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Résumé

Résumé

L’amélioration des systèmes de reconnaissance automatique de la parole est l’un des défis actuels
les plus importants, spécialement au milieu réel où des bruits ambiants élevés nous entourent de tous
côtés, peuvent conduire donc à une dégradation des performances dans des conditions acoustiques
défavorables. Pour résoudre ce problème, nous avons proposé et évalué dans le cadre de cette thèse
la combinaison de deux grandes approches des systèmes RAP à savoir : l’approche d’entraînement
multi-styles et les approches traditionnelles hybrides. Le but de l’approche d’entraînement bruités
(multi-styles) est d’injecter de manière aléatoire des bruits à plusieurs niveaux SNR dans les don-
nées d’entraînement pour les systèmes de reconnaissance automatique de la parole (SRAP). Cette
approche a été abordée spécialement pour la langue arabe standard et pour le dialecte marocain dans
un milieu bruité. Nous avons construit dans un premier temps quatre corpus que nous avons utilisé
dans les expériences. Deux ont été modifiés (SDDN et NASCIW) et deux nous les avions enreg-
istré (ARADIGITS et DARIJA_Mo) dans des conditions différentes. Ensuite, ces bases de données
ont été utilisé pour évaluer plusieurs systèmes (sept systèmes au total) avec plusieurs tests et par
différents outils et techniques. Cette diversité des techniques de mise en œuvre de chaque module
a été exploitée pour construire différents systèmes. Nous avons réalisé aussi en utilisant l’approche
d’entraînement bruité une étude comparative entre quatre outils open source les plus connus (Pocket-
Sphinx, Kaldi, HTK et Matlab) et cinq modèles de classification (DNN-HMM, GMM-HMM, HMM,
VQ-GMM et CNN).
De plus, nous avons présenté les étapes intermédiaires suivies pour la formation des modèles, y com-
pris les modèles acoustiques et linguistique de chaque système. Nous avons analysé l’effet du bruit
de fond à différents niveaux sur les corpus NASCIW et DARIJA_Mo. L’extraction des paramètres
acoustique, y compris en cas de bruit, se fait par les coefficients cepstraux MFCC. Les résultats
obtenus montrent que l’outils Kaldi et PocketSphinx sont plus robuste au bruits avec meilleurs per-
formances par rapport aux outils HTK et Matlab selon l’entraînement avec le corpus NASCIW.
Ensuite, les expériences présentées dans cette thèse confirment que l’approche d’entraînement bruité
fonctionne bien pour le modèle hybride DNN-HMM. Des améliorations significatives du WRR ont
été observées sur les systèmes RAP basés sur DNN-HMM par rapport aux autres classificateurs avec
une augmentation d’environ 5 %.
Enfin, Les résultats obtenus suggèrent qu’une augmentation substantielle du taux de reconnaissance
de mots (WRR) est obtenue lorsque l’entraînement se fait avec les données bruitées par rapport à
celle fondé sur des données propres. Le meilleur taux de reconnaissance obtenu par le système basé
sur le modèle DNN-HMM dans les conditions de test propres est de 97.10%.
Mots clefs : Système de Reconnaissance Automatique de la Parole (SRAP),Entraînement Multi-
styles ,MFCC, DNN-HMM, GMM-HMM, HMM, VQ-GMM, CNN, PocketSphinx, Kaldi, HTK, Mat-
lab.
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Abstract

Abstract

Improving automatic speech recognition systems is one of the most important current challenges,
especially in real environment where high ambient noise surrounds all sides, which can therefore to
lead performance degradation under adverse acoustic conditions. we have proposed and evaluated in
the framework of this thesis the combination of two main approaches of RAP systems namely: the
multi-style training approach and the traditional hybrid approaches. The purpose of the noisy (multi-
style) training approach is to randomly inject multi-level SNR noises into training data for automatic
speech recognition systems (ASRs). This approach was implemented especially for standard Arabic
speech and for the Moroccan dialect in noisy environment. We first built four corpora that we used
in the experiments, two were modified (SDDN and NASCIW) and two we recorded (ARADIGITS
and DARIJA_Mo) under different conditions. Then these databases were used to evaluate several
systems (seven systems in total) with several tests and by different tools and techniques. This
diversity of techniques for implementing each module has been exploited to build different systems.
We also carried out using the noisy training approach a comparative study between four of the most
famous open-source tools (PocketSphinx, Kaldi, HTK and Matlab) and five classification models
(DNN-HMM, GMM-HMM, HMM, VQ GMM and CNN).
In addition, we have presented the intermediate steps followed for the formation of the models,
including the acoustic and linguistic models of each system. We analyzed the effect of background
noise at different SNR levels on the NASCIW and DARIJA_MO corpora. The extraction of the
acoustic parameters, including in case of noise, is done by the MFCC cepstral coefficients. The
results obtained show that the Kaldi and PocketSphinx tools are more robust to noise with better
performance compared to HTK and Matlab tools depending on training with the NASCIW corpus.
Then, the experiments presented in this thesis confirm that the noisy training approach works well
for the DNN-HMM hybrid model. Significant improvements in WRR were observed on ASR systems
based on DNN-HMM compared to other classifiers with an increase of approximately 5%.
Finally, the results obtained suggest that a substantial increase in the word recognition rate (WRR)
is obtained when learning is done with noisy data compared to that based on clean data. The best
recognition rate obtained by the system based on the DNN-HMM model under the specific test
conditions is 97.10%.

Keywords : Automatic Speech Recognition (ASR),multi-style training, MFCC, DNN-HMM,
GMM-HMM, HMM, VQ-GMM, CNN, PocketSphinx, Kaldi, HTK, Matlab.
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Introduction Générale

Introduction Générale
Problématique

L’interaction homme-machine et devenue une forme de communication courante dans le monde
actuel. Historiquement, cette interaction était effectuée par des périphériques tels qu’un clavier,
une souris ou un écran tactile, mais la tendance actuelle est de les remplacer par des systèmes de re-
connaissance automatique de la parole (Automatic Speech Recognition: ASR) dans des situations qui
nécessitent une forme de communication plus naturelle [2]. De nos jours, il devient assez courant que
les gens utilisent des assistants personnels intégrés dans leurs smartphones, communiquent automa-
tiquement des systèmes de dialogue dans les centres d’appels ou contrôlent les appareils intelligents
de leur maison et de leur bureau avec la voix. En outre, les systèmes de transcription automatique
sont utilisés pour créer des sous-titres pour les émissions de télévision, pour indexer les archives au-
dio ou pour transcrire des enregistrements personnels [3]. Ces progrès sont venus avec l’introduction
d’algorithmes avancés de traitement du signal et d’apprentissage automatique, ainsi que grâce à
l’augmentation massive des données disponibles et de la puissance de calcul grâce au développement
des matériels et des outils technologiques. Par conséquent, les performances des systèmes de recon-
naissance automatique de la parole ont atteint des niveaux très élevés, les taux d’erreurs de mots
étant diminués. De nombreuses techniques ont été développées pour augmenter les performances
des systèmes ASR [4]. Malheureusement, malgré ce succès de l’ASR au fil des décennies, les perfor-
mances de celui-ci se dégradent dans les environnements incontrôlés [3]. La variabilité du discours
augmente considérablement la difficulté de ces tâches. Les conditions d’enregistrement introduisent
une variabilité supplémentaire qui dégrade la qualité des signaux et on dit souvent que la parole est
déformée [3]. Le bruit soit de type stationnaire et non stationnaire est l’un des défis les plus difficiles
dans la reconnaissance automatique de la parole [3]. Ce phénomène est particulièrement intéressant
dans les applications réelles où le niveau de bruit change fréquemment. Pour contrer cette faible
performance dans un environnement bruyant, la recherche sur la reconnaissance vocale au cours des
dernières décennies s’est concentrée sur la création des systèmes robustes pour reconnaître la parole
dans les environnements bruyants [5].
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Motivation et objectif de cette thèse

Plusieurs recherches sont faites pour améliorer les technologies de traitement des signaux vocaux dans
les divers domaines d’application comme la traduction, secteur militaire, secteur médical, sécurité,
contrôle à distance, maison intelligente, recherche vocale, système de navigation automobile etc. Les
systèmes de reconnaissance vocale existants fonctionnent bien pour les langues européennes comme
l’anglais [2]. Malgré les progrès réalisés avec les systèmes de reconnaissance vocale, beaucoup ne com-
prennent toujours pas les dialectes arabes. Les recherches sont encore limitées, en particulier dans les
conditions bruyantes [5]. La langue arabe fait partie des langues les plus parlées au monde avec env-
iron 300 millions de locuteurs natifs. La présence de bruit de fond, ainsi que la diversité des dialectes
arabes, sont considérées comme des défis pour la reconnaissance vocale en arabe. Etudier le dialecte
arabe marocain, ce qui est très difficile, ce qui est même difficile dans les règles orthographiques, les
multiples accents et le vocabulaire selon les régions du Maroc ainsi que les systèmes deviennent plus
compliqués lors de l’ajout du facteur de bruit.
L’objectif principale de notre thése est de réaliser un systéme de reconnaissance automatique de la
parole permettant une bonne résistance au bruit, en particulier pour la langue Arabe Standard et
Dialecte Marocain dans des milieux bruités selon la combinaison de deux approches. La premiére est
de faire l’entraînement avec des données bruitées (l’entraînement multi-styles ou multi-conditions)
dans la phase d’apprentissage. La deuxiéme concerne à utiliser l’hybridation des modéles dans la
phase de décodage. Par suite, de comparer les résultats de notre travail avec des travaux réalisés
dans ce domaine. Une part importante du travail aussi, portera sur la constitution des corpus spé-
cifiques pour étudier les performances des techniques proposées. Ensuite, nous avons développé des
applications en temps-réel avec plusieurs outils implémentant des systémes de RAP basant sur les
deux approches. Enfin, des évaluations en conditions simulées ou différents sont effectuées.

Structure du document

Cette thèse est organisée en quatre chapitres, après l’introduction générale, comme suit:
Dans le premier chapitre, nous présentons un bref aperçu de l’état de l’art sur la reconnaissance
automatique de la parole, y compris la structure productive de la parole, les éléments principaux
d’un système de reconnaissance et nous découvrirons les modèles phonétiques et les modèles de
langages couramment utilisés. Nous donnons également une revue de la littérature. Le deuxième
chapitre nous permet de présenter les techniques les plus utilisées dans la reconnaissance vocale : la
quantification vectorielle, les modèles de Markov cachés et les réseaux de neurones artificiels. Nous
décrivons aussi les librairies les plus utilisé dans le domaine de la RAP et que nous avons utilisé dans
notre thèse telles que la plateforme open source PocketSphinx, Kaldi et le toolbox de Matlab (Deep
Learning Toolbox et Voicebox). Ainsi les divers corpus des bruits accessibles au public (CHiME3,
Aurora-4 et NOISEX-92) et certains d’entre eux sont les nôtres (ARABDIGITS,SDDN,NASCIW et
DARIJA_Mo). Par la suite dans le chapitre 3, nous décrivons premiérement les déférents types
de bruit stationnaires et non stationnaires. Deuxièmement, nous expliquons le problème que pose
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le bruit additif dans les systèmes de RAP. Nous consacrons aussi à une revue des algorithmes et
des techniques utilisées dans le domaine d’améliorations des systèmes de RAP. Par la suite, nous
présentons les techniques adoptées dans cette thèse, pour débruiter les corpus utilisés surtout pour la
reconnaissance de la parole arabe. Le dernier chapitre présente les résultats des expérimentations que
nous avons effectués. Dans ce chapitre nous décrivons notre cadre expérimental incluant les corpus de
parole bruités qui ont été mis en place pour tester les différentes techniques de reconnaissance vocale.
Nous y présentons les différentes évaluations et les expériences comparatives que nous avons effectué
en environnement calme et bruité ainsi que les discussions des résultats obtenus et les conclusions
que nous en avons tiré. Enfin, en conclusion de ce travail, nous résumons les méthodes proposées et
les résultats obtenus, et nous présentons des perspectives des travaux effectuées dans cette thése.
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Chapter 1

État de l’art et contexte technique de la
reconnaissance de la parole

1.1 Introduction

Au cours de ce premier chapitre, nous allons décrire brièvement les mécanismes entrant en jeu lors
de la production et perception de la parole chez l’être humain. Ensuite nous nous intéresserons à
l’architecture fonctionnelle d’un système de la reconnaissance automatique de la parole, nous verrons
quels sont les fondements théoriques des différents algorithmes utilisés, les différentes caractéris-
tiques d’un système de reconnaissance de la parole, la structure générale de ce dernier, les méthodes
d’analyse du signal pour une paramétrisation .Nous terminerons enfin par un bref aperçu historique
des systèmes de reconnaissance automatique de la parole dans les conditions bruitées en particulier
pour la langue Arabe.

1.2 Production et perception de la parole

La parole est le moyen de communication le plus naturel entre les humains. Elle fait partie de notre vie
quotidienne. Elle a une influence capitale, d’où l’importance de développer des techniques permettant
une communication efficace dans plusieurs applications [1]. La communication humaine peut être
considérée comme un processus de cinq éléments reposant sur un échange entre deux ou plusieurs
personnes utilisant un code fermé de gestes, de mots ou d’expressions qui rend compréhensible
une information formelle ou informelle transmise d’un émetteur à un récepteur. Le signal vocal
qui se produit et se perçoit par les êtres humains est un sujet essentiel qui il doit être considéré
avant de pouvoir poursuivre et décider quelle approche utiliser pour la reconnaissance vocale. La
communication humaine est considérée comme un diagramme complet du processus de la production
de la parole à la perception de la parole entre le locuteur et l’auditeur comme le montre la Fig. 1.1 [1].
Le processus de production de parole est un mécanisme très complexe qui repose sur une interaction
entre le système neurologique et physiologique. Il y a une grande quantité d’organes et de muscles qui
entrent dans la production de sons des langues naturelles. Le fonctionnement de l’appareil phonatoire
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humain repose sur l’interaction entre les poumons, le larynx, et les cavités supra-glottiques.

Figure 1.1: Représentation schématique de la production et de la perception de la parole [1]

Le schéma (Figure 1.1) représente le circuit de parole au moment où deux personnes commu-
niquent entre elles. Il contient Cinque éléments :

• A : Production de la parole
• B : Appareil phonatoire du locuteur
• C : Propagation acoustique de l’onde sonore dans l’air
• D : Perception de la parole chez l’auditeur
• E : Compréhension de la parole

Le premier élément (A. Production de la parole) est associé à la production de la parole signalant
l’esprit du locuteur. Cette production est utilisée par le mécanisme vocal humain (B. Appareil
phonatoire du locuteur) pour produire des variations de pressions dans l’air. Ces variations de
pression sont perçues comme du son par l’oreille humaine. La forme d’onde est transmise via l’air
(C Propagation acoustique de l’onde) à l’auditeur. Pendant ce transfert, l’onde acoustique peut être
affectée par des sources externes, par exemple du bruit, ce qui se traduit par une forme d’onde plus
complexe. Lorsque l’onde atteint le système auditif de l’auditeur (les oreilles), l’auditeur perçoit la
forme d’onde (D. Perception de la parole chez l’auditeur) et l’esprit de l’auditeur (E. Compréhension
de la parole) commence à traiter cette forme d’onde pour comprendre son contenu afin que l’auditeur
comprenne ce que le locuteur essaie de lui dire [1]. L’un des problèmes avec un système de RAP
est de simuler la manière dont l’auditeur traite la parole produite par le locuteur. Plusieurs actions
se déroulent dans le cerveau de l’auditeur et dans le système auditif pendant le traitement des
signaux vocaux. Le processus de perception peut être considéré comme l’inverse du processus de
production de la parole [1]. Pour le dialogue homme-homme, la parole est l’un des principaux
moyens plus simple et populaire de communication. Néanmoins, cette simplicité (pour l’être humain)
renferme un traitement très complexe fait par notre cerveau, de la production de la parole jusqu’à sa
perception et sa compréhension, ce qui rend la parole difficilement automatisable pour une machine.
L’avancement technologique et surtout de l’informatique a suscité le besoin de simuler de manière
semi-parallèle le principe de dialogue homme-homme dans le dialogue homme-machine, des moyens
qui libéreraient l’homme d’un contact constant avec la machine limitant ainsi l’utilisation du clavier
et autres périphériques qui rendaient la communication avec la machine très difficile et très lente. La
reconnaissance vocale présente de grands avantages pour l’interaction homme-machine. Il est facile
d’obtenir des données vocales sans nécessite de compétences particulières telles que l’utilisation du
clavier, la saisie de données en cliquant sur les boutons des programmes GUI, etc. Le transfert
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de données textuelles dans des supports électroniques à l’aide de la parole est environ 8 à 10 fois
plus rapide que l’écriture manuelle. De plus, l’utilisateur peut continuer à saisir du texte tout en se
déplaçant ou en effectuant tout travail qui l’oblige à utiliser ses mains. Puisqu’un microphone ou un
téléphone peut être utilisé. Il est possible aussi et économique de saisir des données à distance par
téléphone.

