phonétique.
Chaque segment acoustique est en effet caractérisé par son étiquette linguistique. D’ou
les marques de frontiere entre ces segments acoustiques qui représentent les marques de
transition entre les phones constituant le signal. La segmentation d’un signal de la parole
par les méthodes avec contraintes linguistique utilisant une mesure de distorsion permet
d’évaluer la partition de la séquence de trames acoustiques du signal en un nombre de
classes d’équivalence représentées par les symboles linguistiques, nous citons ci-dessous
quelques méthodes de segmentation du signal de la parole qui tiennent compte de la
description phonétique :

A. Segmentation par Dynamic Time Wraping

La méthode de segmentation d’alignement temporel dynamique DTW (Dynamic Time
Wraping) utilise un algorithme de synthese de parole pour générer une forme de référence
du signal de la parole a segmenter. Les instants de transition entre les segments pho-
nétiques de ce signal sont connus et prédéterminés grace au dictionnaire qui a permis
d’effectuer la synthese. Le principe de cette algorithme est de mesurer la similarité de
maniere optimale entre deux vecteurs, n’est pas obligatoirement de méme longueur, un
vecteur cepstral source avec un vecteur cepstral cible selon un critere de ressemblance
acoustique. D’autre terme 'algorithme DTW permet d’aligner les séquences de trames
acoustiques de deux signaux de la parole d’une maniere a minimiser la distorsion spec-
trale entre les trames acoustiques alignées (figure.2.2). Enfin en déduire la segmentation
du signal de parole grice a cet alignement [5, 4].

s .
$H g
hp—— R | a
I 8

Vecteurs cible

Figure 2.2: Alignement temporel par la DTW décrivant le chemin de similarité entre les
vecteurs source et cible [5].
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L’avantage de cette méthode de segmentation est qu’elle ne requiert pas (comme nous
le verrons dans les méthodes de segmentation a bases de modeéles neuronaux ou marko-
viens) un apprentissage des modeles des classes d’équivalence phonétiques. Son inconvé-
nient majeur réside dans le fait qu’elle ne peut étre facilement adaptée a la segmentation
des énoncés d’un locuteur particulier.mais son inconvénient est de disposer d'un synthé-
tiseur de parole de langue similaire a celle de corpus de parole a segmenter. De plus, elle
reste moins performante que la segmentation par HMM.

B. Segmentation par Markov cachés

Le préambule de la méthode de segmentations par modele de Markov cachés HMM
(HiddenMarkovModelsouH M M s) était dans les années 1960 — 1970 par Baum et
ses collaboratrices, est définie par un processus stochastique déterminé par le quintuplé [5].

A= (5,0,T,G,m) ou

e S :est un ensemble de N états,
e ¢ : est un alphabet de M symboles,

e T'=5x8 — [0,1] : est la matrice de transition, indiquant les probabilités de
transition d’un état a l'autre on note P(s — sg) la probabilité de transition de
I’état s vers ’état sg

e G = S5 x40 — [0,1] est la matrice de génération, indiquant les probabilités de
génération associées aux états on note P(o|s) la probabilité de générer le symbole
o appartenant a 0 a partir de ’état s € S.

e m:5 —[0,1] est un vecteur de probabilités initiales de visite

Il n’y a pas de regle stricte pour choisir ’architecture du HMM, par conséquent nous
trouvons des travaux sur ’apprentissage dynamique du nombre d’états d’'un Modele de
Markov Caché a des observations continues au traitement de signal et au traitement
d’images. La procédure de génération d’une séquence o;...or de symboles a 'aide d'un
HMM consiste a partir d’un état s en suivant la distribution 7 , de se déplacer d’état en état
suivant les probabilités de transition, et générer un symbole sur chaque état rencontré en
utilisant la distribution de probabilité de génération associée a 1’état. Lorsqu’un symbole
a été généré, on choisit une transition sortante suivant la distribution de probabilité de
transition associée & 1’état courant, et la procédure est réitérée jusqu’a la T%™¢ génération
de symbole (figure 2.3) [7, 5].
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- / \\M o(l), 0(2), ..., o(T)
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Figure 2.3: Séquence caché et observé de la HMM [5].



Ces méthodes HMM ont présenté une grande amélioration a la qualité et les per-
formances des systemes de reconnaissance et de synthese vocales et ils ont montré une
capacité a traiter de grands corpus de parole continue. Cette approche statistique est
constituée de deux étapes. La premiere étape est d’apprendre des modeles (HMM) des
unités acoustiques. La deuxieme étape est le décodage ou alignement. Il est constitué de
deux types : un décodage sans contrainte linguistique ou un décodage avec contrainte lin-
guistique. Le premier cherche a trouver les unités acoustiques contenues dans le signal de
la parole et les frontieres de chaque unité, qui produisent une segmentation du signal pou-
vant contenir des erreurs de substitutions, d’omissions et d’insertions. Le deuxiéme type
de décodage utilise la connaissance a priori de I’étiquetage et cherche a trouver les fron-
tieres de chaque étiquette. On utilise ce genre de décodage dans les systemes de synthese
vocale afin de créer les dictionnaires d’unités acoustiques.

C. Segmentation par réseaux de neurones

Ce modele de segmentations proposé par (Vorstermans et al. 1996) utilise des réseaux
de neurones artificiels pour estimer les probabilités a posteriori des marques de frontieres
phonétiques et des classes phonétiques larges de la langue. Cette méthode de segmentation
basée sur le méme principe qui utilise les modeles de Markov cachés HMM, pour détermi-
ner les frontieres de phones des signaux de parole apres 'estimation des parametres des
modeles sur un corpus d’apprentissage, un alignement est effectué entre la séquence des
trames du signal a segmenter et la séquence des modeles associés au contenu linguistique
de ’énoncé [13].

Vecteur d'entrée Couche cachée Vecteur caché Couche de sortée
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Figure 2.4: Exemple de traitement de signal en réseaux neurones.

2.6 Paramétrisation des caractéristiques de signal

L’extraction du maximum d’informations utiles a partir du signal de la parole obtenue
avec l'exactitude le plus possible d’information nécessite cette phase pour faire la tache de
fenétrage sur les trames de signal et la tache d’extraire des parametres et des coefficients
représentatifs du signal de la parole. Selon chaque méthode de segmentation il y a des
techniques d’extraction de caractéristique a employer (voir la figure 2.5).
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Extraction de caractéristique
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Figure 2.5: Schéma présentant les différentes méthodes d’extraction de caractéristique

[19].

2.6.1 Groupement en trames (Frame Blocking)

Le signal acoustique continu est segmenté en trames de N échantillons, avec un pas
d’avancement de M trames (M inf N) , ot le chevauchement de deux trames consécutives
est N — M échantillons. En pré-traitement les valeurs utilisées pour M et N sont respecti-
vement 10 et 20. Dans la plupart du temps a la pré-accentuation du signal en appliquant
I'équation de différence du premier ordre aux échantillons x(n) avec ’equation suivante :

2'(n) =z(n) — kx(n —1)

O, k représente un coefficient de pré-accentuation qui peut prendre une valeur entre
le zéroetun: 0 < k < 1.

2.6.2 Fenétrages

L’extraction du maximum d’informations a partir des trames résultantes de la phase
précédente et avec le probleme de risque de discontinuités d’information aux frontieres de
ces trames nécessite une phase de fenétrage qui consiste a réduire ce probleme. Le fenétrage
se fait selon des fonctions ou formules est d’appliquer sur ’ensemble des échantillons
prélevés dans la fenétre du signal original de fagon a diminuer les effets de bord. Il existe
plusieurs fenétre, on va citer les plus utilisées : Dans tout ce qui suit, on définit w(n)
comme fenétre ou 0 < n < N-1 et N représente le nombre d’échantillons dans chacune
des trames, alors le résultat du fenétrage est le signal x,, donné par la formule[5] :

z, = z(n)w(n), 0 <n < N-1

1 si 0<n<N-1

Rectangulaire : w(n) = {

0 sinon
2n . —1
v s 0sns T
« Triangulaire : w(n) = 2(%—7111—1) si M <n<N-1
0 sinon

0.54 — 0.46 cos(£™%) si 0<n< N —1

—

Hamming : w(n) = {0 cinon

0.5—0.5cos(2™%) si 0<n<N-—1

0 sinon

Hanning : w(n) = {



0.42—0.5COS%+0.08COS% si 0<n<N-1

 Blackman : w(n) = {

0 sinon

Rectangulaire
0.3r Triangulaire
nek Hamming |
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Figure 2.6: Exemples représentatifs des formules du fenétrage.

2.6.3 Taux de passage par zéro

Cette technique se base sur le calcul du passage par zéro du signal, de construire des
histogrammes d’intervalles de fréquence. On ne tient pas compte dans cette méthode
a |’énergie du signal mais a son signe. Pour un signal échantillonné, il y a un passage
par zéro lorsque deux échantillons successifs sont des signes opposés.(dont (sgn) est la
fonction signe définie par la fonction ci-dessous). Le calcul du taux de passage par zéro
(TPPZ) du signal de la parole permet de faire la distinction d’une part entre le signal de
la parole (information utile) et le bruit, et d’autre part avec le silence. Une caractéristique
pour le taux de passage par zéro, est qu’il est élevé pour la parole et treés faible pour le
silence. Le taux de passage par zéro constitue un outil important pour la classification
parole/silence , et pour la détection du début et la fin de la parole dans un signal vocal [1].

+1 si x(n) >=0
-1 si x(n) <0

sgnlx(n)] = {

la figure 2.7 montre le passage par zéro dans un signal de parole dont le signe se change
apres a chaque fois qu’il traverse ’axe des x.
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| Passage par zéro
—

Figure 2.7: Figure présentant le passage par zéro dans un signal.

2.6.4 Transformée de Fourier rapide (Fast Fourier Transform)

L’objectif de la transformée de Fourier rapide FFT (Fast Fourier Transform) est de
convertir du domaine temporel au domaine fréquentiel chacune des trames, de N valeur
. La FFT est un algorithme rapide pour le calcul de la transformée de Fourier discret
(DFT) ou les valeurs obtenues sont appelées le spectre, cette algorithme est définie par
la formule suivante[19, 5] :

o[k] = SN 0] "2 kn, 0 <k < N — 1

En général, les valeurs X |[k| sont des nombres complexes et nous n’utilisons que leurs
valeurs absolues (énergie de la fréquence).