1.3 La reconnaissance automatique de la parole (RAP)

1.3.1 Système de RAP

La reconnaissance automatique de la parole (RAP) (ASR en anglais) est un sujet important pour
le traitement de la parole. Elle a considérablement progressé et a révélé d’innovants algorithmes
et techniques pour le traitement statistique de la parole [2]. La RAP est une technologie qui per-
met à une plate-forme électronique comme un smartphone ou un ordinateur de reconnaitre les mots
prononcés par des humains. C.-à-d, la tâche d’un système de RAP est de convertir l’énoncé parlé
prévu en une forme textuelle. Les caractéristiques acoustiques, qui sont extraites du signal vocal,
sont comparées avec les vecteurs formés de modèles linguistiques et acoustiques. Donc, le système de
RAP rend l’interaction homme- machine plus flexible et très simple [2]. Parmi les différents domaines
couverts par les systèmes RAP, c’est la reconnaissance d’un discours continu de vocabulaire plus de
5 000 mots différents, où les mots sont prononcés naturellement et pas de silence entre eux, plus le
bruit ambiant [3][4].
Dans les dernières années, les chercheurs sont intéressés à surmonter certains défis tels que le bruit,
canal de transmission, locuteur, l’écho, etc. Les performances de RAP sont considérablement dé-
gradées lorsque le bruit ambiant est différent de celui des données d’apprentissage. Un système de
RAP est utilisé de façon optimale lorsque ses conditions de test et d’apprentissage sont semblables.
étant donné un système entraîné à partir d’un corpus de parole propre, l’objectif du filtrage de
bruit est de prétraiter le signal bruité de test, afin de pouvoir l’utiliser comme entrée du système
[2]. De nombreuses approches ont été introduites pour résoudre ce problème avec divers degrés de
complexité et de taux d’amélioration. Le modèle général de résolution de ce problème se divise en
plusieurs approches à savoir l’amélioration du signal audio, les approches basées sur le front-end qui
améliorent le signal dans le domaine des fonctionnalités, les méthodes back-end [5], former un mod-
èle acoustique général et transformer les modèles pour qu’ils correspondent aux vecteurs acoustiques
bruités. Les défis récents tels que le défi REVERB [6] et CHiME3 [7] ont démontré l’efficacité de
ces approches. Nous allons approfondir dans cette partie en examinant les solutions d’apprentissage
avec les vecteurs acoustiques bruités et celles fondées sur des modèles statistiques avant d’examiner
les solutions hybrides.
Les systèmes modernes de reconnaissance automatique de la parole ont été introduits par Jelinek[8].
Le but d’un système RAP est de fournir la transcription textuelle d’un signal audio X fourni en entrée
en une séquence de mots la plus probable. Il peut être décomposé typiquement en cinq modules,
comme illustré dans la figure 1.2 :
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Figure 1.2: L’architecture générale d’un système de reconnaissance automatique de la parole

a) Un module de paramétrisation et de traitement du signal : permet d’extraire l’information
utile à la caractérisation de son contenu linguistique en réduisant la redondance du signal de la parole.
Le signal sonore brut est converti en une séquence des vecteurs acoustiques adaptée à la reconnais-
sance.
b) Des modèles acoustiques : modélisant un ensemble réduit d’unités de sons élémentaires
d’une langue donnée. Ces unités acoustiques sont plus petits que les mots par rapport au nombre
d’échantillons. Ce sont des modèles phonétiques statistiques (HMM) estimés à l’aide d’une grande
quantité de données de parole.
c) Un modèle lexical : fourni la transcription de mots de la langue modélisée par un simple
dictionnaire phonétique. Les plus développés sont construits à partir des automates probabilistes,
capables de représenter chaque mot d’un dictionnaire par une probabilité.
d) Un module de langage : introduit la notion de contraintes linguistiques par un modèle statis-
tique utilisant une grande base de données textuelles pour estimer les probabilités d’une suite de
phonèmes, de manière automatique. Il permet de guider le décodeur vers les suites de mots les plus
probables.
e) Un module de décodage : consiste à sélectionner, parmi l’ensemble des phrases possibles, celle
qui correspond le mieux à la phrase prononcée. Le décodage de la parole s’effectue à l’aide de tous
les modules déjà présentés.
Comme décrit dans la figure 1.2, le système de reconnaissance automatique de la parole statistique
s’appuie sur l’extraction des caractéristiques acoustiques X = x1, x2, ..., xT et sur deux modèles prob-
abilistes (un modèle de langage et un modèle acoustique) afin d’appliquer la fonction argmax et
trouver la séquence de mots hypothèse Ŵ = w1, w2, ..., wN les plus probables. Le modèle de langage
renvoie la probabilité de W et le modèle acoustique estime la probabilité de P (X|W ). La qualité du
système dépend essentiellement de la qualité de ces deux modèles probabilistes.
La séquence de mots hypothèse Ŵ est obtenue comme suit :

Ŵ = arg max
W

P (W |X) (1.1)
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En appliquant la formule de Bayes, l’équation (1.1) devient :

Ŵ = arg max
W

P (X|W ) P (W )

P (X)
(1.2)

Avec :
-P (X|W ): La probabilité d’observer la séquence X des vecteurs acoustiques connaissant la suite de
phonèmes W . Cette probabilité est estimée par les modèles acoustiques.
-P (W ): La probabilité a priori d’observer la suite de phonèmes W , indépendamment du signal. Elle
est déterminée par le modèle de langage.
-P (X): La probabilité d’observer la séquence de vecteurs acoustique X. Elle est identique pour
chaque suite de phonèmes ( P (X) ne dépend pas de W ). Elle n’est pas utile et peut donc être
ignorée.
Alors Comme, les paramètres acoustiques Xsont fixes, l’équation peut être simplifier comme suite :

Ŵ = arg max
W

P (X|W ) P (W ) (1.3)

Cette méthode statistique permet de représenter, de manière flexible, les niveaux acoustiques et
linguistiques dans le même processus de reconnaissance.

1.3.2 Extraction des caractéristiques

1.3.2.1 Aperçu générale

L’extractions des fonctionnalités et des caractéristiques ou bien paramétrisation du signal vocal est
la partie la plus importante du processus de reconnaissance. étant donné que le signal acoustique
contient des informations autres que les mots prononcés par un locuteur (bruit, silence, écho, etc.),
la paramétrisation du signal de la parole consiste à caractériser le signal de parole en entrée afin de
trouver les informations pertinentes pour les exploiter dans le système de reconnaissance et produire
la séquence de mots W appelés des vecteurs acoustiques. Le but de cette opération est d’obtenir
une nouvelle représentation qui est plus compacte et plus appropriée à la modélisation statistique.
Avant l’extraction des paramètres, un prétraitement qui consiste à détecter les zones de silence est
effectué afin de n’utiliser que les zones d’activité acoustique. Cette opération est très difficile à mener
à cause de la présence de bruit qui change les caractéristiques du signal de parole. Les techniques
les plus utilisées pour résoudre ce problème se basent sur le taux de passage par zéros et l’amplitude
moyenne des trames courtes. Cette technique est une version modifiée de l’algorithme de Rabiner et
Sambur [9]. L’objectif principal est de produire des représentations vectorielles qui caractérisent le
signal de parole via des fenêtres glissantes de 10 à 30 ms. Différentes techniques sont utilisées dans la
littérature pour extraire les paramètres acoustiques à partir d’un signal de parole brut qui peuvent
être enrichis avec leurs dérivées premières et secondes : Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
[10], Perceptual Linear Prediction (PLP) [11] et Linear Prediction Ceptral Coefficients (LPCC) [12],
Relative Spectral Filtering (RASTA)[13], etc. La plupart des techniques de paramétrisation consis-
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tent à décrire l’enveloppe du spectre à court terme dans le domaine fréquentiel. D’autres techniques
peuvent être utilisées comme l’analyse en ondelette. Malgré les efforts qui ont été investis dans
la conception de paramétres acoustiques plus robustes aux distorsions acoustiques, les paramétres
MFCC et PLP restent jusqu’à ce jour les deux méthodes de paramétrisation prépondérantes en RAP.
Les MFCCs sont plus discriminants, plus robustes au bruit ambiant, donc sont plus préférés. Pour
ces raisons, nous optons pour la paramétrisation MFCC dans le cadre de cette thése.Les différentes
étapes de l’analyse MFCC sont détaillées dans dans la section suivante.

1.3.2.2 Coefficients MFCC

La paramétrisation MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) est basée sur la perception hu-
maine de son : l’échelle de Mel, basant sur l’évidence connue que les renseignements portés par les
composantes de la fréquence basse du signal de parole sont plus importants phonétiquement pour
les humains que les composantes à haute fréquence [14]. Les coefficients cepstraux sur l’échelle Mel
(MFCC, Mel-Frequency Cepstral coefficients) est la plus courante méthode d’extraction de carac-
téristiques utilisé dans les systèmes de reconnaissance de la parole et du locuteur. Les coefficients
MFCC sont plus discriminant, plus robustes au bruit ambiant et moins corrélés entre eux. L’analyse
acoustique est divisée en trois étapes, le filtrage analogique, la conversion numérique et le calcul de
coefficients, nous donnerons brièvement les étapes d’une analyse MFCC dans la figure 1.3.

Figure 1.3: Etapes d’extraction des paramètres MFCC

Le signal de la parole est variant au cours du temps. Pour cette raison, il doit être divisé en
trames de faible durée (typiquement 20 à 30 ms) où le signal sonore peut être considéré comme
quasi-stationnaire, avec un pas de décalage entre deux trames successives de l’ordre de 10 ms. Un
vecteur cepstral est extrait pour chaque trame. Le signal de la parole S(n) est pré-accentué à l’instant
n pour relever les hautes fréquences par l’équation 1.4, pour une valeur classique α de 0.97 (α peut
prendre une valeur comprise entre 0.9 et 1).

S(n) = S(n)− αS(n− 1) (1.4)
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Pour compenser cette décroissance, on effectue une préaccentuation en utilisant un filtre passe haut.
La fenêtre la plus utilisée dans la reconnaissance de la parole est la fenêtre de Hamming [14] à réponse
impulsionnelle finie et pour rendre proche de zéro les extrémités de la trame temporelle. Chaque
trame temporelle est ensuite fenêtrée avec la fenêtre de Hamming pour éliminer les discontinuités au
niveau des bords [15], les coefficients w (n) d’une fenêtre de Hamming de longueur n sont calculés
selon la formule :

w (n) =

{
0.54− 0.46 cos

(
2πn
N−1

)
; 0 ≤ n ≤ N − 1

0 autrement
(1.5)

N est le nombre total d’échantillons et n l’échantillon courant. Après le fenêtrage, la transformée
de Fourier rapide (Fast Fourier Transform: FFT) est calculée sur chaque trame pour extraire des
composantes fréquentielles du signal dans le domaine temporel. Les coefficients MFCC sont basés sur
l’estimation de l’enveloppe spectrale dans un échelle perceptive [16], [17] . Les échelles perceptives
les plus utilisées sont l’échelle Mel ou l’échelle Bark [18], [19],[20]. Dans notre cas nous avons fait le
choix d’utiliser l’échelle Mel. Celle-ci peut être définie par la relation suivante entre la fréquence de
la parole en Hertz et sa correspondance en l’échelle de Mel, elle s’établit comme suit [21]:

Mel(f) = 2595 log10
(
1 +

f

700

)
(1.6)

La dernière étape de calcul des coefficients MFCCs est le calcul de la transformation en cosinus
discrète (Discrete cosine Transform: DCT) sur les sorties du banc de filtre. Les n premiers coefficients
cepstraux Ck (en gé n éral n est choisi entre 10 et 15) sont calculés directement à partir du logarithme
des énergies mi sortant d’un banc de F filtres en échelle de fréquences non linéaire Mel, se calcule
par la relation (3.4) [21], [22], [23].

Ck =

p∑
i=1

log(mi) cos
(
k

(
i− 1

2

)
π

p

)
; 1 ≤ k ≤ n (1.7)

Où p est le nombre de coefficients spectraux calculés précédemment et n est le nombre de coefficients
cepstraux que nous voulons calculer (n× p). Finalement, ceci conduit à l’obtention des coefficients
MFCCs. Ainsi, pour chaque trame de parole, un ensemble de coefficients MFCCs est calculé. Cet
ensemble est appelé vecteur acoustique et représente les caractéristiques phonétiquement importantes
et très utiles pour une analyse plus approfondie dans le traitement de la parole.

1.4 Modèle acoustique

Le modèle acoustique est le composant le plus important dans un système de RAP. Son objectif est
d’estimer la probabilité P (X|W ), comme le montre la figure (1.2), quiétablit une relation statis-
tique entre les caractéristiques acoustiques et les unités vocales, c.-à-d. il conduit à la réalisation de
modèles dont le rôle est d’estimer la probabilité qu’une séquence d’unités linguistiques (phonèmes,
diphones, syllabes, mots, etc.…) particulière a généré le signal émis. Le décodeur utilise les infor-
mations disponibles de toutes les autres composantes pour déduire la transcription la plus probable
du signal d’entrée [24]. Dans la section précédente (1.3), nous avons décrit comment extraire les
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vecteurs acoustiques X du signal de parole qui caractérisent la suite de phonèmes W.
Dans la littérature deux approches fondamentales sont couramment utilisées pour la modélisation
acoustique : les approches statistiques et les modèles probabilistes. Des années 70 à nos jours,
ces approches ont connu une nette amélioration, des performances remarquables, une robustesse au
bruit et à la variabilité des locuteurs [25]. Plusieurs approches de modélisation acoustique ont été
proposées dans la littérature, mais les principales sont actuellement les modèles de Markov cachés
(HMM – Hidden Markov Models), les réseaux de neurones profonds (DNN - Deep Neural Network)
et les modèles hybrides HMM-DNN et HMM-GMM. Ce sont les modèles que nous avons adopté
dans nos expériences, nous les détaillerons au chapitre 2, donc, différents modèles acoustiques seront
évalués surtout pour le facteur de la robustesse au bruit. Les modèles de Markov cachés sont au-
jourd’hui les plus utilisés pour la modélisation statistique acoustique, même pour les autres approches
comme les réseaux de neurones qu’ils s’utilisent pour estimer la vraisemblance de chaque phonème
et l’algorithme Viterbi trouve le chemin maximisant ces vraisemblances et de modéliser chaque unité
de parole par un MMC [26]. Le formalisme des MMCs, a permis de développer, de nos jours, des
algorithmes performants de modélisation acoustique. Ces algorithmes ont prouvé leur efficacité dans
de nombreux domaines de la RAP et sont utilisés dans les outils de construction de systèmes de RAP
les plus répandus tels que CMUSphinx1 , KALDI2, Julius3 , HTK4 , MATLAB5 etc. Nous détaillons
ces techniques dans le chapitre suivant.