2.6.5 Filtrage sur I’échelle Mel

Dans un doublement de la fréquence, 'oreille percoit moins d’une octave apres H500Hz.
L’échelle de Mel ou le « Mel » est une unité représentative de la hauteur percue d’un
son. Le role de I'échelle Mel est qu’elle est assez proche des échelles issues d’études sur la
perception sonore et sur les bandes passantes critiques de 'oreille . Tel que dans 1’échelle
de mesure Mel, la correspondance est approximativement linéaire sur les fréquences
au-dessous de 1kHz et logarithmique sur les fréquences supérieures a celle-ci, définie par
la formule suivante[19, 5] :

M = 2595logo(1 + =)

2.6.6 Extraction des coefficients

Les coefficients ceptraux sont les coefficients les plus utilisés qui représentent au
mieux le signal de la parole, qui sont aussi appelés ceptres. Les deux méthodes les
plus connus pour l'extraction du ceptres sont : la méthode d’analyse spectrale MFCC
(Mel-Scale Frequency Ceptral Coefficients ) et la méthode d’analyse spectrale LPCC
(Linear Prediction Cepstral Coefficients ). Comme le signal de la parole est transformé en
une série de vecteurs calculés pour chaque trame. Il existe d’autres types de coefficients
qui sont surtout utilisés dans des milieux bruités, nous citons par exemple les coefficients
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PLP (Perceptual Linear Predective) ces coefficients permettent d’estimer les parametres
d’un filtre autorégressif en modélisant au mieux le spectre auditif [15, 5].

A. Coefficients cepstraux

Les coefficients cepstraux appelés Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
donnent de bons résultats dans leur utilisation en domaine de reconnaissance automa-
tique de la parole. Les MFCC sont une représentation d’un signal de la parole pré-traité
et regroupé en trames lissés par une opération fenétrage (rectangulaire, triangulaire. . . .)
les résultats passent par une transformation FFT Mel, ou I’échelle Mel redistribue les
fréquences selon une échelle non linéaire qui simule la perception humaine des sons. les
coefficients sont donnée par la formule suivante :

Mes = (153)log (1 + 1G5)

Dans ce qui suit, nous décrivons chacune des étapes nécessaires pour l'obtention d’un
vecteur caractéristique tiré des coefficients MFCC, tel qu’il est illustré dans la Figure
(2.8).

r

om—p Groupe %] ¢ Fenitrage ] * FFT
de trames

Signale de pamle

i
4[] | J— » MFCC

Figure 2.8: Exemples de calcul des coefficients cepstraux MFCC.

B. Coefficients de codage prédictif linéaire

Le codage prédictif linéaire appelé (Linear Prediction Coding, LPC) est un outil
utilisé la plupart du temps dedans et pour représenter 1’enveloppe spectrale. C’est 1'une
des plus puissante méthode de codage qui fournit des évaluations extrémement précises
des parametres de la parole. Cette méthode revient a déterminer les coefficients basés sur
I’hypothése que la parole peut étre modélisée par un processus linéaire tel que prédire le
signal & un instant n a partir des p échantillons précédents (voir le formule ci-dessous). Le
passage du signal de la parole par une phase pré-traitement détermine les groupes trames
tel que chaque trame est transformé en une série de vecteurs calculés qui construisent une
matrice d’auto-corrélation ou le calcul coefficients LPC se fait par une développement
de Taylor d’ou d’ailleurs ils sont appelés coefficients de prédiction (Linear Prediction
Cepstral Coefficients (LPCC)) [15, 13].

s(n) =—=Y4_jars(n —k) + e(n)

Le codage par prédiction linéaire consiste donc a déterminer les coefficients ak qui
minimisent l'erreur e(n) , ceci en fonction d’un ensemble de signaux constituant un
corpus d’apprentissage.
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C. Coefficients linéaire prédictif perceptuel

Le linéaire prédictif perceptuel appelé Perceptual Linear Prediction (PLP) permet
d’estimer les parametres d’un filtre auto-régressif en modélisant au mieux le spectre au-
ditif. C’est une méthode inspirée du principe de prédiction linéaire. Elle est basée sur la
combinaison entre le principe de prédiction linéaire et la représentation du signal qui suit
I’échelle humaine de 'audition. Elle se base sur le spectre a court terme du signal de la
parole. On utilise une fenétre de longueur 10 & 30 ms pour chaque trame [15, 5].

2.7 Evaluation des méthodes de la segmentation

L’évaluation des performances d’une méthode de segmentation est une étape impor-
tante car elle permet d'une part de connaitre les limitations de la méthode et donc de
prévoir les améliorations adéquates. D’autre part, elle est un moyen facile pour comparer
plusieurs méthodes de segmentation. Si on prend I'approche globale, on constate qu’elle
est basée sur la décomposition de la parole continue la plupart du temps en utilisant un
décodage acoustico-phonétique utilisé par des modules de niveau linguistique, I'unité de
base est le mot ou la phrase. L’approche analytique est basé sur I'identification globale
d’un mot ou une phrase en utilisant la notion de comparaison de 'identifient avec des ré-
férences enregistrées, les composantes élémentaires sont plus courts comme les phonemes
et le syllabes. L’approche statistique permet ainsi d’intégrer les niveaux acoustiques et
linguistiques dans un seul processus de décision. Ces niveaux sont représentés par des
modeles de Markov cachés (HMM). Les unités acoustiques modélisées peuvent étre des
mots comme dans I’approche globale ou des unités plus courtes telles que le phoneme tel
qu’il est utilisé dans 'approche analytique, donc elle a combiné entre les deux approches.

Pour les classes des méthodes de segmentation avec ou sans contrainte linguistique on
trouve que le méthode de segmentation avec contrainte linguistique est une méthode qui
utilise I'information linguistique ou I’étiquetage pour apposer les frontieres d’ unités acous-
tiques comme exemple(Segmentation par DTW, Segmentation par HMM, Segmentation
par réseaux de neurones, par contre dans le cas sans contrainte linguistique a pour objectif
de générer une segmentation acoustique sans aucune connaissance a priori sur I'étiquetage
du signal de parole. Elles conduisent donc a des insertions et des omissions des marques
de segmentation. Certaines de ces méthodes sont plus adaptées a séparer certaines classes
acoustico-phonétiques que d’autres. Parmi ces méthodes nous pouvons citer les suivantes
(Détection de ruptures de stationnarité dans le temps, Segmentation fricatif/non-fricatif,
Segmentation par ondelettes...). On général chaque méthode a ses avantages et ses incon-
vénients donc le choix se fait selon I'objectif voulu par la segmentation.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu les méthodes de segmentation de la parole les plus
connues et ces classifications. Ensuite nous avons cités les techniques de paramétrisation
et d’extraction de caractéristique du signal de la parole. Tel que le traitement automatique
de la parole repose sur des données analogiques en fonction du temps. L’extraction des
meilleurs parametres aide, sans aucun doute, a ce traitement. L’intelligence artificielle peut
intervenir pour trouver les parametres pertinents ou utiliser n'importe quels représentants
de la parole pour faire la segmentation ou la classification qui sera notre base de démarche
pour expliquer notre méthode dans le chapitre suivant.
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Chapitre

Conception et mise en oeuvre

3.1 Introduction

Les chapitres qui précedent ont détaillé d’une part, un état de ’art sur la reconnais-
sance de parole et le traitement de signal avec ses caractéristiques, d’autre part, nous
avons vue dans le deuxieme chapitre les différentes approches de segmentation avec leurs
classes les plus connus, la paramétrisation et 'extraction des caractéristiques du signal
d’une segmentation automatique de la parole. Dans ce chapitre nous allons proposer la
conception de notre systeme en commengant par la description de différentes étapes de
la reconnaissance automatique de la parole, ensuite nous précisons la partie concerné par
notre étude qui est la phase de segmentation et notamment la méthode proposé pour ré-
soudre la problématique de la détermination d’un seuil automatiquement tout en exposant
les algorithmes qui expliquent le processus réalisé. A la fin une conclusion de chapitre.

3.2 Algorithme proposé

La détection de présence d’une parole dans est une étape importante de segmentation
dans les systemes de RAP. Une fois le signal est enregistré dans un buffer dynamique on
le fait découpé en trame de taille fixe qui regroupe la totalité brute du signal en question,
I'élimination des trames qui expriment le silence dans le flux d’entrée (les trames de
signal parole) permet de réduire efficacement le taux d’erreur du systeme. La plupart des
techniques effectuent la classification de la parole sur la base des caractéristiques extraites
de la trame en cours. Dans notre cas, la détection s’effectue en tenant compte de tous
les trames qui représentent le signal parole. nous avons choisi les rapports d’énergies et le
taux de passage par zéro pour déterminer les trames parole/non-parole et de supprimer les
intervalles de silence en utilisant un seuil adaptatif, le seuil .S est calculé pour chaque trame
introduite en comparaison avec des caractéristiques de la totalité des trames de signal.
Comme résultat de cet étape on obtient a la fin que les trames de parole et on ignore les
trames non significatifs de silence pour avoir un taux de reconnaissance acceptable. Notre
algorithme est composé par les étapes suivantes :

1. Segmentation du signal de la parole en entier (le signal du locuteur) en trames de
taille fixe avec fenétre rectangulaire et sans chevauchement.

2. Calcule de I'énergie (E[m]) de chaque trame :
3. Calcule de taux de passage par zéro de chaque trame( tppzm] ).

4. Calcule de rapport de I’énergie de chaque trame (rap E[m]).
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5. Calcule de moyen de rapport d’énergie mrap(E[m]) et I’écart d entre le max rap(E)
et le min rap(E).

6. Calcule de seuil S.

7. Traitement des trames de parole selon le seuil S pour définir les blocs
parole/non-parole

3.3 Mise en ceuvre du systeme

suite aux précédents travaux réalises notamment ’application " de proposition d'un
modele de descripteur structurel pour la voix arabe application saisie des notes " [19],
le taux de reconnaissance obtenu est limité pour test précis et conditionné par un
environnement d’acquisition et matériel défini car le choix de seuil est fixé, 1'objectif
de notre travail se concrétise a réaliser une méthode permettant de déterminer un seuil
adaptatif qui se change avec chaque signal de parole pris dans les conditions suivantes : le
locuteur prés ou loin de la source d’enregistrement I’environnement peu bruité ou calme;
la voie d'une femme, homme ou(enfant) puisque chacun entre eux a sa propre fréquence
fondamentale ; les différentes support d’enregistrement (hétérogénéité matérielle). Cette
technique est par la suite valable pour développer une application de reconnaissance de
la parole arabe. Elle permet de séparer la parole de le silence et le bruit. Pour ce faire,
nous avons enregistré des différentes lettres, mots et phrases arabe par des différentes
personnes homme ,femmes et enfants ou chaque séquence passe par une succession des
étapes : acquisition,prés-traitement et segmentation pour quelle soit préte a exploiter
dans une application quelconque de la RAP.

[ Acquisition du signal J

Etapes concernées
par notre étude

: Y
: ( Pres-traitement )
:
1
1

Y

[ Segmentation J

[ Extraction de caractéristique }

Y

( Classification J

Décision |</7 [ Apprentissage J

Y

[ Post-traitement ]

Base des Modeles

Figure 3.1: Schéma général d’'un SRAP.
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3.4 Description des étapes de systéme

Pour bien comprendre notre travail, il est évident de décrire ’ensemble des étapes
réalises au cours de cette application en détaillant chaque phase.

3.4.1 Acquisition

La premiere phase de chaque processus de reconnaissance vocale est 1'acquisition de
parole. Ce module permet d’introduire le signal de parole a un micro-ordinateur via un
microphone ainsi que la carte son comme périphérique interne afin d’enregistrer et ex-
ploiter ce signal pour qu’il soit destiné a une tache précise. Dans notre application nous
allons utiliser le signal acquit est échantillonné, quantifié et codé a I’aide de la carte son
de l'ordinateur.