1.5 Modèle de langage

Le modèle de langage (Language Model: LM) accompagne le modèle acoustique pour créer une
cohérence linguistique entre les différents éléments acoustiques prononcés. Il définit l’existence de
chaque mot du modèle de langue dans un dictionnaire de prononciation. Il va permettre de sélection-
ner, parmi toutes les séquences de mots possibles, celle qui a la plus grande probabilité d’apparition.
Les modèles de langage attribuent des probabilités aux séquences de mots, c’est-à-dire qu’ils contien-
nent des informations sur les mots susceptibles de se reproduire. Donc, le but du modéle de langage
est d’estimer la probabilité a priori de toutes les séquences de mots qu’il est possible de construire
à partir du lexique. En utilisant ce modèle, le dispositif de reconnaissance vocale impose également
les informations linguistiques au sein du processus de la recherche et du décodage. Il en résulte une
sortie qui est trouvée non seulement sur la base des informations acoustiques, mais également de
la grammaire de la langue cible. De nombreux modèles de langage déterministes et probabilistes
sont proposés dans la littérature [3]. Les modèles de langage déterministes tels que les grammaires
hors-contextes sont principalement utilisés pour les petits vocabulaires, pour la reconnaissance vocale
continue de grand vocabulaire (LVCSR), les modèles de langage probabiliste sont adoptés, les plus
souvent et les plus simples de LM sont sous la forme d’un modèle N-gramme [27],[3]. Les N-grammes
donnent la probabilité qu’un mot apparaisse en fonction de n−1 des mots précédents, les probabilités

1 https : //cmusphinx.github.io
2 http : //kaldi− asr.org/
3 https : //julius.osdn.jp/en_index.php
4 http : //htk.eng.cam.ac.uk
5 https : //www.mathworks.com/products/audio.html
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de N-gramme peuvent être calculées simplement en observant les fréquences de différentes séquences
de mots. Divers outils ont été développés pour la modélisation du langage. L’une des boîtes à outils
les plus utilisées est la boîte à outils SRILM6. Pour plus de détails, sont présentés dans les références
[3],[27]. La probabilité a priori de la séquence de M mots W : P (W ) exprimée en section (1.3)
est estimée par le modèle du langage. Cette probabilité peut être décomposée en un produit de
probabilités conditionnelles comme le montre la formule (1.8):

P (W ) =
M∏
i=1

P (wi|w1, w2, ..., wi−1) (1.8)

Cette formulation suppose qu’un mot wi peut être prédit uniquement à partir de l’historique des
mots qui le précèdent.

1.6 Reconnaissance automatique de la parole arabe au mi-
lieu bruité

Les systèmes de RAP, qui sont entraînés dans des conditions d’utilisation bien contrôlées
fonctionnent bien dans des conditions similaires, mais les performances de ces systèmes se dégradent
considérablement lorsque les conditions d’apprentissage et d’utilisation d’un système sont différentes,
ainsi des énoncés cibles corrompus par le bruit de fond (notamment en ce qui concerne le type et
le niveau de bruit). Ce décalage entre les conditions d’apprentissage et de test a un impact direct
sur le taux de la reconnaissance en raison des variations fortes de la structure spectrotemporelle de
la parole. En effet, d’après Olivier Siohan [28], si près de 97.8% de taux de reconnaissance peut
être obtenu par un système de reconnaissance multilocuteurs (1011 mots) entraîné et testé dans
un milieu calme en parole très peu bruitée (RSB = 36 dB), ce même système n’obtient pas plus
de 3% de reconnaissance si on ajoute un bruit blanc gaussien (avec un rapport signal/bruit (RSB)
de 0dB) au signal de test (milieu très bruité). Par conséquent, les modèles acoustiques entraînés à
partir de données vocales obtenues dans des conditions propres ne peuvent pas modéliser efficacement
les caractéristiques acoustiques bruyantes [28],[29]. De plus, un système de RAP dont les modèles
acoustiques ont été entraînés dans le même milieu que le milieu de test, même bruité, donnera
toujours de meilleures performances qu’un système de RAP entraîné dans un milieu calme. Par
conséquent, certaines de nos expériences porteront sur l’entraînement des modèles acoustiques dans
les différentes conditions réelles, donc c’est parmi les approches importantes que nous adoptons dans
notre thèse.
Les systèmes actuels sont donc dans l’ensemble très peu robustes aux variations même si celles-ci
peuvent paraître assez faibles à l’oreille. Les sources de variabilité de la parole peuvent être classées
en trois catégories, selon leur provenance [29]:

1. L’environnement du locuteur : bruit corrélé à la parole (réverbération, réflexion) ou additif
(bruit ambiant, etc.) ;

6 http : //www.speech.sri.com/projects/srilm/
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2. Le locuteur lui-même : selon son état et son mode d’expression : essoufflement, stress, effet
Lombard (qui amène un locuteur à modifier sa voix lorsqu’il est placé dans une ambiance très
bruitée), rythme d’élocution, fatigue, etc. ;

3. Les conditions d’enregistrement : type de microphone, distance au microphone, canal de
transmission (distorsion, écho, bruit électronique, etc.).

L’effet de type de bruit produit un décalage entre les données d’apprentissage et celle de test util-
isées avec les systèmes de reconnaissance. Par conséquent, si le taux d’erreur de reconnaissance dans
des environnements bruyants doit être réduit, il faut trouver une fonction qui réduira les différences
entre ces deux environnements. Cela peut être fait de deux manières, en modifiant les paramètres du
modèle de la parole pour qu’ils correspondent à l’environnement vocal ou en transformant les données
de reconnaissance vocale de l’environnement bruité vers l’environnement dans lequel les modèles ont
été entraînés.
De nombreuses techniques ont été proposées pour augmenter la robustesse des systèmes, notamment
en ce qui concerne leur résistance aux bruits. Ces techniques peuvent être divisées sur les approches
de base suivantes[4], [28] , [29], [30]:
-Les techniques paramétriques qui sont basées sur l’extraction des caractéristiques ro-
bustes. Elles offrent une résistance intrinsèque au bruit, par exemple les méthodes RASTA [31],
MFCC, etc. Ces méthodes ont pour but principal le débruitage du signal de parole et après de
l’analyser. Ces techniques consistent à ne pas différencier la parole bruitée de la parole non bruitée
et à considérer le système de RAP comme étant indépendant des conditions de bruit. Ces techniques
conduisent à l’utilisation de mesures de distances et à l’extraction d’indices acoustiques dont la ré-
sistance au bruit est connue et sûre. Elles permettent ainsi de ne pas modifier l’étape suivante du
décodage acoustique-phonétique. On peut citer, au rang ces méthodes, la normalisation par moyenne
cepstrale, qui est très populaire [32]. Le cepstre n’obtient cependant pas de bons résultats en mi-
lieu bruité, certaines recherches ont été menées pour trouver un opérateur différent du logarithme
pour effectuer la déconvolution. Il est alors possible de parler d’analyse cepstrale généralisée, cette
analyse peut être faite de différentes manières [33], [34]. Il existe également des méthodes fondées
sur l’analyse linéaire discriminante selon un échelle Mel [35], [28], les méthodes RASTA-PLP [31].
Cette dernière technique permet d’obtenir de bons résultats dans le cadre de la reconnaissance de
la parole en milieu bruité puisqu’elle permet d’effectuer une séparation sonore de manière aveugle.
Dans certains travaux de notre thèse nous avons choisi cet approche avec MFCC plus robuste [36].
- Les techniques permettant d’estimer la parole propre, c’est à dire débarrassée du bruit
environnemental (Speech Enhancement Techniques : Amélioration de la parole) : Ces
techniques permettent d’estimer la parole propre utilisant le principe général de l’estimation d’un
spectre du bruit qui est ensuite soustrait au spectre du signal bruit, principe permettant d’améliorer
le rapport signal-sur-bruit (SNR). Elles consistent à transformer le signal de la parole bruité en un
signal le moins bruité possible qui soit le plus proche possible en qualité d’un signal de la parole non
bruité. Ces techniques essaient donc d’effectuer une amélioration qualitative du signal d’entrée. Le
bruit est donc réduit avant que le signal de parole ne soit traité par le système de reconnaissance.
Cette réduction peut se faire dans le domaine spectral ou dans le domaine cepstral, par soustraction
ou filtrage du signal original. On peut citer parmi ces plusieurs méthodes : Les méthodes qui se
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réclamant de la soustraction dans le domaine spectral, la soustraction spectrale (SS) est l’une des
techniques de suppression de bruit les plus couramment utilisées, est fréquemment appliquée dans de
nombreux schémas de traitement frontal robuste au bruit, elle élimine le bruit de fond additif, car
elle est basée sur la soustraction d’une composante additive dans le domaine spectral. Le principe de
cette technique est simple et donne généralement des résultats satisfaisants. D’autre part, le niveau
de suppression du bruit ainsi que la distorsion possible de la parole nettoyée dépendent fortement
d’une estimation correcte du spectre d’amplitude du bruit de fond [37], [38], [30]. Certaines méthodes
qui s’appliquent dans le domaine cepstral [30],[39].
Il existe plusieurs algorithmes particuliers de soustraction spectrale diffèrent principalement dans
la procédure d’estimation, par exemple la soustraction spectrale multi-bande, le filtrage de Wiener,
le filtrage adaptatif modifié de Wiener, détection d’activité vocale (VAD), la soustraction spectrale
itérative et la soustraction spectrale basée sur les propriétés perceptives [40],[41]. Certaines méthodes
permettent d’obtenir de meilleurs résultats en faisant une combinaison entre eux. Des détails sup-
plémentaires décrivant ces techniques peuvent être trouvés dans [30],[40],[42],[43].Dans notre travail,
nous avons utilisé l’algorithme de filtrage de Wiener pour tester son efficacité en utilisant des donnés
bruités.
- Les techniques fondées sur des traitements pouvant s’accommoder d’un signal bruité
(appelés aussi techniques basées sur des modèles) : Ces techniques essaient de transformer les
modèles de références de la parole de l’environnement d’origine, où a été fait l’apprentissage, en des
modèles tenant compte du bruit de l’environnement effectif. Elles consistent à entraîner les modèles
dans le bruit. Ainsi, les différences entre conditions d’entraînement et de test seraient totalement
éliminées. Cette technique effectue donc une adaptation, ou compensation, des modèles au bruit. Elle
effectue une décomposition des connaissances lors de l’apprentissage, modélisant d’une part la parole
propre et d’autre part le bruit, et recombine cette connaissance lors de la phase de reconnaissance
[45]. Cette recombinaison a été mise en oeuvre avec les modèles de Markov cachés et les réseaux de
neurones et d’autres méthodes de mondialisation acoustiques (voir le chapitre 2) car ils permettent
de modéliser un bruit avec une architecture très simple. Contrairement à ce qui est fait par les
techniques d’amélioration du signal, le bruit n’est pas affaibli et sera présent lors de l’étape de recon-
naissance puisqu’il est considéré comme une partie du signal à traiter. L’adaptation peut se faire par
utilisation de modèles en parallèle, par utilisation de prototypes de bruit ou adaptation directe des
paramètres du système de décodage de la parole, par régression linéaire ou ajustement stochastique
[45]. Nous avons utilisé cette technique aussi dans l’un de nos travaux pour l’apprentissage des mots
bruités dans le corpus modifié SDDN [44].
Ces trois approches constituent aujourd’hui l’état de l’art de la RAP en milieu bruité. Elles présen-
tent cependant des lacunes puisque tous les bruits ne peuvent pas encore être traités. Par conséquent,
la recherche est continue de manière intensive afin d’améliorer la qualité des systèmes et d’augmenter
leurs robustesses. On peut citer parmi les dernières méthodes récentes dans ce domaine (plus de dé-
tails dans le livre [30]):
-Techniques basées sur l’extraction des caractéristiques robustes.
-Techniques basées sur des modèles (Adaptation Techniques, Retraining, …)
-Techniques conjointes (Noise Adaptive Training, Joint front-end and back-end training, Uncertainty
Decoding – Missing Feature Theory,) [46].
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-Apprentissage multi-référentiel ou multi-condition - Extraction de la parole à partir des signaux de
mélange (Extraction of Speech from Mixture Signals) - Réseaux à grand nombre de microphones
(Microphone Arrays) [47]. - Noise robust front ends (Kalman Filtres, Correlation Features, ...). -
Noise robust Back ends (Parallel Model Combination, Model Adaptation, …). - Deep Noise Suppres-
sion Challenge
- REVERB challenge7, CHiME-1st, 2nd, 3rd, 4th, 5th and 6th Challenge8, Interspeech20209,
ICASSP202010. Ce sont des conférences dont le thème principal était la robustesse des systèmes de
RAP dans des conditions bruitées.
Notons qu’il est possible de combiner certaines de ces techniques pour obtenir de meilleurs résultats
en tirant parti des qualités de chacune des techniques choisies. Nous reviendrons sur certaines de ces
techniques dans les chapitres 2 et 3.
Pour étudier la robustesse des systèmes de reconnaissance vocale pour la langue arabe, quelques
travaux sont faits dans ce domaine, on mentionne par exemple les recherches de Touazi et Debyeche
[48] qui ont présenté ARADIGIT-2 une base de données de reconnaissance de chiffres arabe basée sur
la boîte à outils (HTK) et l’indépendante des locuteurs arabes, ils ont l’utilisé pour l’évaluation des
systèmes robustes au bruit. Les tests se faits dans différentes conditions et type de bruit. Les résul-
tats obtenus ont donnés un WER de 0,44% dont l’apprentissage avec des donnés propre et de 0,58%
dont l’apprentissage avec des donnes multi-conditions. Certains systèmes vocaux ont été proposés
pour la dialecte marocain de tamazight. Un exemple notable est le système de reconnaissance des
33 lettres de l’alphabet Amazigh réalisés par neuf locuteurs, conçu par Meryam Telmem et Youssef
Ghanou [49]. Ils ont proposé une architecture basée sur des modèles de Markov cachés (HMM) avec
la librairie open source CMUSphinx, et ont atteint une précision d’environ 82%.
Amrous et al [50],[51] ont proposé deux contributions pour tenter de résoudre les deux problèmes
majeurs responsables en grande partie de la performance ainsi que de la robustesse des systèmes de
RAP. Le premier c’est de trouver l’ensemble des caractéristiques qui représentent le mieux le signal
de parole et le deuxième est lié à la différence entre les environnements d’apprentissage et ceux de
test. Donc la solution pour le premier problème d’après Amrous et al est d’exploiter la richesse du
signal de parole par la combinaison de différentes sources d’information acoustique et de l’information
prosodique. Ces deux informations sont fusionnées pour aboutir au vecteur de caractéristiques du
signal de parole à base des modèles de Markov Cachés, ainsi, pour résoudre le deuxième problème,
ils se déclinent dans l’utilisation des Réseaux Bayésiens Dynamiques pour traiter le problème de la
robustesse des systèmes de RAP. Les deux solutions ont permis d’améliorer d’une manière significa-
tive les taux de reconnaissance dans les milieux bruités.
On peut aussi mentionner quelques travaux qui portent sur la reconnaissance de la parole
Arabe/Dialecte/Amazigh avec différentes approches dans les milieux bruités par exemple : [52], [53],
[54], [55], [56].
Pour notre cas de cette thèse, on travaille avec les deux approches principales pour augmenter la
robustesse des systèmes de RAP en particuliers pour la langue arabe traditionnelle et le dialecte maro-
cain dans les conditions réelles. La première consiste à améliorer les paramètres et les caractéristiques

7 https : //reverb2014.dereverberation.com
8 https : //chimechallenge.github.io/chime6/
9 http : //www.interspeech2020.org

10 https : //2020.ieeeicassp.org
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acoustiques par des méthodes d’amélioration et de réduction du bruit. La seconde approche consiste
à estimer un modèle du bruit et à le combiner avec un modèle de parole non bruitée. Pour faire
l’adaptation des modèles acoustiques et avoir la combinaison parallèle de modèles et d’apprentissage
des systèmes dans des conditions différentes et réelles.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit brièvement les principes de fonctionnement des systèmes de
RAP, en définissant la structure globale d’un système de RAP et les différents modules qui constituent
ce dernier. Commençant par le signal acoustique de la parole, qui présente une grande variabilité
qui complique la tâche des systèmes RAP. Cette complexité provient de la combinaison de plusieurs
facteurs, comme la redondance du signal acoustique, la grande variabilité intra et interlocuteurs, les
effets de la coarticulation en parole continue, ainsi que les conditions d’enregistrement. Différentes
approches sont envisagées pour la reconnaissance de la parole telles que les méthodes analytiques,
globales et les méthodes statistiques. Actuellement la majorité des systèmes de RAP sont construits
selon la méthode statistique en utilisant les modèles de Markov cachés. Nous avons décrit brièvement
le principe de fonctionnement des systèmes de RAP basés sur les modèles HMM ainsi que leur mise
en œuvre pratique qui sera décrit dans le chapitre suivant. Ensuite, Nous avons mis l’accent sur trois
modules principaux, à savoir : le module d’extraction des paramètres et le module acoustique et le
module de langage. Nous avons terminé ce chapitre par présenter la problématique du bruit dans
les systèmes de reconnaissance et les différents axes de solution qui existent dans la littérature, tout
en positionnant nos solutions proposées. Dans le chapitre suivant, nous continuerons l’état de l’art
des méthodes de modélisations acoustiques, les outils et l’environnement de travail que nous avons
utilisé dans cette thèse.
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Chapter 2

Approches et outils utilisés dans la
reconnaissance de la parole

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons l‘ensemble des techniques qui sont fréquemment utilisées dans
les étapes de classification et d’apprentissage des systèmes de RAP lesquels nous avons utilisé dans
nos travaux. Parmi ces techniques on cite : les modèles de Markov cachés (HMM), les réseaux de
neurones artificiels (ANN) ou les modèles combinés (modèles hybrides) (GMM-HMM, GMM-VQ,
HMM-DNN), la quantification vectorielle (VQ), l’alignement temporel (DTW), les supports à marge
vaste (SVM), etc. [57],[58]. Ces techniques peuvent s’appliquer afin de résoudre un probléme de
reconnaissance des formes. Elles se distinguent principalement, par la manière dont les formes de
références sont créées, modélisées et par la méthode qui sert à classer les formes inconnues. La
plupart de ces approches sont basées sur la modélisation stochastique, qui fournit un cadre pour
décrire statistiquement des modèles et formaliser le processus de prise de décision de telle sorte que
la perte moyenne par décision soit la plus faible possible. Par la suite nous survolons les principes
des différents modèles acoustiques et linguistiques ainsi que les algorithmes liés à leur apprentissage
et de décodage.
Le problème de reconnaissance vocale peut se formuler selon un problème de classification. Dif-
férentes approches ont été développées, néanmoins on peut les classer en trois grandes familles:
- L’approche vectorielle ou déterministes : la voix est représentée par un ensemble de vecteurs
de paramètres dans l’espace acoustique. Ses principales techniques sont la reconnaissance à base de
la technique de programmation dynamique (Dynamic time warping: DTW) et par quantification
vectorielle (VQ).
- L’approche statistique : consiste à représenter chaque mot par une densité de probabilités dans
l’espace des paramètres acoustiques. Elle couvre les techniques de modélisation par les modèles de
Markov cachés, par les mélanges de gaussiennes et par des mesures statistiques du second ordre.
- L’approche connexionniste : consiste principalement à modéliser la parole par des réseaux de
neurones.
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Nous proposons ici un aperçu des méthodes déterministes (quantification vectorielle), statistiques
(modèles à mélange de distributions gaussiennes (GMM), modèles de Markov cachés) et connexion-
nistes (réseaux de neurones convolutionnels (CNN). Nous proposons certaines méthodes pour adapter
le système afin qu’il prenne en compte le bruit (compensation) ou qu’il utilise plusieurs modèles
combinés (modèles hybrides). Ensuite, nous présentons les outils et les librairies open source de re-
connaissance vocale que nous avions utilisé pour la simulation de nos expériences, parmi eux : Kaldi,
CMUSphinx, HTK et Matlab.

2.2 Modèle de Markov caché

2.2.1 Principe du HMM

Le rôle principale d’un système de RAP est d’inverser les informations de base implicitement
intégrées dans une séquence d’observations acoustiques. L’efficacité des systèmes de RAP dépend
fortement du choix de l’application, du modèle acoustique (indépendante ou dépendante du locuteur)
et du modèle de langage. Cependant, deux problèmes majeurs rendent la tâche difficile pour un
système de RAP. Premièrement, la mise en correspondance des symboles avec la parole n’est pas
une procédure individuelle, car différents symboles sous-jacents peuvent représenter des sons de
parole similaires. En raison de certaines contraintes telles que l’environnement, la variabilité du
locuteur, l’émotion, l’âge du locuteur, le sexe, l’électronique, l’accent régional, phonologie, qualité
du microphone, etc. Deuxièmement, les limites des symboles ne peuvent pas être déterminées avec
précision à partir de la forme d’onde de la parole. Par conséquent, nous ne pouvons pas considérer le
signal vocal comme une séquence de motifs statiques concaténés. Nous devons utiliser un bon outil
statistique pour la modélisation acoustique, car il est nécessaire de pouvoir modéliser les variabilités
et les dépendances de chaque unité en fonction de son contexte. Donc, l’entrainement de distributions
statistiques fondé sur les modèles de Markov cachés représente la meilleure approche pour modéliser
la variabilité observée sur des exemples réels [59].
Le modèle de Markov caché (HMM) est depuis longtemps la méthode préférable et fréquemment
utilisée pour modéliser des séquences dans les systèmes de RAP. Cette section tente de donner un bref
aperçu de la manière dont ils sont appliqués pour la reconnaissance de la parole. Une brève explication
des chaînes de Markov est d’abord nécessaire, sans entrer trop profondément dans la théorie, car, ce
n’est pas notre but dans cette thèse. Le signal de parole est supposé être produit par un automate
stochastique fini, construit à partir d’un ensemble d’états stationnaires régis par des lois statistiques
[59]. En d’autres mots, le formalisme des modèles HMM suppose que le signal de parole est formé
d’une séquence de segments stationnaires. Tous les vecteurs associés à un même segment stationnaire
étant supposés avoir générés par le même état HMM. Chaque état de cet automate est caractérisé
par une distribution de probabilité décrivant la probabilité d’observation des différents vecteurs
acoustiques. Les chaînes de Markov modélisent des séquences d’états observables. Une chaîne de
Markov de premier ordre, qui est la plus couramment utilisée, est une chaîne où la probabilité d’un
état donné ne dépend que de l’état précédent. C’est l’hypothèse de Markov qui permet d’avoir une
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forme simple de modélisation temporelle. Les chaînes de Markov du premier ordre sont décrites par un
ensemble de probabilités de transition d’état, représentées par la matriceA = {aij}où l’élémentaijest
la probabilité de passage de l’état i à l’état j. Chaque état d’un modèle HMM est capable de
générer un nombre fini de sorties possibles. En produisant un mot, le système fait passer le vecteur
d’observation d’un état à un autre. Chaque état contribue à la sortie jusqu’à ce que le mot entier soit
généré. HMM est un processus stochastique doublement intégré, où les états sous-jacents ne sont
pas observables (cachés), mais ne peuvent être vus qu’à travers la séquence d’observation produite
(vecteurs acoustiques). Chaque état contient une densité de probabilité d’émission bj(xt) qui permet
de mesurer la probabilité pour un élément xtde la séquence d’observations d’être associé à (émis par)
cet état. Dans le cas d’un processus markovien (d’ordre 1), la probabilité aij de passer de l’état i
à l’état j à l’instant t en émettant l’observation xt ne dépend pas des états parcourus aux instants
précédents. La figure 2.1 représente un simple HMM à 3 états de gauche à droite, composé de trois
états émetteurs et de deux états non émetteurs (entrée et sortie). Chaque état peut émettre une
observation xt selon une probabilité d’observation à l’instant t régie par bj(xt) [59], [60] ,[61].

Figure 2.1: Un simple Modèle de Markov caché de gauche à droite à 5 états.

Un modèle de Markov caché est complètement défini par les paramètres λ : λ = (N,A,B, π)où

∼ La séquence d’états S = {S1, S2, ..., SN} (dans notre cas on travail parfois avec N = 5 et parfois
avec N=3)

∼ N est le nombre d’états du modèle: {i; i = 1, ..., N} ∼A = {aij} est la matrice des transitions
entre les états, aijreprésente la probabilité de transition pour aller de l’état i à l’état j.

aij = P (St = j/St−i = i)∀i, j ∈ {1, N} (2.1)

Cette matrice n’est pas pleine et on peut soit se déplacer à droite soit rester dans l’état courant. Les
coefficients de cette matrice A doivent vérifier la propriété suivante: ∀i,

∑N
j=1 aij = 1 Pour la plupart

des système de RAP utilisant des HMMs, aij = P (si|sj). Ces HMMs sont dits d’ordre 1. Dans ce cas,
les probabilités de transition entre deux états ne dépendent ni du temps ni de l’historique des états.
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On utilise le plus souvent des HMMs dits de Bakis [59].C’est un modèle qui peut être gauche-droite
ou inverse (droite-gauche). Ce modèle est appelé ainsi car il n’autorise pas de transition d’un état
vers un autre d’indice inférieur comme l’exprime dans la formule (2.2) [59][60].

aij

{
= 0 ∀j < i

> 0 ∀j > i
(2.2)

De plus, le vecteur des probabilités initiales a la propriété suivante :
πi = 0 si i ̸= 1 et πi = 1 si i = 1. Toute séquence d’états d’un modèle de Bakis commence
donc à l’état 1 et se termine à l’état N.C’est-à-dire qu’aucun saut ne peut être effectué vers un
état précédent.Les longueurs des transitions sont généralement limitées à une longueur maximale,
généralement deux ou trois :aij = 0, si j > i+ δ avec δ = 1, 2, ....
Le modèle de Bakis se caractérise par le fait que δ = 2. Ce modèle permet de modéliser des signaux
qui évoluent avec le temps, par exemple, en reconnaissance de la parole, il est souhaitable d’utiliser
ce modèle qui modélise les observations de manière successive car c’est la propriété de la parole.
∼ La séquence d’observations X = {x1, x2, ..., xN}associée à la séquence d’états S.
∼ πila probabilité initiale, c’est à dire la probabilité d’être dans l’état i à l’instant initial.
Tel que la distribution initiale des états πi est exprimé par : πi = P (s1 = i) ; i = 1, ..., N

∼ B = bi(xt) est l’ensemble des probabilités d’émission, c’est-à-dire la probabilité d’observer le
vecteur xt sachant que le processus Markovien est dans l’état i:

bi (xt) = P (xt|St = i),

{
∀ i ∈ {1, N}
∀ t ∈ {1, T}

(2.3)

Dans le cas des HMMs continus, La probabilité d’émission bi (xt) des observations continues xt est
généralement calculée par une somme pondérée de Gi qui est gaussienne, N (µ,Σ) appelé aussi modèle
de mélange de gaussiennes (Gaussian Mixture Model- GMM), chaque gaussienne est caractérisée par
un vecteur moyen µi,ket une matrice de covariance Σi,k pondérées par wi,k. La probabilité d’émission
bi (xt)est alors définie par la formule suivante (2.4) [60]:

bi (xt) =
M∑

k=1
wi,k N

(
xt,µi,k ,Σi,k

)
; i = 1, 2, ....,N (2.4)

Où M représente le nombre de gaussiennes de l’état i, wi,k représente le poids de pondération de la
kème gaussienne dans l’état i, donné par:

M∑
k=1

wi,k = 1 ; i = 1, 2, ....,N (2.5)

Il est clair d’après la discussion ci-dessus qu’une spécification complète d’un HMM nécessite deux
paramètres du modèle (N et M), des séquences d’observation et les trois mesures de probabilité tels
que n, A et B. Pour plus de simplicité, la notation [λ = (A,B, π)] est utilisée pour décrire l’ensemble
complet des paramètres du modèle.
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2.2.2 Application du Modèle HMM à la reconnaissance de la parole

Après avoir défini les paramètres inconnus A,B,M,N et π, la génération d’un HMM est faite, en
utilisant la séquence d’observation X = {x1, x2, ..., xT}, où chacune des xi est l’une des M observa-
tions et T représente la longueur de la séquence d’observation.
Afin d’obtenir un modèle utile, il y a trois problèmes fondamentaux et ceux-ci doivent être résolus
pour les applications de reconnaissance vocale. Nous ne traiterons pas, dans ce document, toute la
théorie car cette étude qui dépasse le cadre de notre recherche. Plus de détails dans la référence
originale [61]. Les trois problèmes avec leurs solutions sont expliqués ci-dessous:

• Problème d’Evaluation: Etant donnée une séquence d’observations X = {x1, x2, ..., xT} et
le modèle λ = (A,B, π), comment calculer P (X|λ) ?

• Solution :

Le premier problème peut être considéré comme un problème d’évaluation. Chaque modèle entraîné
représente un événement acoustique, alors le but est de trouver quel modèle est le plus susceptible
de produire une sortie correcte pour une séquence d’observation donnée. Donc, la solution de ce
problème est d’appliquer les deux algorithmes d’estimation “forward-backward”.
Le premier est l’algorithme directe “Forward”, c’est la variable directe αt(i), définie comme la prob-
abilité d’observer la séquence (x1, x2, ..., xt)et d’être à l’état i à l’instant t connaissant le modèle λ.
Où :

αt(i) = P (x1x2...xt, St = i/λ) (2.6)

Le deuxième est l’algorithme rétrograde “ Backward ”, c’est la variable βt(i) correspond à la prob-
abilité d’observer la séquence (xt+1, ..., xT )et d’être à l’état i à l’instant t connaissant le modèle λ.
Où :

βt(i) = P (xt+1...xT , St = i/λ) (2.7)

Après le calcul de la probabilité avant αt(i)et la probabilité arrière βt(i) par les deux algorithmes,
cela se traduit par le calcul de probabilité:

P (X|λ) =
N∑
i=1

αt(i) βt(i) etβT (i) = 1 (2.8)

• Problème de Décodage: Etant donnée une séquence d’observations X = {x1, x2, ..., xT}et
les paramètres de modèleλ = (A,B, π), comment choisir une séquence d’états optimale S =

{s1, s2, ..., sT} afin de donner la meilleure explication des observations X ?
• Solution :

Dans le deuxième problème, nous essayons d’exposer la partie cachée du modèle. Il doit être clair que
pour tous sauf le cas des modèles dégénérés, il n’y a pas de séquence d’états « correcte » à trouver.
Par conséquent, des critères optimaux représentent la meilleure option pour traiter ce problème.
L’algorithme de Viterbi qui est un algorithme de programmation dynamique similaire à l’algorithme
“forward” est utilisé pour cet objectif, il permet de trouver la séquence d’états optimale qui maximise
P (X,S|λ).
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• Problème d’Apprentissage: Comment déterminer les paramètres du modèle λ = (A,B, π)

pour maximiser P (X|λ)?

• Solution :

Le troisième problème est le problème d’apprentissage. Pour une séquence d’entraînement de don-
née, un modèle est créé pour chaque événement acoustique. Le problème d’apprentissage est le
plus important pour la plupart des applications HMM, car une adaptation optimale des paramètres
du modèle en fonction des données d’apprentissage observées, c’est-à-dire, pour créer les meilleurs
modèles de phénomènes réels. Ici, l’objectif principal est d’ajuster les paramètres du modèle (A, B,
) pour maximiser la probabilité de la séquence d’observation étant donné le modèle. Il n’y a pas
de solution directe (analytique) connue pour satisfaire le critère d’optimisation. Cependant, Baum
et ses collègues ont utilisé une technique itérative pour traiter ce problème connue sous le nom de
méthode Baum-Welch [61]. Il s’agit d’une procédure itérative, cas particulier de l’algorithme d’
Estimation-Maximisation (EM) (description disponible dans [61] et [62]).