3.4.2 Pré-traitement

cette phase consiste a utiliser des filtres pour améliorer la qualités du signal acquis pour
qu’il soit prét a la phase suivante. Ces filtres permettant de diminuer les effets indésirables
influant sur la qualité du signal de la parole prévenant des outils d’acquisition.

3.4.3 Segmentation

La phase de segmentation est la partie la plus importante dans le procédé de recon-
naissance, une segmentation correcte et précise du signale donne une bonne description
et classification qui résulte un taux acceptable de reconnaissance. la méthode de segmen-
tation proposé permet d’extraire la parole de signal. Pour pouvoir réaliser cette tache, le
systéme passe par les étapes suivantes (voir la figure 3.3) : d’apres le schéma ci-dessous,
on explique chaque étape énoncé :

1. Dés qu’on obtient le signal déja enregistré dans un tableau dynamique qui se dé-
termine selon la longueur d’enregistrement et qui nous permet de manipuler les
données facilement, on doit d’abord segmenter ce signal de la parole en entier (le
signal du locuteur) autrement dit des trames de taille fixe avec une fenétre rectan-
gulaire et sans chevauchement ce qui permet de parcourir par la suite I’entiere des
trames .

Trame

anm

Trame deicases

_ . Ll Wm I I'H
| i

“MIM" AudioBuffer (1.N)

Figure 3.2: Division de I'audio-buffer en trames.
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la taille de La décomposition du signal de parole en trames de taille définit par la
formule suivante :

Fen = entier(FS % 15/1000);

Ou F'S : La fréquence du signal utilisé (dans notre méthode est 44100 hz) et la
durée d’échantillonnage est de (15 ms).

L’étape suivante est le calcul de I'énergie (E[m]) de chaque trame qui sert a la
somme des amplitudes de cette trame, on déduit la moyenne de ladite trame par

la formule suivante : N
xr

Elm] => (z — MoyT)’ (3.1)
i=1
dont N : nombre d’amplitudes x de trame, i :[0..N]
pour calculer I’énergie de la trame, on commence d’abord par le calcul de la
moyenne de 'amplitude de la trame par la fonction MoyT définit par I’algorithme
suivant :

Algorithme 3.1: Fonction de calcul de la moyenne de I'amplitude de la trame

Fonction MoyT (Tab, D, F : entier): Reel

Fin

size, i, moy : Entier;

sum : Reel;
Début

size =F — D;

sum = 0;

Pour i = D Jusqu’a F' Faire

| sum = sum + Tabli];

FinPour
Si ((size > 0) Alors

| moy = sum/size

FinSi

Sinon

moy = 0;

retourner MoyT = moy;

L’algorithme suivant permet de calculer I'énergie de la trame en cours de traite-
ment :

Algorithme 3.2: Fonction de calcul de I'energie de la trame

Fonction ENRG (Tab, D, F : entier): Reel
‘ E moy : Reel;
Début

Fin

E=0;
moy = MoyT (tab, D, F);
Pour i = D Jusqu’a F Faire

| E = E+ (Tabli] — moy)?;

FinPour
retourner ENFERG = FE;
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3. Calcul du taux de passage par zéro de chaque trame( tppz[m| ) qui détermine
le rapport entre le nombre de passage du signal par zéro dans chaque trame sur
la taille de la fenétre déja fixée au début, le taux est obtenu par la formule suivante :

TPPZm] = NELZ

FEN °

dont (NPPZ mombre de passage par zéro dans la trame et FEN : taille de la
fenétre)

Algorithme 3.3: Fonction de calcul de nombre de passage par zéro

Fonction NPPZ (Tab, D, F : entier ). Entier
‘ npz,i : Entier;

Début
npz = 0;
Pour ¢ = D Jusqu’a F Faire
Si ((tabli] * tab[i + 1]) < 0) Alors
| npz=npz+1
FinSi
Sinon
Si ((tabli] * tabi + 1]) = 0) Alors
| npz =npz+ 1;
FinSi
FinPour
retourner NPPZ = npz;

Fin

4. 11 est nécessaire de calculer le rapport d’énergie de chaque trame (rap E[m]) qui
est un facteur déterminant pour le seuil, il s’agit d’un rapport de I’énergie de la
trame sur le taux de passage par zéro de la méme trame :

rapE[m] = E[m]/tppz
5. Une fois que le rapport d’énergie de chaque trame est calculé, on a besoin d’avoir

le moyen des rapports d’énergie de toutes les trames mrap(E[m|), ce dernier est
calculé par ’équation ci-dessous :

mrapElm] = & S rapE{m]

6. Dans cette étape on calcule d’abord écart (0) entre le maximum maxrap(E)
et le minimum minrap(E) des rapports d’énergie pour qu'il soit un paramétré
important dans le calcule de seuil :

d = mazxrap(E) — minrap(E)

Ensuite on calcule le seuil S qui va étre un seuil adaptatif pour chaque signal
traité indépendamment, le seuil S est la somme de le moyen de rapport d’énergies
et le coefficient o multiplié par ’écart ¢ :

S =mrap(E) + ax* (§) dont(a = 0.04)

L’algorithme suivant calcule le seuil S qui permet de déterminer les blocs parole
et les blocs non parole :
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Algorithme 3.4: Fonction de calcul du seuil S du signal de la parole

Fonction SEUIL (Tab, Fen, NbFen : entier): Reel
npz, pos : Entier,

S, E,rap, sumpar, rapmazx, rapmin : Reel,
Début

E=0;

rap = 0;

sumrap = 0;

rapmax = 0;

rapmin = 500000;