2.3 Quantification vectorielle

La quantification vectorielle (VQ) est une technique non-paramétrique qui permet de décrire un
ensemble de données par un faible nombre de vecteurs formant un dictionnaire associé aux données.
Le dictionnaire est en général calculé de telle façon que la distance moyenne entre un vecteur issu des
données et son plus proche voisin dans le dictionnaire soit la plus petite possible. La quantification
vectorielle est une méthode de groupage qui est d’autant plus adaptée que les données présentent
naturellement des ”points d’accumulation” autour desquels la densité de vecteurs issus des données
est importante [63]. Pour la reconnaissance du locuteur, la mesure de similarité entre deux ensembles
de vecteurs acoustiques consiste à évaluer la distance moyenne d’un des deux ensembles de vecteurs
acoustiques en utilisant le dictionnaire optimisé pour l’autre ensemble de vecteurs acoustiques par
quantification vectorielle.
Nous utiliserons donc l’approche VQ, dans notre thèse, en raison de sa mise en œuvre la plus simple
avec une grande précision. Cette technique consiste à extraire des vecteurs de caractéristiques de
petite taille représentatifs comme moyen efficace et de caractériser les caractéristiques spécifiques du
locuteur. En utilisant ces données d’entraînement, les fonctionnalités sont regroupées pour former
un livre de codes pour chaque locuteur. Il s’agit d’un processus de mappage de vecteurs d’un grand
espace vectoriel vers un nombre fini de régions dans cet espace [64].
La quantification scalaire consiste à représenter une valeur d’un échantillon de signal pas forcement
audio avec une précision réduite. Par exemple la représenter avec une valeur appartenant à un en-
semble plus petit que l’ensemble original. C’est le cas typique de la conversion analogique/digitale.
Lorsque ce principe est appliqué par bloc d’échantillons (vecteurs), on peut parler de quantification
vectorielle. La quantification vectorielle est alors une généralisation de la quantification scalaire.
Mais, pendant que la quantification scalaire est dans sa forme la plus simple juste une conversion
analogique/digitale, la quantification vectorielle est une méthode de codage/compression puissante.
Elle est souvent utilisée dans les télécommunications pour le codage de la source, ou dans la com-
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pression des données notamment dans la compression des images. Elle est aussi un puissant outil
de classification. En 1980, Linde, Buzo et Gray (LBG) ont proposé un algorithme de conception
VQ basé sur une séquence d’apprentissage. L’utilisation d’une séquence d’apprentissage contourne
le besoin d’intégration multidimensionnelle. La VQ conçu à l’aide de cet algorithme est mentionné
dans la littérature en tant que LBG-VQ [63]. Elle repose sur un partitionnement de l’espace acous-
tique en sous-espaces. Chaque sous-espace est associe à leur vecteur particulier appelé “centroïde”
(vecteur moyen) (voir figure 2.2). Ce vecteur est lié à la distance minimale intra-classe. Donc, la
quantification vectorielle est définie par un doublet : un ensemble de vecteurs représentatifs ap-
pelés mots C = c1c2....cM qui forme un dictionnaire (codebook en anglais) et un critère de distorsion
d(., .)[64] ,[65].

Figure 2.2: Exemple de quantification vectorielle

Lors de la phase de reconnaissance, une distance est calculée entre un vecteur de test et chaque
vecteur centroide du dictionnaire. La distance minimale est assignée au vecteur de test. La distance
d’une séquence de vecteurs de test est obtenue par moyenne des distances minimales attribuées à
chacun des vecteurs de test.
La figure 2.2 montre un schéma conceptuel pour illustrer ce processus de reconnaissance. Un locuteur
peut être distingué d’un autre en fonction de l’emplacement des centroïdes. En phase d’apprentissage,
en utilisant l’algorithme de clustering LBG, cet algorithme d’optimisation itératif fonctionne à partir
d’un dictionnaire initial [63]. Chaque spectre est alors reconnu par rapport au répertoire de proto-
types. De cette façon, au lieu de représenter le mot par une séquence de vecteurs, il est représenté par
une séquence de nombres (ou centroïdes) correspondant aux prototypes. Une mesure de distorsion
peut être obtenues en calculant la distance moyenne entre les spectres et les spectres prototypes
les plus voisins. Dans figure 2.2, nous nous limitons à présenter deux locuteurs et leurs vecteurs
acoustiques. Les cercles jaunes font référence aux vecteurs acoustiques du locuteur1 tandis que les
cercles bleus sont du locuteur2. Le dictionnaire VQ spécifique au locuteur est généré pour chaque
locuteur connu en regroupant ses vecteurs acoustiques d’apprentissage. Les mots (centroïdes) sont
représentés dans la figure 2.2 par des cercles noirs pour le locuteur 1 et des cercles rouges pour le
locuteur 2. La distance entre un vecteur et le « centroïde » le plus proche d’un « codebook » est
appelée distorsion VQ.
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En phase de test, une voix inconnue, après extraction des vecteurs caractéristiques vocales, sera com-
parée au « codebook » de chaque locuteur dans la base de données des locuteurs et la distorsion sera
calculée. La distorsion VQ illustre la distance par rapport au dictionnaire le plus proche, calculé dans
la phase de test du système de reconnaissance du locuteur. Le locuteur « approprié » correspond à
une distorsion VQ minimale, il est donc sélectionné et vérifié [64].
Cette technique a l’avantage d’être simple et peu coûteuse en temps de calcul. Cependant, elle n’offre
qu’une représentation discrète de la conversion.

2.4 Réseaux de neurones artificiels

2.4.1 Introduction historique

Les réseaux de neurones artificiels (ou Artificiel Neural Network en anglais : ANN), sont des sys-
tèmes informatiques qui s’inspirent du fonctionnement du cerveau humain pour apprendre. Ils présen-
tent plusieurs aspects du connexionnisme, qui voulaient s’inspirer du cerveau humain dans ses qualités
de distribution et du parallélisme du traitement de l’information, et ses capacités d’apprentissage.
L’idée est alors de pouvoir effectuer presque toutes les fonctions arithmétiques. Il s’agit là d’une
variété de technologie Deep Learning (apprentissage profond : DNN), qui fait, elle-même partie, de
la sous-catégorie d’intelligence artificielle du Machine Learning (apprentissage automatique). Donc,
Les réseaux de neurones artificiels permettent aux ordinateurs de résoudre des problèmes de façon
autonome et renforcent leurs capacités d’une manière générale.
Le concept des réseaux de neurones artificiels fut inventé en 1943 par deux chercheurs de l’Université
de Chicago [66], le neurophysicien Warren McCullough, et le mathématicien Walter Pitts. Les
deux chercheurs présentent leur théorie selon laquelle l’activation de neurones est l’unité de base
de l’activité cérébrale [66]. En 1949, Donald Hebb va contribuer à révolutionner la perception des
neurones artificiels, il a proposé ce que l’on appelle désormais la règle de Hebb c’est lorsque deux
neurones se déclenchent ensemble, la connexion entre les neurones est renforcée, cette activité est
l’une des opérations fondamentales nécessaires à l’apprentissage et à la mémoire [67]. En 1958, le
Perceptron fut inventé par le psychologue Frank Rosenblatt [68]. Il s’agit du plus ancien algorithme
de Machine Learning, conçu pour effectuer des tâches de reconnaissance de patterns complexes. C’est
cet algorithme qui permettra plus tard aux machines d’apprendre à reconnaître des objets sur des
images, sa première implémentation était dans un logiciel pour l’IBM 704, il a ensuite été implémenté
dans du matériel personnalisé sous le nom de « Mark 1 perceptron» [68]. Malgré cette évolution au
niveaux théorique à l’époque, les réseaux de neurones étaient limités par les ressources techniques.
En effet, cette approche connexionniste a atteint ses limites technologiques, par exemple, les or-
dinateurs n’étaient pas assez puissants pour traiter les données nécessaires au fonctionnement des
réseaux de neurones, compte tenu de la puissance de calcul. C’est la raison pour laquelle la recherche
dans le domaine des Neural Networks est restée en sommeil durant de longues années. à partir de
1982, les réseaux de neurones formels ont connu un regain d’intérêt ; ils sont devenus opérationnels
depuis les années 1990, grâce aux progrès effectués dans la compréhension des systèmes non linéaires
et aux performances accrues des ordinateurs. Le début des années 2010, avec l’essor du Big Data
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et du traitement massivement parallèle, pour que les Data Scientists disposent des données et de la
puissance de calcul nécessaires pour exécuter des réseaux de neurones complexes. En 2012, lors d’une
compétition organisée par ImageNet, un Neural Network est parvenu pour la première fois à surpasser
un humain dans la reconnaissance d’image [69]. Récemment, les réseaux de neurones connaissent un
grand d’intérêt sous l’appellation d’apprentissage profond (Deep Learning). L’augmentation de la
taille des bases de données, notamment celles des données issues d’internet, associée à la puissance
de calcul disponible, permettent d’estimer les millions de paramètres du perceptron accumulant des
dizaines voire des centaines de couches de neurones aux propriétés très spécifiques. A présent, les
réseaux de neurones artificiels ne cessent de s’améliorer et d’évoluer de jour en jour. Ce succès est la
conséquence des résultats spectaculaires obtenus par ces réseaux en reconnaissance d’image, de jeux,
de la parole etc.[70],[71], [72].

2.4.2 Principe des réseaux de neurones

La conception des réseaux de neurones artificiels (ANN) s’appuie sur la structure des neurones
biologiques du cerveau humain. En règle générale, un réseau de neurones repose sur un grand
nombre de processeurs opérant en parallèle et organisés en tiers. Le premier tiers reçoit les entrées
d’informations brutes, un peu comme les nerfs optiques de l’être humain lorsqu’il traite des signaux
visuels. Par la suite, chaque tiers reçoit les sorties d’informations du tiers précédent. On retrouve
le même processus chez l’homme, lorsque les neurones reçoivent des signaux en provenance des
neurones proches du nerf optique. Le dernier tiers, quant à lui, produit les résultats du système. Il
existe de nombreux modèles qui peuvent être utilisés dans la construction des réseaux de neurones
artificiels [72]. Le plus simple est le modèle du perceptron, c’est un classifieur linéaire. Il s’agit
d’un neurone formel muni d’une règle d’apprentissage qui permet de déterminer automatiquement
les poids synaptiques de manière à séparer un problème d’apprentissage supervisé. C’est le même
principe du neurone biologique (un exemple représentatif dans la Figure 2.31).
De façon très réductrice, un neurone biologique est une cellule qui se caractérise par:

Figure 2.3: Schéma légendé de la forme d’un neurone biologique

• Des synapses, les points de connexion avec les autres neurones, fibres nerveuses ou musculaires;
• Des dendrites ou entrées du neurone;
1 ttps : //commons.wikimedia.org/wiki/File : Neuron− ro.svg
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• Les axones, ou sorties du neurone vers d’autres neurones ou fibres musculaires;
• Le noyau qui active les sorties en fonction des stimulations en entrée.

Par analogie, le neurone formel, est un modèle qui se caractérise par un état interne s ∈ S. Il prend la
somme pondérée (w1, w2, ..., wn) de ses signaux de n entrée (x1, x2, ..., xn), une fonction d’activation
et la sortie (y) est déterminée si la somme donnée dépasse une valeur prédéfinie valeur seuil (ou biais)
(θ) ou non et elle est définie par la donnée de n poids (ou coefficients synaptiques) (w1, w2, ..., wn).
Ceci est similaire au fonctionnement des neurones dans la nature (illustré à la figure 2.4.) : Le
neurone reçoit son entrée via les récepteurs répartis sur ses dendrites, si le neurone se déclenche ou
non dépend alors du potentiel du neurone s’il dépasse un seuil donné (θ). En d’autres termes, la
sortie du neurone naturel est régulée par la somme de ses entrées et pouvant être utilisée comme
l’entrée d’autres neurones. Il est défini par l’équation (2.9).

y = f(
n∑

i=1

wixi) =

{
1 si

∑n
i=1 wixi > θ

0 sinon
(2.9)

Figure 2.4: Structure d’un neurone formel

La figure 2.4 représente le fonctionnement d’un neurone formel : il s’agit d’une combinaison
des déférentes valeurs d’entrée xi, pondérées par des poids wi appelés (poids synaptiques). La
combinaison est opérée par une fonction spécifique, la sortie du neurone formel est conditionnée par
une fonction d’activation f . Ainsi, la valeur de sortie du neurone y en fonction des valeurs d’entrée xi

et avec une fonction de combinaison une somme pondérée est trouvée en utilisant la formule (2.9). De
nombreuses fonctions ont été proposées et utilisées comme fonction d’activation. Historiquement, les
fonctions : sigmoïde, softmax et ReLU sont les fonctions d’activations les plus anciennes et les plus
populaires, elles sont bien adaptées aux algorithmes des problèmes d’apprentissage impliquant[73],
[74]. Les principaux types sont définies comme suit :

• linéaire f est la fonction identité (annulation de l’activation),
• La fonction sigmoïde sig (x) = 1

1+e−x , c’est une fonction qui produit une courbe en forme de
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S. Bien que de nature non linéaire, il ne tient toutefois pas compte des légères variations des
entrées, ce qui entraîne des résultats similaires.

• La fonction tangente hyperbolique : tanh (x) = ex−e−x

ex+e−x , Il s’agit d’une fonction supérieure
comparée à sigmoide. Cependant, elle rend moins bien compte des relations et elle est plus
lente à converger.

• La fonction ReLU f(x) = max (0, x) (Rectified Linear Unit), Cette fonction converge plus
rapidement, optimise et produit la valeur souhaitée plus rapidement. C’est de loin la fonction
d’activation la plus populaire utilisée dans les couches cachées.

• La fonction softmax f (x)j = exj∑K
k=1 e

xk
pour tout k ∈ {1...K}, utilisé dans la couche de sortie

car elle réduit les dimensions et peut représenter une distribution catégorique.
• La fonction seuil f (x) = 1[0,+∞] (x),
• ...

Les réseaux de neurones artificiels peuvent prendre différentes formes selon l’objet de la donnée qu’il
traite, selon sa complexité et la méthode de traitement de la donnée, selon le type de la fonction
d’activité (sigmoïde, échelon, fonction linéaire, …), le nombres des couches cachés, la fonction de
combinaison utilisée (somme pondérée, distance pseudo-euclidienne…), l’algorithme d’apprentissage
(rétro propagation du gradient, cascade corrélation, …)[73]. Le perceptron peut être vu comme le
type de réseau de neurones le plus simple parce qu’il ne dispose que de deux couches ; la couche
en entrée et la couche en sortie (Mono-couche). Lorsque, un réseau de neurones est composé d’une
série des couches cachées, de sorte que tous les neurones de chaque couche précédente se connectent
aux neurones de la couche suivante. Alors on parle du perceptron multi-couches (PMC) [73] (Feed-
Forward ou Multi Layer Perceptron (MLP) en anglais).

Figure 2.5: Exemple de perceptron multicouche élémentaire avec deux couches cachées

Dans la figure 2.5 nous avons présenté le schéma d’un exemple de réseau de neurones de 4 couches,
les neurones de la dernière couche cachée transmettent les données de sortie en entrée des neurones
de la couche de sortie. A partir de cela les neurones de la couche de sortie produisent les données de
sortie finales.
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2.4.3 Types des ANN et leurs application en RAP

Il existe de nombreux types de réseaux de neurones qui s’appliquent dans la reconnaissance de la
parole. Parmi les autres types de ANN que le perceptron multi-couches, on peut citer:

• Réseau de neurones récurrent – Recurrent Neural Network (RNN): un réseau de
neurones récurrent est un réseau dont le graphe de connexion contient au moins un cycle,
il est possible de faire passer l’information dans des boucles de rétroaction, et ainsi de la
faire revenir vers une couche précédente. Ces rétroactions permettent au système de se con-
stituer une mémoire. Les réseaux de neurones récurrents peuvent fonctionner avec différentes
longueurs d’entrée et de sortie et nécessitent une grande quantité de données, donc ce mode
d’apprentissage est un peu plus complexe. Ils sont utilisés par exemple en matière de reconnais-
sance vocale, de traduction, l’analyse de sentiments, de reconnaissance d’écriture manuscrite,
l’analyse de séquence ADN, la traduction automatique [71], [75]. Les réseaux de neurones
récurrents étaient basés sur les travaux de David Rumelhart en 1986 [76] et de John Hopfield
en 1982 [77]. En raison de ces capacités, les RNN, en particulier les LSTM, ont eu un impact
énorme dans la reconnaissance vocale, par conséquent, ils sont incorporés dans les systèmes
RAP récents [78].

• Mémoire à court et long terme - Long-Short Term Memory (LSTM): c’est une
architecture particulière de RNN qui peut traiter des données ponctuelles uniques (par exemple
une image) et des séquences complètes de données (par exemple la parole ou la vidéo) [75].

• Réseaux de neurones de convolution – Convolution Neural Network (CNN): Un
réseau neuronal convolutif est un type de réseau multicouche. Il est composé d’un minimum
de cinq couches. Il est procédé sur chacune de ces couches à une reconnaissance de motif. Le
résultat obtenu sur chaque couche est transmis à la couche suivante. Ce réseau repose sur
des filtres de convolution (matrices numériques). Les filtres sont appliqués aux entrées avant
que celles-ci ne soient transmises aux neurones. C-à-d., au lieu d’utiliser des couches cachées
entièrement connectées, le CNN introduit une structure de réseau spéciale, qui consiste en
une alternance de couches dites de convolution. Ce type de réseau de neurones artificiel est
utilisé en matière de reconnaissance d’images ou de l’audio-visuels. La couche de convolution
dans les CNN agit comme un banc de filtres basé sur les données capables de capturer des
représentations à partir de la parole [75], [79]. Nous avons utilisé ce type de réseaux de neurones
dans nos travaux pour entraîner un réseau neuronal convolutif à reconnaître un ensemble donné
de commandes[44].

• Réseaux de neurones profonds - Deep Neural Networks (DNN) : Les réseaux de
neurones dits ”profonds” (DNN) sont des perceptron multi-couches (PMC) avec un nombre de
couches supérieur à trois. Les DNN se composent de plusieurs couches, y compris une couche
d’entrée, des couches cachées et une couche de sortie, d’unités de traitement appelées « neu-
rones ». Ces neurones dans chaque couche sont étroitement connectés aux neurones des couches
adjacentes. Le but des DNN est d’approximer une fonction f . Par exemple, un classificateur
DNN mappe une entrée x à une sortie se composent de nœuds y en utilisant une fonction de
mappage y = f (x; θ)et apprend la valeur des paramètres θqui résultent de la meilleure approxi-
mation de fonction. Chaque couche d’un DNN effectue un apprentissage de représentation basé
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sur l’entrée qui lui est fournie. Par exemple, dans le cas d’un classificateur, toutes les couches
cachées à l’exception de la dernière couche (softmax) apprennent une représentation pour les
données d’entrée pour faciliter la tâche de classification. Un réseau DNN bien entrainé apprend
une hiérarchie de représentations distribuées [75], [80]. Ces représentations se sont avérées très
utiles dans la conception de différents systèmes basés sur la parole. Pendant longtemps les
méthodes d’apprentissage pour ce type de réseaux de neurones acycliques ne permettaient pas
de converger vers un réseau de neurones performant. Des avancées majeures sur les méthodes
d’entraînement et le choix de la fonction de transfert (ReLU) qui minimise l’impact de la dilu-
tion du gradient dans les couches basses du réseau ont permis d’utiliser des réseaux de neurones
de plus en plus gros. Historiquement, l’idée de réseaux de neurones profonds (DNN) est une
extension d’idées émergeant de la recherche sur les réseaux de neurones artificiels (RNA) [75].
Les réseaux de Feed-Forward Neural Networks (FNN) ou perceptron multi-couches (PMC) avec
plusieurs couches cachées sont en effet un bon exemple d’architectures profonds [75].

• Auto-encodeur - Autoencoders (AEs): Un encodeur-décodeur classique (ou auto-encodeur)
ne cherche pas à passer d’une représentation en entrée à une représentation différente en sortie,
ses prédictions consistent à reproduire ses propres entrées. L’intérêt de ce type d’architecture
se trouve dans les représentations latentes apprises par l’auto-encodeur au niveau de la couche
cachée, capables de capturer suffisamment d’informations pour reconstruire les entrées, ce type
s’applique principalement à la détection d’anomalie et à la réduction de dimension [75].

• Réseaux antagonistes génératifs - Generative Adversarial Network (GANs): Les
réseaux antagonistes génératifs ou GANs (Generative Adversarial Network), sont des algo-
rithmes d’apprentissage non supervisé à base de réseaux de neurones artificiels, qui permettent
de modéliser et d’imiter n’importe quelle distribution de données. Ils peuvent être utilisés
dans différents domaines (traitement d’images, de texte, de sons, …). Depuis leur invention en
2014 par Goodfellow [81], les GANs ont suscité un grand intérêt et plusieurs chercheurs ont
souligné leur potentiel. Ce type est un cadre théorique très puissant pour la génération de
données et robuste au surapprentissage. Ils peuvent apprendre des représentations démêlées
qui conviennent parfaitement à l’analyse de la parole [75].

Dans la littérature, l’utilisation des réseaux de nouerons en RAP a connu une grande progression.
Hinton et al [82] ont donné un aperçu des progrès réalisés par quatre groupes de recherche différents
qui ont obtenu de bons résultats dans l’utilisation de réseaux de neurones profonds dans la reconnais-
sance vocale. Les chercheurs ont fait des expériences avec la base de données TIMIT2, le corpus de
discours transcrits phonétiquement et lexicalement d’anglophones américains de sexes et de dialectes
différents. Les résultats montrent que les DNN fonctionnent bien sur toutes les tâches par rapport
aux systèmes basé sur HMM. Tous les groupes ont réussi à obtenir des meilleurs résultats sur la
base de données TIMIT en utilisant un réseau hybride bayésien profond (DBN) / HMM-DNN avec
huit couches cachées après avoir testé un nombre différent de couches de 1 à 8 couches avec le même
nombre d’unités par couche en utilisant [512, 1024, 2048 ou 3072] unités. Ensuite, le modèle a été
testé sur un ensemble de données différents et comparé ses résultats avec un modèle HMM / GMM
hautement réglé.

2 https : //catalog.ldc.upenn.edu/LDC93S1
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Abraham[83] a proposé un modèle de RAP en utilisant une structure de réseau neuronal avec une
mémoire à court et long terme (LTM) qui s’inspire de la mémoire à long terme du cortex humain.
L’ensemble de données qu’a utilisé se compose de 8 800 échantillons d’énoncés recueillis auprès de 88
locuteurs, où chacun des locuteurs a répété chaque chiffre de 0 à 9 dix fois. La technique d’extraction
de caractéristiques utilisée est MFCC pour produire une bonne représentation du signal vocal. Les
caractéristiques extraites sont ensuite introduites dans le réseau neuronal avec des cellules LTM qui
peuvent apprendre les séquences. Les résultats montrent que le modèle LTM développé avec les
paramètres MFCC est précis à 99% dans la reconnaissance des ensembles de données vocales des
chiffres arabes.
Ahmed Ali[84] a présenté dans sa thèse un système de reconnaissance de la parole multi-dialecte
arabe. Il s’est basé sur un corpus arabique multi-dialectal des pays arabes (Maroc, Algérie, Tunisie,
Egypte, …) collecté de la chaîne de télévision « Al Jazeera » et à partir de YouTube. Il est composé
de cinq classes comprenant les dialectes (MGB-2, MGB-3, ...). IL a exploré deux groupes principaux
de caractéristiques, à savoir les caractéristiques acoustiques et les caractéristiques linguistiques. Il a
utilisé les classificateurs génératifs et discriminatifs, en plus des approches d’apprentissage en pro-
fondeur, à savoir le réseau de neurone profond (DNN) et le réseau de neurone convolutif (CNN). Le
système global est une combinaison de cinq modèles acoustiques (AM): mémoire unidirectionnelle
à long terme (LSTM), LSTM bidirectionnel (BLSTM), réseau neuronal à retard temporel (TDNN),
couches TDNN avec couches LSTM (TDNN-LSTM) et enfin les couches TDNN suivies des couches
BLSTM (TDNN-BLSTM). Leur système a obtenu une erreur absolue moyenne (MAE) de 12,3%
WER et une erreur quadratique moyenne (RMSE) de 16,9% WER sur 1400 phrases. Le WER global
estimé était de 22,9% pour l’ensemble de test de 3 heures, tandis que le WER réel était de 28,5%.
D’après cette brève revue de la littérature, et d’après l’article de synthèse de Wajdan Algihab et al
[85] qui contient certains des systèmes proposés publiés au cours des 5 dernières années. La remarque
principale presque de tous ces travaux c’est l’utilisation d’un corpus de petite taille, à l’exception de
(MGB)[84] et (SAD)[86]. De plus, la majorité des études se concentrent sur l’étape de classification,
et une attention limitée a été portée à l’étude des méthodes d’extraction de caractéristiques, bien
que cette étape ait un impact significatif sur les performances du système. Les MFCC sont adoptés
comme méthode d’extraction de caractéristiques dans presque tous les systèmes proposés. Une var-
iété de techniques de classification a été appliquée, mais HMM et MLP sont les approches les plus
largement adoptées. D’un autre coté, rarement, parmi les systèmes proposés la plupart sont concen-
trées sur l’étude de la robustesse des systèmes de RAP surtout dont les données vocales contaminés
par le bruit.
Dans notre système de reconnaissance automatique de la parole arabe au milieu bruité, nous allons
appliquer des DNN aux caractéristiques acoustiques des MFCC avec un nombre variable de couches
cachées, des poids initiaux et des paramètres de réseau pour mesurer leur efficacité par rapport à
d’autres techniques avec des donnes bruités dans la phase d’apprentissage. De plus, nous allons es-
sayer des méthodes hybrides d’un DNN avec les modèles de Markov caché dans les autres simulations
pour faire une comparaison au niveau de robustesse au bruits. Nous testons également d’autres types
des réseaux de neurones à savoir le réseau de neurone convolutif (CNN).
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2.5 Approche hybride : GMM-HMM

Le modèle de mélange gaussien (GMM) est un modèle statistique génératif capable de modéliser
efficacement des caractéristiques acoustiques de la parole, tandis qu’un HMM est un modèle statis-
tique capable de modéliser la séquence temporelle des signaux de parole [87]. Ainsi, la combinaison
de ces deux composantes crée un modèle capable de décrire à la fois les caractéristiques spectrales
et temporelles de la parole. L’utilisation du modèle hybride GMM-HMM pour la modélisation de la
parole implique le choix d’une structure convenable. Ce modèle hybride est largement utilisé dans de
nombreux systèmes de reconnaissance vocale. C’est l’un des modèles acoustiques les plus courants.
Où chaque état HMM est associé à un GMM qui modélise les caractéristiques acoustiques pour cet
état. Chaque Gaussien est un Gaussien multivarié sa taille dépend du nombre de MFCC dans le
vecteur de caractéristiques [87].
Pour résumer, un modèle acoustique GMM-HMM est défini par les étapes suivantes pour chaque
état HMM:

• Poids de pondération wi,k.
• Les vecteurs moyennes µi,ket les matrices de variances Σi,kdes Gaussiennes multivariées dans le

GMM.
• Mélange des poids de Gaussiens multivariés dans le GMM.

Le GMM-HMM est construit avec la fonction de densité de probabilité des valeurs observées en
utilisant le modèle de mélange gaussien basé sur la technique HMM originale, donc dans un modèle
GMM-HMM, chaque état i est modélisé comme une somme pondérée de M Gaussiens, définie par
l’équation précédente (2.4).

bi (xt) =
M∑

k=1
wi,k N

(
xt,µi,k ,Σi,k

)
; i = 1, 2, ....,N et

M∑
k=1

wi,k = 1 (2.10)

Dans l’équation (2.10), N (.,µ,Σ) est une distribution gaussienne multivariée avec le vecteur moyen
µ et la matrice de covariance Σ, définie par l’équation suivante (2.11):

N (x;µ,Σ) = 1√
(2π)d |Σ|

exp
{
−1

2 (x − µ)T Σ−1 (x − µ)

}
(2.11)

où d est la dimensionnalité du vecteur de caractéristiques acoustiques: x ∈ Rd Il faut noter que ce
modèle est défini par l’ensemble des vecteurs moyens et des matrices de covariance de ses composantes
ainsi que par le poids de chacune de ces composantes dans la somme pondérée. La figure 2.6 décrit un
exemple de modèle acoustique hybride utilisant un GMM pour estimer les probabilités postérieures
pour les états HMM.
Dans cette thése, nous avons choisi d’utiliser les caractéristiques utilisées dans la construction du
modèle ayant les coefficients MFCC, de dimension égale à 39. Il est constitué des 13 premiers
coefficients MFCC augmentés de leurs premières et secondes dérivées pour obtenir un vecteur de
39 caractéristiques par trame. Ce choix est basé sur les premier résultats expérimentaux qui ont
démontré de meilleurs taux de reconnaissance (parti des résultats pour SRAP3). Le nombre d’états
liés et le nombre de mélanges par état sont réglés à l’aide d’un ensemble de données d’entraînement.
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Figure 2.6: Architecture du système hybride GMM-HMM.

Ces traits caractéristiques ont été extraits en utilisant l’utilitaire PocketSphinx3. Nous avons évalué
différents mélanges par état (4, 8, 16, 32, 64, 128 et 256). Plus le nombre de gaussienne est élevé,
plus il est possible de modéliser les accents dans le modèle acoustique et bien sûre plus il faut des
données pour entraîner le modèle acoustique. Le système GMM-HMM est utilisé dans la modélisation
acoustique pour la reconnaissance des mots arabe à l’aide de la librairie PocketSphinx3 développé
par CMU.