Pour ¢ = 0 Jusqu’a NbFen Faire

pos =1 x Fen,;

npz = NPPZ(tab, pos,pos + Fen);

E = ENERG(tab, pos, pos + Fen);
rap = log 10(E/((npz/Fen) + 10710);
sumrap = sumrap + rap;

Si ((rap > rapmaz) Alors
| rapmax = rap

FinSi

Sinon

Si ((rap < rapmin) Alors
| rapmin = rap

FinSi

FinPour

S = (sumrap/NbFen) + (0.04 % (rapmax — rapmin));
retourner SEUIL = S,

Fin

7. On compare le rapport d’énergie de chaque trame avec le seuil S, si le rapport
d’énergie de la trame traité rap[E] est supérieur au Seuil S alors elle est considéré
comme une trame de parole, si le nombre des trames de parole devient supérieur
a b et suivi par une succession de 3 trames de silence, alors c’est un bloc de parole
sinon est un bloc de silence.

L’algorithme principal 3.5 illustre en détail cette étape :
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Algorithme 3.5: Algorithme d’extraction des segments de la parole

Fonction SEG (audioBuf fer[], hs : reel): Entier
Seuil, seg, size, Fen, NbFen,npz, pos, dp, tp, ss : Entier;
E,rap, sumrap, rapmaz, rapmin : Reel;

Début
size = audioBuf fer.taille;
Fen = entier(44100 % 15/1000); /* taille du trame traité ou FS:44100 c’est la

Fréquence de Signal et 15ms la duré du trame */
NbFen = entier(size — Fen/Fen);
npz = 0; pos = 0;

seqg = 0; /* initialisation de compteur de nombre des segments paroles */

dp = 0; /* indicateur de debut de trame parole */

tp =0; /* compteur de nombre des trames parole dans le bloc traité */

ss =3; /* le nombre des trames succissives en silence détérminant la fin du bloc
parole */

Seuil = SEUIL(audioBuf fer, Fen, NbFen);
Pour i = 0 Jusqu’a NbFen Faire

pos =1 * Fen;

npz = NPPZ(tab, pos,pos + Fen);

E = ENERG(tab, pos, pos + Fen);

rap = log 10(E/((npz/Fen) + 10719);

Si ((rap > Seuil)et(ss = 3) Alors

ss = 0;
dp = pos;
tp=1tp+1;
FinSi
Sinon
Si ((rap > seuil)et(ss = 1))ou((rap > seuil)et(ss = 2)) Alors
I ss=0
FinSi
Sinon

Si ((rap <= Seuil)et(ss < 3) Alors
ss =ss+1;
Si ((ss = 3)et(tp > 5))ou((i = NbFen)et(tp > 5)) Alors
tp = 0;
Dessinerligne(((dp) * hs) + 5,50, ((dp) = hs) + 5,350);  /* debut de segment de
parole */
Dessinerligne(((i * Fen) * hs) + 5,50, ((i * Fen) * hs) +5,350); /* fin de segment
de parole */
seg = seg + 1;
FinSi
Sinon
Si (ss = 3) Alors
| tp=0
FinSi
Sinon
Si ((rap > Seuil)et(npz >= 10) Alors
| tp=tp+1
FinSi

FinSi

FinPour
retourner SEG = seg;

Fin
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Nous résumons notre algorithme de la segmentation parole / non parole par la figure 3.3 :

Signal Parole (Locuteur)

A,

Segmentation de signal en trames

i

Fenétrage par fenétrerectangulaire

l

Calcule de 1’énergie E[m]

l

Calcule de nombre de passage par zéro
NPPZ

!

Calcule rapport d’énergie de chaque
trame rap

de 0 jusqu’a N trames

A
Calcule de moyen de rapport énergie
mrap

l

[ Calcule Seuil S ]

Signal Parole

A,

[ Traitement des trames ]
t Fenétrage par fenétre rectangulaire J
de 0 jusqu’a N trames [ Seuillage des trames avec S ]

l

Non
}Oui
M{ Non Parole
| Oui
Parole

Figure 3.3: Algorithme général de détection parole/non-parole.
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3.4.4 Extraction des caractéristiques

La phase d’extraction des caractéristiques a pour but de retenir les caractéristiques
spécifiques des segments générés par la phase de segmentation, cette tache est effectuée
par le biais d’une des techniques d’analyse (statique, structurelle, hybride,...). Ces carac-
téristiques décrivent bien les segments de parole. Dans notre systeme, nous allons utiliser
le modele du descripteur structurel développé dans 'application " Proposition d'un mo-
dele de descripteur structurel pour la voix arabe, Application saisie des notes" [19] pour
extraire les caractéristiques structurelles d’un signal vocal.

A. Normalisation de signal vocal

La phase de segmentation génere des segments non homogenes qui se caractérisent
par une variabilité dans la longueur et 'amplitude. Pour réduire cette hétérogénéité nous
avons proposé une méthode de normalisation qui abaisse cette variabilité. Pour arriver a
notre objectif, on a précisé une taille fixe (H=3000, L=30000) [19]. La figure 3.4 montre
un exemple de normalisation.

|

[ Normalisation

!

i

Figure 3.4: Exemple de normalisation du mot (@3 ) [19].
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B. Méthode d’extraction des caractéristiques

Pour retirer les vecteurs de caractéristiques des segments apres leur normalisation par
I’étape précédente nous avons employé une méthode structurelle. Le résultat de cette
étape est des vecteurs de taille fixe égale a L /k. La description structurelle est obtenu par
la division de la longueur d'une segment sur k (dans notre cas k=150), ensuite on calcule
le moyen de chaque partie pour qui nous donne une taille L /k=200 [19].