2.6 Approche hybride : DNN-HMM

Récemment, les modèles DNN-HMM sont considérés comme l’une des techniques les plus couram-
ment utilisées dans la modélisation acoustique des systèmes de RAP. Le système hybride qui combine
le HMM et le DNN est adopté pour la modélisation acoustique en particulier dans la reconnaissance
de la parole bruité, la plupart des études ont conclu que les modèles acoustiques DNN/HMM obti-
ennent de meilleures performances en comparaison avec les modèles acoustiques HMM/GMM dans
de nombreuses tâches de reconnaissance de la parole, par exemple dans [80] ,[82],[88]. Une revue de
la littérature des travaux récents utilisant le modèle hybride DNN-HMM et de l’approche basée sur
l’apprentissage profond est donnée dans [75], [71], [80], [89], [90]. En 2011, Yu Dong et al. de l’Institut
de recherche Microsoft ont proposé un modèle acoustique de Markov caché combiné à un réseau de
neurones profonds basé sur le contexte qui est nommé context-dependent (CD) -DNN-HMM, ce
modèle a réussi les tâches de reconnaissance de la parole continue à grand vocabulaire (LVCSR), et
comparé aux systèmes GMM-HMM traditionnels, ce système a amélioré les performances de plus de
20%[91].
La différence principale entre le modèle DNN-HMM et GMM-HMM est l’utilisation de DNN (au
lieu de GMM) pour estimer les probabilités d’observation. Dans le modèle acoustique, p(xt|st)est la
probabilité d’observation, qui est généralement représentée par GMM. La distribution de probabilité

3 https : //cmusphinx.github.io/wiki/tutorialpocketsphinx/
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postérieure de l’état caché p(st|xt)peut être calculée par la méthode DNN. On utilise en fait le DNN
pour modéliser p(st|xt), la probabilité postérieure de l’état donné au vecteur d’observation à, ce
qui est possible puisque p(st)est facile à estimer à partir d’un alignement initial au niveau de l’état
de l’ensemble d’apprentissage. Ces deux calculs différents de P (X|S)aboutissent à deux modèles
différents, à savoir GMM-HMM et DNN-HMM[82], [90]. Le DNN est formé pour prédire les proba-
bilités postérieures de chaque état dépendant du contexte avec des observations acoustiques données.
Pendant le décodage, les probabilités de sortie sont divisées par la probabilité a priori de chaque état
formant une « pseudo-vraisemblance » qui est utilisée à la place des probabilités d’émission d’état
dans le HMM [82]. Une architecture générale du système hybride DNN-HMM est présentée à dans
la figure 2.7. La figure 2.7 illustre l’architecture d’un modèle acoustique de type DNN/HMM. La

Figure 2.7: Architecture du système hybride DNN-HMM[92]

couche de sortie du DNN utilise la fonction Softmax pour calculer la probabilité de chaque état j
du HMM connaissant l’observation xt à l’instant t. Pour une étude détaillée à propos des modèles
acoustiques DNN-HMM, il est intéressant de se reporter à [4]. Dans notre cas, nous présentons un
ensemble d’expériences sur le HMM basé sur DNN pour la langue arabe, développé en utilisant la
configuration DNN Kaldi de Karel. La première étape de l’apprentissage du modèle DNN-HMM
consiste à entraîner le modèle GMM-HMM à l’aide des données d’apprentissage. Notre système de
reconnaissance est fondé sur la boîte à outils Kaldi pour la modélisation acoustique basée sur le DNN
qui comprend les étapes suivantes: extraction de caractéristiques (13 MFCC peuvent être utilisées
comme caractéristiques), formation d’un modèle de monophone, formation d’un modèle de triphone
avec des caractéristiques delta et formation du DNN-HMM final modèle. Les DNN sont formés de
telle manière ou l’estimation des probabilités postérieures des états HMM à partir de l’observation
donnée qui est représentée sur la figure 2.7.
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2.7 Bases des données bruitées

Le bruit est généralement considéré comme un signal inutile. Un bruit attaque les informations
concernant la source, l’environnement dans lequel il se propage. Les sources de bruit ou de distorsions
sont de divers types, notamment [93]:

(a) Le bruit électronique qui comprend le bruit thermique et le bruit de tir.
(b) Le bruit acoustique qui se produit généralement en source vibrante ou en collision comme

par les machines tournantes, le vent en mouvement, la pluie, etc.
(c) Le bruit électromagnétique est essentiellement l’interférence entre la réception de la voix,

de l’image, des données et sa transmission, sur le spectre des radiofréquences,
(d) Un bruit électrostatique se produit en raison de la tension.
(e) Bruit de quantification lorsque les paquets sont perdus en raison de la congestion sur le

réseau.

Donc, lorsque divers changements indésirables se produisent en raison des caractéristiques non idéales
telles que l’écho, la réverbération, les réflexions multiples, etc., qui s’appelées distorsion du signal.
Alors, sur la base de ses caractéristiques temporelles et de son spectre de fréquences, les bruits se
classent en différent catégories.
Cette section décrit les types de bruit de fond utilisés pour fournir le bruit de fond pour la construction
de nos bases de données lesquelles nous avons utilisés dans nos simulations.

2.7.1 provenant du corpus NOISEX-92

Nous utilisons dans notre thèse le corpus NOISEX-92 [94] pour bruiter artificiellement les données
d’entraînement et de test. Le but de ce corpus est de fournir un ensemble de bruits standard pouvant
servir de base de comparaison pour les différentes méthodes de traitement et de reconnaissance de
la parole lorsqu’elles sont mises en présence de bruits additifs. Tel qu’indiqué, le nom de la base de
données utilisée pour les signaux de bruits. Ce corpus est composé de 15 types de bruit d’une durée
de 3min 56s chacun, représentés dans différents SNR. Il contient des bruits avec des statistiques
stationnaires et non-stationnaires.
Le corpus Noisex-92 a été conjointement mis au point, en 1992, à partir du corpus Noise-Rom-0 par
l’Institut TNO pour l’étude de la perception et par l’équipe de recherche sur la parole de la « Defense
Research Agency » anglaise. Seuls certains bruits ont été sélectionnés par rapport à l’ensemble de
ceux disponibles dans le corpus Noisex. En complément de ces bruits sont fournis des signaux de
parole dans différentes conditions de bruits et, ce, pour tous les bruits du corpus : parole non bruitée
et parole bruitée à des SNR de 18, 12, 6, 0 et -6 décibels. Tous les fichiers des bruits de la base
Noisex-92 [94] sont enregistrés sous format ‘.wav’ avec une fréquence d’échantillonnage de 20 kHz
et quantifié à 16 bits. Ils ont été décimés à 8 et 16 kHz pour être correctement mélangés avec les
segments de paroles. Le tableau 3.1 contient une brève description des différents types de bruit de
la base Noisex-92.
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Table 2.1: Description des bruits de la base Noisex-92

2.7.2 Bruits provenant du CHiME3

La base de données CHiME-3[7] a été développée dans le cadre du 3éme défi CHiME4 de séparation
et de reconnaissance de la parole dans des environnements réels et contient environ 342 heures de
discours et de transcriptions en anglais provenant d’environnements bruyants et 50 heures d’audio
dans un environnement bruyant. Elle se compose de phrases de Wall Street Journal (WSJ0) pronon-
cées par des locuteurs dans des environnements réels et enregistrées à l’aide d’une antenne de 6
microphones sur la même tablette. Le corpus d’origine comporte quatre catégories d’environnements
: café (CAF), croisement de rue (STR), transports en commun (BUS) et zone piétonne (PED). Il
est livré avec un outil de simulation de données, qui mélange des phrases WSJ0 non réverbérés orig-
inales au bruit de fond, garantissant la même distribution de rapport signal-sur-bruit que dans les
enregistrements réels. Un signal de bruit multicanal réel issu du corpus CHIME-34 est ensuite ajouté
avec un rapport signal-sur-bruit dans la plage SNR [-10 ; 10] dB. Ces données de fichier audio sont
fournies sous forme de fichiers WAV stéréo 16 bits échantillonnés à 16 kHz. Nous choisissons parmi
les bruits de données CHiME-3, trois environnements de fichiers de bruits de fond: (rue, café, zone
piétonne) car le CHiME-3 combine des niveaux élevés de bruit de fond. Cela nous permet d’utiliser le
bruit réel du corpus CHiME-3, ce qui rend notre corpus simulé particulièrement réaliste mais difficile.

2.7.3 Bruits provenant du Aurora-2

L’AURORA-2 est une base de données conçue pour évaluer les performances des algorithmes de
reconnaissance de la parole dans des conditions bruitées. Il était basé sur une version des TIDigits
originaux. Le groupe de travail ETSI STQ-AURORA DSR a préparé ces données. Le bruit est ajouté
artificiellement à la base de données TIDigits propre pour évaluer et comparer les performances
d’algorithmes robustes au bruit. Tous les bruits utilisés dans ces données ont été enregistrés à
différents endroits: (train de banlieue, bavardage de personnes, voiture, salle d’exposition, restaurant,
rue, aéroport, gare)[95]. Dans nos travaux, nous sélectionnons le fichier de bruit Babble et de bruit
Rue d’AURORA-2 car ils ont des niveaux de bruit élevés.

4 http : //spandh.dcs.shef.ac.uk/chime_challenge/chime2015/
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2.7.4 Autres types des bruits

Nous avons également utilisé dans les derniers travaux, le bruit enregistré localement en s’appuyant
uniquement sur le microphone du smartphone, nous avons utilisé le micro pour enregistrer des types
réels de bruits lors de la construction DARIJA_MO [96]. Cette base de données multi-locuteurs
a été enregistrée dans les environnements réels de la vie courante (bruitées : City Bus, Café, salle
de photocopie, cour de faculté). Nous avons utilisé différents appareils smartphone pour enregistrer
les fichiers audio (audio mono à un taux d’échantillonnage 44 kHz, 16-bit). Plus de détails seront
présenté dans le chapitre quatre, qui sera consacré aux expériences et simulations.
Nous avons utilisé aussi un autre type spécial du bruit, c’est le bruit additif blanc gaussien (AWGN:
Additive White Gaussian Noise en anglais), obtenu sous forme numérique à partir d’un générateur
aléatoire, il est caractérisé par sa densité spectrale de puissance uniforme N0/2.
Un bruit gaussien suit une distribution gaussienne, caractérisée par une moyenne µ et une variance
². Les interférences large bande sont aussi prises en compte par le modèle du bruit blanc.
Comme détaillé dans le chapitre 4, nous aborderons le problème de la séparation de sources de parole
distantes dans des conditions de bruit. Pour ce faire, nous avons créé des nouveau corpus en ajoutant
déférents types du bruit réel aux plusieurs corpus originaux que nous avons élaboré dans différentes
expériences pour notre thèse.

2.8 Boite à outils de RAP

2.8.1 PocketSphinx

CMU Sphinx est l’un des systèmes, open source, les plus populaires de reconnaissance automatique
de la parole. Il est actuellement utilisé par les chercheurs et les développeurs dans de nombreux
endroits dans le monde entier, y compris les universités, les instituts de recherche et de l’industrie.
Le terme licence libérale de CMU Sphinx a fait de lui un membre important de la communauté open
source et a fourni un moyen à faible coût pour les compagnies pour bâtir des entreprises autour de la
reconnaissance de la parole. Il permet aussi dans le cadre de la recherche principalement, d’obtenir
la transcription écrite de données orales. Avec un langage de programmation assez simple, basé sur
des phonèmes, il permet d’obtenir des résultats prometteurs pour le développement d’applications
libres[97].
Pocketsphinx est une librairie permettant d’intégrer la reconnaissance vocale dans des projets, écrit
en language C à l’aide des fonctionnalités du projet open source, elle est développée à l’Université
Carnegie Mellon (CMU Sphinx USA). CMU pocketSphinx est une librairie gratuite disponible à
télécharger ; elle vise principalement à faciliter la construction des systèmes de reconnaissance vocale.
Elle est basée sur les Modèles de Markov Cachés (HMM). En plus d’avoir des possibilités de décodage
multiplateforme, il est possible de développer avec plusieurs langages. La boîte à outils CMUSphinx5

se compose de : SphinxTrain qu’est un outil qui permet de créer son propre modèle acoustique et son
propre modèle de langage, il contient la base Sphinx2-3-4 qui est une bibliothèque de support requise

5 https : //cmusphinx.github.io
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à la fois par SphinxTrain , de Cmudict qui permet la mise au point de dictionnaire de prononciation
et enfin de PocketSphinx qui fournit une interface python aux bibliothèques CMU Sphinxbase et
Pocketsphinx [98].
Pour installer Pocketsphinx sur un ordinateur mono-carte, certaines conditions préalables doivent être
installées dans le système. Par exemple: compilateur cc, python, libasound dev, alsa utils, bison.
Après avoir téléchargé et compilé le code source de Pocketsphinx, un programme de test utilisant le
modèle de langage, le modèle acoustique et le dictionnaire par défaut a été testé. Pocketsphinx utilise
des HMM et des GMM comme modèle acoustique et le modèle N-Gram comme modèle de langage.
CMUSphinx a plusieurs modèles acoustiques et linguistiques tels que l’anglais américain, l’allemand,
l’espagnol, l’indien, etc. mais pour le modèle arabe n’est pas disponible [49]. Par Conséquent, nous
avons construit un modèle de dialecte arabe du Maroc, l’accent de région de Beni Mellal, comme une
nouvelle langue pour CMUSphinx. Nous avons créé le modèle acoustique et le modèle de langage
pour le corpus DARIJA. Le modèle acoustique a été formé sur des données principalement propres
et bruyantes.
La figure 1.2 du chapitre 1 décrit l’architecture générale d’un système RAP. Le modèle acoustique,
le modèle de langage et le dictionnaire sont les entrées données au module de reconnaissance.
Nous avons choisi d’utiliser Pocketsphinx dans nos recherches travaux de pour construire un système
de RAP adapté au dialecte marocain, car il a pour avantage d’être acoustiquement entraîné sur une
quantité très petite de données, il a également été utilisé en tant que système état de l’art pour une
comparaison avec les autres outils open source. Donc, nous sommes intéressés à cet outil et nous
allons l’étudier plus en détail dans le chapitre 4.

2.8.2 Kaldi

Kaldi est une boîte à outils open-source pour la reconnaissance de la parole, elle est écrite en C
++, autorisée sous la licence Apache v2.0. Elle a été lancé initialement par Povey et ses collègues
le groupe des recherche de Johns Hopkins University. La boîte à outils Kaldi comprend des fichiers
exécutables en C ++ et divers scripts Shell. Les codes sont très flexibles, modernes et simples[99]. La
boîte à outils complète de RAP Kaldi est disponible sur le site Web de sourceforge6. Pour comprendre
l’ensemble de la boîte à outils Kaldi, les détails sont disponible sur le site Web de Github7. Il prend
en charge les transformations linéaires, la formation discriminante dans l’espace des fonctionnalités
et les réseaux de neurones profonds. La boîte à outils de reconnaissance vocale Kaldi est utilisée pour
l’entrainement et le test du système de RAP basé sur le corpus d’apprentissage. L’outil Kaldi fourni
les modules nécessaires pour implémenter les deux composants essentiels d’un système de reconnais-
sance de la parole ; le premier c’est le modèle acoustique qui sera implémenté soit par un modèle
de markov caché (HMM) ou soit par un réseau de neurone (DNN), le deuxième c’est le modèle de
langage n-gram qui peut être sauvegardé au format ARPA et RNNLM. Il devra naturellement être
entraîné sur un ensemble d’apprentissage approprié, comme dans le cas d’un modèle acoustique. La
boite à outils Kaldi permet de décoder un flux de parole en combinant les deux modèles (acoustique
et langage) à l’aide d’automates d’états finis pondérés (WFST). Les automates peuvent être créés

6 https : //sourceforge.net/projects/kaldi/
7 https : //github.com/kaldi− asr/kaldi
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par n’importe quel outil comme Open-FST toolkit (par exemple)[99].
Ci-dessous, nous présentons un schéma simplifié de la structure de Kaldi. Les modules de la biblio-
thèque de Kaldi dépendent de deux bibliothèques externes : les bibliothèques d’algèbre linéaire (i.e.
: BLAS/LAPACK) et la bibliothèque qui permet d’intégrer des transducteurs à états finis (i.e. :
OpenFST). La classe « décodable » fait le pont entre ces deux librairies externes. Enfin, les modules
plus bas dépendent d’un ou plusieurs modules du dessus. kaldi contient actuellement deux implémen-

Figure 2.8: Schéma simplifié de la structure des différents composants de Kaldi[99]

tations parallèles pour la formation DNN. Le premier est que la configuration de Karel (nnet1) prend
en charge la formation sur une seule carte GPU, ce qui permet la mise en œuvre d’être plus simple et
relativement facile à modifier. La deuxième est que la configuration de Dan (nnet2) est plus flexible
dans la façon dont vous pouvez vous entraîner: elle prend en charge l’utilisation de plusieurs GPU,
ou de plusieurs processeurs, chacun avec plusieurs fils [99]. Dans notre cas, le système a été développé
en utilisant la configuration DNN Kaldi de Karel. Les systèmes sont construits sur des coefficients
cepstraux à l’échelle de Mel (MFCC), une analyse discriminante linéaire (LDA), une transformation
linéaire à maximum de vraisemblance (MLLT), une régression linéaire à maximum de vraisemblance
(fMLLR) avec des fonctionnalités de normalisation par la moyenne cepstrale (CMN). L’ensemble
de DNN est exécuté dans un seul GPU à l’aide de CUDA (Compute Unified Device Architecture,
l’architecture de calcul parallèle créée par NVidiaTM). Nous utilisons la boîte à outils KALDI pour
construire le système hybride DNN-HMM, pour cela, nous nous sommes principalement concentrés
sur le développement d’un système de RAP avec des données propres et bruitées artificiellement en
créant un dictionnaire arabe.
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2.8.3 HTK