Vectenr « £

v

|C1|C3|C3|C4| |Q|

Figure 3.5: Exemple d’extraction des caractéristiques pour le mot (o ) [19].

C. Classification

Pour vérifier la tache de la phase de classification on utilise la méthode de classification,
(FLC), cette derniere contient deux étapes : Apprentissage et Test (Décision). L’étape
d’apprentissage sert a initialiser la base des modeles (dictionnaire), et le test consiste a
affecter une classe pour chaque nouveau exemple donné (vecteur de modele).le schéma
suivant explique les étapes de cette phase [19].
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Chaine d’initialisation

C; | Ca|C3 .. | Cy| Vecteur Caractéristiques VC

I(Numﬂ -
/ Classification (FLC) \
| / \
T
‘ Apprentissage Prédiction

| t

Initialisation d
la base des
données

A
<
[l
)
=
=

Oui

avec les
istant VM

Comparais
modéles

Chaine de definition

\__/ iiNum.'.'

Figure 3.6: Les differentes étapes de la phase de classification [19].

3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre I'architecture globale de la méthode de seg-
mentation proposé qui peut conduire a une conception convenable d’un systéme de re-
connaissance de la parole, ainsi que les différentes étapes en détails dont on a attri-
buer a chaque phase l'algorithme correspondant. Finalement, on obtient un signal seg-
menté d’une facon plus au moins correcte qui permet par la suite, d’améliorer les résul-
tats des phases ultérieures (extraction de caractéristiques, classification, apprentissage et
poste-traitement).Dans le prochain chapitre, nous allons mettre en évidence notre mé-
thode pour montrer les résultats obtenus.
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Chapitre

Résultats et discussion

4.1 Introduction

Apres avoir achever la phase de conception du systéme proposé tout en détaillant les
différentes étapes suivis et leurs algorithmes réalisés de chacune, il est évident de dé-
monter la concrétisation du travail. Pour cela nous allons consacré ce chapitre a décrire
I’environnement de la programmation, l'interface globale du systéme avec les fonctionna-
lités offertes. Ensuite nous allons exposer les résultats obtenus avec une comparaison des
différents types d’enregistrements effectués.

4.2 Choix du langage de programmation

En matiere de programmation, nous avons choisi le langage JAVA comme un environ-
nement de mise en application de la méthode proposé, ce dernier posséde une richesse de
bibliotheques audio et offre une grande simplicité de manipulation de son et d’images. Il
permet d’acquérir ou de traiter des fichiers audio avec aisance. Ce langage peut fournir
les avantages suivants :

1. La portabilité des logiciels ;
2. L’exploitation des classes déja développées;

3. La possibilité d’ajouter a I’environnement de base des composants fournis par 1’en-
vironnement lui-méme ;

4. La quasi-totalité de controle de Windows (boutons, boites de saisies, listes dérou-
lantes, menus...) qui sont représentés par classes.

4.3 Interface de systeme et fonctionnalité

Dans cette section, nous allons voir 'interface globale du systeme et les différentes
étapes a suivre pour appliquer les traitements essentiels sur le signal de la parole.

4.3.1 Interface générale

Lorsqu’on lance cette application, nous aurons 'interface suivante ( figure 4.1), dans
cette étape 'utilisateur du systeme a la possibilité soit de charger un fichier déja enregistré
sur l'ordinateur ou sur un support de stockage, soit d’enregistrer directement une parole
via le microphone pc :
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SegSon v.1.0

i

mlﬁ Ouvrir un fichier déja

parole enregistrer

Lancer un'enregistrement
de parole

Enregister | Arréter || Lire || Zoom Avant || Zoom Arriére || Quvrire Fichier || Enregister Fichier ‘

Segmenter || Ajouter Trace || Supprimer Traces H Supprimer Selection || Couper Image || Enregister Image ‘

; | erson |5 en | |

Figure 4.1: Lancement de I'application proposé.

Pour effectuer un enregistrement de la parole et de la segmenter, on passe par les
étapes suivante (figure 4.2) :

1. L’utilisateur clique sur le bouton " enregistrer" et commence sa parole;

2. Lorsqu’il veut compléter sa parole, il clique sur le bouton "terminer", l'audiogramme
s’affiche sur la console du systéme;

3. Pour afficher les segments de parole , 'utilisateur clique sur le bouton "Segmenter".

.
| £| SegSon 1.0

Nombre segments parole :4

Seuil S=18

—_
e

Nbr segments parole 4
| Enreglster || Arréter Lire Zoom Avant || Zoom Arriére || Quvrire Fichier || Enregister Fichier |

| Ajouter Trace || Supprimer Traces H Supprimer Selection H Couper Image || Enregister Image |

o cterseul ()1 _nos| '

icher senil S
sur le graphe signal

h

Figure 4.2: Etapes de segmentation de la parole, exemple de la phrase ( Al Y A Y )
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On a appliqué une segmentation de la phrase (ab{b Jeg>dlg (u...n) qui était
prononcé par différentes personnes, les résultats obtenus sont présentés par la figure
ci-dessous :

1. Phrase prononcé par une femme

3. Phrase prononcé par une fille 4. Phrase prononcé par un petit garcon

Figure 4.3: Exemple de segmentation de la phrase (f»)&.té Jedlg 599 p.\_,.n)

4.3.2 Test et bilan

Afin d’estimer les performances de notre méthode, nous I’avons appliquée sur un en-
semble de test dont on a pris premiérement un seul mot (p.y.as) prononcé plusieurs fois
par quatre personnes de différente age et sexe. On a évalué le degré de segmentation
correcte de chaque énoncé. Enfin, on a calculé le taux de segmentation (TS) correcte de

chaque personne. La figure 4.4 montre un exemple de cette opération.
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Figure 4.4: Segmentation du mot (p:u.u.ﬁ)

Le tableau 4.1 présente les résultats d’évaluation de chaque locuteur du test :

Tableau 4.1: Tableau comparatif du segmentation d’un mot ( (aoteuds )

Nbr test
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 TS
personne

Homme agé 8 9 8.5 10 10 10 9.5 9.5 90.5%
Homme adulte 9 10 10 9.5 10 9 9.5 10 8 10 95%
Femme agée 7 8 9.5 10 10 9 9 9.5 10 9 91 %
Fille 8 10 9.5 9 10 10 9.5 9 9.5 10 94.5%

Petit garcon 8 9 7.5 10 9.5 10 10 9.5 9 10 92.5%

Apres a voir obtenu les résultats de la segmentation d’un mot, nous avons appliqué la

méme opération sur la phrase (‘“,e,...n A ST p:ms) (voir la figure 4.5).
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Figure 4.5: Segmentation de la phrase ( 2 ) AT @ )

les résultats d’évaluation de la segmentation de la phrase sont représentés par le
tableau 4.2 suivant :

Tableau 4.2: Tableau comparatif du segmentation d’une phrase ( 2 o) A ST @ )

Nbr test
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 TS
personne

Homme agé 9 9.5 10 9 10 9 9 8 10 9.5 93%
Homme adulte 9.5 10 9 10 10 9 9.5 9.5 9 10 95.5%
Femme agée 9 8 9 10 9 10 9 9.5 10 9 92.5%

Fille 8 9.5 10 9 10 9.5 10 9 10 10 95%
Petit garcon 9 9 9.5 9.5 10 9 10 9.5 9 9 93.5%

Nous avons remarqué que les résultats des tests présentés ci-dessus ont un taux de la
segmentation dans le cas ou le locuteur est un adulte est plus élevé par rapport aux autres
catégories, parce-qu’il prononce les mots plus clairement. De plus, d’apres la figure 4.3
nous remarquons que les formes des mots sont tres semblables pour toutes les catégories
mais avec une différence remarquable dans les niveaux des amplitudes des mots entre les
sexes (masculin et féminin). La méme chose est constaté pour l'existence de bruit dans le
signal.

4.4 Comparaison des résultats

Pour évaluer la performance de notre méthode nous avons fait une comparaison avec
la méthode structurelle ([19]). Nous avons pris des phrases comme des échantillons pour
la comparaison . Dans cette évaluation nous avons pris les criteres de comparaisons sui-
vantes :
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1. Age de locuteur ;
2. Milieu d’enregistrement (calme ou peu bruité);
3. Matériel d’exécution (PC1 :Laptop ASUS X54C , PC2 :Laptop MSI ).

Le tableau suivant représente les résultats obtenus dans cette comparaison :

Tableau 4.3: Résultats de comparaison entre les deux méthodes

Taux de la segmentation
Criteres de comparaison | Méthode proposé | Méthode structurelle
Homme adulte 95 % 91 %
=
[<b)}
=
3 Femme agée 91 % 82.5 %
<5}
<
&)
T, Petit garcon 93 % 68 %
Calme 95.5 % 90 %
=
g
= Peu bruité 91 % 41 %
PC1 95 % 90 %
g
\E
§ PC2 93.5 % 58.5 %

D’apres les résultats représentés dans le tableau ci-dessus on constate la robustesse de
notre méthode par rapport la méthode structurelle dont la performance de la segmentation
est toujours élevé méme avec le changement des criteres d’évaluation par contre dans
la méthode structurelle on remarque la baisse de taux de la segmentation avec chaque
chargement de criteres.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu les criteres sur lesquels nous avons choisit le langage de
programmation, l'interface générale et les différentes fonctionnalités du systeme, ainsi que
les résultats obtenus avec une discussion pour évaluer la performance de la segmentation
dans différentes conditions d’enregistrements.
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Conclusion

Dans cette étude, nous avons abordé le probleme de séparation parole/non parole dans
un signal de la parole arabe. Plusieurs méthodes ont été citées dans la littérature pour
la segmentation du signal, mais aucune d’entre elles ne se démarque des autres, surtout
pour les signaux des différentes sources (locuteur/matériel). Nous avons présenté par la
suite une vue générale sur la langue arabe et les différents méthodes de la segmentation
ainsi 'extraction des caractéristiques d’un signal de la parole.

Suite a la difficulté rencontrée dans la phase de la segmentation du signal de la parole
engendrée par la variabilité des voies des locuteurs et les différents types des outils
d’acquisition du signal, il est difficile de déterminer les limites des segments de la parole.
De ce fait nous avons proposé une méthode de segmentation adaptative de la parole
arabe. Il s’agit de décomposer le signal en des trames de taille fixe pour calculer 1’énergie
de chaque trame et les rapports d’énergies moyen, minimum et maximum de tous les
trames de signal. De la, nous avons déterminé un seuil global pour extraire les segments
de parole dans le signal.

Pour valider notre approche, nous avons effectué des tests avec différents locuteurs
selon le sexe et la tranche d’age sur des mots et des phases. Les résultats obtenues sont

encourageants et montre la robustesse de notre méthode.

Comme perspective, on suggere I'amélioration de notre méthode pour qu’elle soit ca-
pable de segmenter le signal en phonemes et syllabes.
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