HTK (boîte à outils pour modèles de Markov cachés ou Hidden Markov Model Toolkit en anglais)
est un ensemble de librairies et de programmes en langage C et il s’exécute en ligne de commande,
il est développé à l’origine à la machine intelligence du département d’ingénierie de l’Université de
Cambridge sous la direction de S. Young à partir de 1989, c’est une boîte à outils portable permettant
de créer et de manipuler des modèles de Markov cachés, elle est capable de mettre en œuvre un grand
vocabulaire, indépendamment du locuteur et est applicable sur n’importe quelle langue. La docu-
mentation sur HTK est très riche avec des exemples pratiques (vers 300 pages). Depuis septembre
2000, HTK est distribué gratuitement sur leur site officiel8 pour une utilisation non commerciale et
maintenu par P. Woodland et ses collègues. HTK permet de faire des systèmes de reconnaissance de
parole à petit ou moyen vocabulaire, avec une grammaire simple (par automate ou par bigramme).
HTK est principalement utilisé pour la recherche sur la reconnaissance vocale. En effet, HTK lui-
même est compilé pour construire l’ensemble d’un SRAP à partir de la base de données vocales, de
l’extraction de caractéristiques, de la construction et de la formation de modèles acoustiques et de la
réalisation de tests. On peut aussi l’utiliser pour autre chose que la parole (reconnaissance d’écriture
manuscrite par HMM, par exemple). L’équipe de Cambridge a obtenu de très bons résultats en
reconnaissance de parole sur les tâches « Wall Street Journal » et « Broadcast News », lors des
évaluations américaines DARPA/NIST des années 90 et en transcription de parole spontanée [100].
Un décodeur plus performant permettant l’utilisation de trigrammes a ensuite été intégré [100].
L’utilisation de la boite à outils HTK pour mettre en oeuvre une application de RAP, induit trois
phases principales. D’abord, la phase de préparation de données qui vise à enregistrer, étiqueter et
segmenter des données d’apprentissage en utilisant l’outil HSLab. Suivi de l’extraction des vecteurs
de caractéristiques après la configuration des paramètres avec l’outil HCopy.
La phase d’apprentissage sert à créer les modèles acoustiques qui représentent les vecteurs de car-
actéristiques. Durant l’apprentissage, les vecteurs sont d’abord utilisés pour l’initialisation des
paramètres des HMMs en utilisant l’outil HInit et HCompV, car les paramètres des HMMs doivent
être correctement initialisés. Ensuite, HRest est l’outil qui permet de réestimer les paramètres du
modèle HMM (c’est l’implémentation de l’algorithme Baum-Welch).
Le processus de reconnaissance se fait avec l’outil HVite. Il existe d’autres outils dans HTK qui sont
intéressants comme l’outil de calcul du taux d’erreur (WER) et le test des performances du système.
La figure ci-dessous montre l’architecture de l’outil HTK (figure 2.9)[100]. HTK se distingue par
l’utilisation exclusive des HMMs, il ne permet pas de faire des combinaisons ou d’hybridations des
HMMs avec d’autres classifieurs. En dépit de la richesse de sa documentation, nous avons remarqué
que quelques outils dans HTK ont moins d’information du point de vue pratique.
Dans le cadre de notre thèse, nous avons utilisé la boîte à outils HTK pour créer un modèle acous-
tique HMM qui contient la préparation des données nécessaires au traitement, le codage des données
pour extraire la caractéristique des données vocales et la définition de divers paramètres HMM tels
que la transition, la distribution et l’estimation. Ici, les résultats pour vérifier la modélisation HMM
sont effectués en faisant varier la technique de codage par MFCC.

8 http : //htk.eng.cam.ac.uk
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Figure 2.9: Architecture du HTK (d’après, Young et al [100]

2.8.4 MATLAB et la boîte à outils Deep Learning Toolbox

MATLAB ou est en fait l’abréviation de MATrix LABoratory, c’est un logiciel commercial de calcul
interactif. Il est utilisé dans les calculs scientifiques basées sur des algorithmes d’analyse numérique
et des problèmes d’ingénierie, en particulier ceux où les matrices interviennent, parce qu’il permet de
résoudre des problèmes numériques complexes en moins de temps, grâce à une multitude de fonctions
intégrées et à plusieurs programmes outils testés et regroupés selon usage dans des dossiers appelés
boites à outils ou ”Toolbox”. MATLAB est contient une multitude de boites à outils spécifiques à des
domaines variés. Elles regroupent un ensemble de fonctions spécifiques à un domaine d’application 9.
Matlab possède des boites à outils incluant des algorithmes d’apprentissage artificiel basés sur les
modèles de Markov cachés ou réseaux de neurones, concernant le data mining: outils d’analyses
factorielles outils de classification, arbres de décisions, régressions linéaires et non linéaires au sens
large, des algorithmes de détection des séquences temporelles hors ligne et en ligne, il est disponible
sur le site Mathworks 10.
MATLAB est un environnement dédié aux opérations de la manipulation vectorielles ou matricielles,
permet d’accéder à des fonctionnalités de haut niveau de segmentation, de classification, des calculs
statistiques, de prédiction et d’association, de la visualisation de données et images, de traitement
du signal et vocale.
Parmi les boites à outils les plus utilisable, que nous avons utilisé dans les travaux pratiques de notre
thèse:
Signal Processing ToolboxTM: c’est une boite fournit des fonctions et des applications pour
analyser, prétraiter et extraire des caractéristiques de signaux échantillonnés de manière uniforme
et non uniforme, elle comprend des outils pour la conception et l’analyse de filtre, la réduction
de la tendance et l’estimation du spectre de puissance, elle fournit également des fonctionnalités
pour extraire des caractéristiques. Cette boite permet aussi de trouver des pics et des modèles de
signaux, quantifier les similitudes de signaux et effectuer des mesures telles que le rapport signal

9 www.mathworks.com
10 www.mathworks.com
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à bruit (SNR) et la distorsion, de prétraiter et analyser plusieurs signaux simultanément dans les
domaines temporels, fréquentiels et temps-fréquence sans écrire de code, d’explorer de longs signaux
et d’extraire des régions d’intérêt....
Audio ToolboxTM : propose des outils pour le traitement audio, l’analyse de la parole et les mesures
acoustiques. Elle comprend des algorithmes pour le traitement du signal audio (comme l’égalisation
et le contrôle de la plage dynamique) ainsi que pour les mesures acoustiques (comme l’estimation
de la réponse impulsionnelle, le filtrage par bandes d’octave et la pondération perceptuelle). Des
algorithmes sont également proposés pour l’extraction de caractéristiques audio et de parole (telles
que les MFCC et le pitch) et pour la transformation du signal audio (banc de filtres gammatone et
mel-spectrogramme, par exemple).
DSP System ToolboxTM : c’est un toolbox propose des algorithmes, des applications et des
outils de visualisation pour concevoir, simuler et analyser des systèmes de traitement du signal dans
MATLAB® et Simulink®. Grace à ces outils, nous pouvons modéliser des systèmes de traitement
numérique du signal temps réel pour les systèmes de communications, radar, audio, les appareils
médicaux, l’internet des objets et d’autres applications. Nous pouvons aussi concevoir et analyser
des filtres FIR, IIR, multi-échantillonnés, multi-étages et adaptatifs. Nous pouvons récupérer des
signaux à partir de variables, de fichiers de données et de matériel en réseau afin de développer et
vérifier notre système. Les outils time scope, spectrum analyzer et logic analyzer permettent de
visualiser et de mesurer les signaux en streaming de manière dynamique.
Deep Learning ToolboxTM : c’est un cadre dans les versions récentes de MATLAB telle que R2018a
pour la conception et l’implémentation des réseaux de neurones profonds avec des algorithmes, des
modèles pré-entraînés et des applications. Il facilite l’utilisation de MATLAB pour l’apprentissage
en profondeur. Il prend en charge les réseaux de neurones à convolution (MatConvNet, CNN)
et les réseaux LSTM pour effectuer la classification sur des données textuelles, images et de séries
temporelles. Par conséquent, nous pouvons créer, analyser et entraîner des réseaux via une interface
graphique. Aussi, il nous permet d’assurer le suivi des paramètres d’apprentissage, d’analyser les
résultats et de comparer le code de plusieurs expériences. Vous pouvez visualiser les activations de
couches et contrôler la progression de l’apprentissage sous forme graphique. Cette boîte à outils
développée par Mathworks permet d’importer et d’exporter des modèles vers différents frameworks,
y compris TensorFlow, Keras et PyTorch. Il prend également en charge l’optimisation GPU CUDA
et permet de traiter des grands ensembles de données à l’aide de Parallel Computing Toolbox et en
incluant NVIDIA GPU Cloud et des instances de GPU Amazon EC2 11.
Il est conçu en mettant l’accent sur la simplicité et la flexibilité. Par exemple, pour les CNN,
il expose les blocs de construction des CNN (ConvNets) en tant que fonctions MATLAB faciles
à utiliser, fournissant des routines pour le calcul des convolutions avec des banques de filtres, la
mise en commun des fonctionnalités, la normalisation, et bien plus encore. Pour cela, nous avons
proposé d’utiliser les CNN pour former un modèle d’apprentissage en profondeur simple qui détecte
la présence de commandes vocales arabes dans l’audio en se basant sur le projet 12.

11 www.mathworks.com
12 https : //fr.mathworks.com/help/deeplearning/ug/deep− learning − speech− recognition.html
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Figure 2.10: L’interface de l’environnement Matlab pendant l’entraînement du système (R2018a)

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, Nous avons présenté un panorama des techniques et des approches les plus courantes
dans la littérature qui sont destinées à construire/améliorer des modèles acoustiques, sur lesquelles
nous nous sommes appuyés dans notre thèse. De plus, nous avons présenté les différentes techniques
d’apprentissage des modèles acoustiques probabilistes telles que : les modèles basés sur HMM, VQ,
GMM, CNN ainsi que les modèles hybrides GMM-HMM et DNN-HMM. En outre, Nous avons
présenté, aussi, les librairies et open source les plus utilisées dans les systèmes de reconnaissance
automatique de la parole. Nous avons employé quatre boites à outils : PocketSphinx, HTK, Kaldi
et Matlab. Enfin, nous avons décrit clairement les types de bruits issus des bases de données vocales
universelles parmi eux : NOISEX-92, AURORA, CHiME-3 et les autres types qui nous appartient et
que nous les avons enregistrés localement. Dans les chapitres suivants, nous expliquerons en détail
comment ajouter ces bruits pour obtenir des bases de données modifiées que nous avons utilisées
dans nos différentes expériences. De plus, nous testons ses nouveaux corpus pour les différentes
techniques et les outils précédents. Dans le chapitre qui suit on va présenter aussi les méthodes que
nous avons adopté pour notre système de reconnaissance automatique de la parole en milieu bruité
pour augmenter la robustesse de notre système.
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Chapter 3

Différents types de bruit et les techniques
de débruitage adoptées dans cette thèse

3.1 Introduction

Notre environnement est souvent bruité, le signal de parole se trouve ainsi confronté au bruit
ambiant. Pour le débruiter, on utilise des techniques de débruitage qui fonctionnent dans le domaine
spectral (fréquentiel), à savoir, le filtrage adaptatif au sens de Wiener. La soustraction spectrale
et d’autres types des algorithmes et techniques d’amélioration de signal de la parole. Dans ces
familles de méthodes, le système de reconnaissance de parole est modifié afin de tenir compte de la
présence d’un bruit lors de la reconnaissance. La réduction de bruit est devenue une nécessité dans
les communications modernes ainsi que dans bien d’autres applications [101]. L’amélioration de la
parole dégradée par le bruit, ou réduction du bruit, est un champ très important dans le traitement
de la parole. Il est utilisé dans de nombreuses applications telles que les téléphones mobiles, les
systèmes de téléconférence, la reconnaissance de la parole et les aides auditives [101].
D’autre part, l’utilisation de critères discriminants d’apprentissage permet de lutter contre la source
de variabilité introduite par le bruit. L’apprentissage dans différents conditions prédéfinies de bruit
reste une solution efficace, bien que difficilement réalisable en pratique, comme nous allons voir dans
le chapitre 4. Avant l’étude, nous nous pencherons sur ces techniques pour identifier les différents
types de bruit et leurs caractéristiques.
Donc, ce chapitre présente les différents types des bruits qui peuvent être mélangés avec des segments
de la parole. Ainsi, dans ce chapitre nous essayons de décrire le signal de bruit et les traitements
qui permettent sa suppression ou sa réduction. Après avoir parlé de la nécessité de l’opération de
débruitage, la section 3.3 présente les différents algorithmes de débruitage du signal de parole, nous
expliquons l’essor de ces techniques: La méthode de la soustraction spectrale, la méthode de filtrage
de Wiener. Les expériences avec ces différents algorithmes et une étude comparative entre eux en
termes du taux d’améliorations du SNR est effectuée dans le chapitre suivant. Nous présentons
aussi quelques outils de mesures d’évaluation et les méthodes des mesures dans le domaine temporel
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(rapport signal / bruit (RSB /SNR)). Enfin, nous terminerons notre chapitre par une conclusion qui
résume les points abordés.

3.2 Le bruit sonore

La notion bruit est assez subjective on ne peut pas la définir simplement dans l’absolu. Mais on
peut l’expliquer par des exemples dans la réalité. Car un bruit pour quelqu’un c’est une voix sans
signification et pour un autre c’est un signal sonore utile. Comme par exemple ; deux personnes qui
s’intéressent à écouter à l’un des deux autres personnes, chacun de ces derniers est un bruit pour l’un
et un signal utile pour l’autre. Par conséquent, on peut définir un bruit comme tous les phénomènes
qui empêchent la transmission d’un message d’une source à sa destination par la détérioration de
la qualité et l’intelligibilité du message transmis. Un facteur important dans l’appréciation est la
question de savoir si les bruits sont permanents ou entrecoupés de phases de silence. Des événements
isolés périodiques (comme des trains qui passent toutes les heures) sont moins vite ressentis comme du
bruit bien qu’ils soient vraisemblablement plus intenses que des nuisances permanentes (la circulation
sur une route principale, par exemple) [101].
On ne peut pas mesurer le bruit comme on mesure le son, mais uniquement l’évaluer dans une
fourchette déterminée. Physiquement, il n’y a pas de distinction entre le son et le bruit: le son
est une perception sensorielle évoquée par des processus physiologiques dans le cerveau auditif. Le
motif complexe des ondes sonores est perpétuellement étiqueté comme bruit, musique, parole, etc.
Par conséquent, il n’est pas possible de définir le bruit exclusivement sur la base des paramètres
physiques du son. Au lieu de cela, il est courant de définir le bruit simplement comme un son
indésirable. Cependant, dans certaines situations, le bruit peut nuire à la santé sous forme d’énergie
acoustique. Sur le plan scientifique, le son et le bruit sont techniquement identiques – il s’agit de
vibrations dans l’air (ou dans l’eau) que nous captons avec nos oreilles. Plus les ondes sont grosses
(l’amplitude), plus les vibrations sont fortes et plus le son est puissant. Cependant, le son désigne
ce que nous entendons en général. Le bruit est aussi quelque chose que nous entendons, mais sans
vouloir nécessairement l’entendre [101].
En résumé : Le son est la vibration mécanique d’un milieu gazeux, liquide ou élastique à travers
lequel l’énergie est transférée loin de la source par des ondes sonores progressives. L’audition est
simplement des fluctuations de pression d’air détectées par l’oreille. Le bruit a une qualité subjective
et est souvent défini comme un son indésirable [102]. Le son se mesure en décibels (dB).

3.3 Caractérisation du bruit

Le bruit sonore est une oscillation de l’air qui, frappant le tympan, est interprétée par l’oreille et
le cerveau. On parle en général de bruit pour les sons non nécessaires et qui déplaisent. Une onde
sonore peut éprouver des difficultés à passer d’un milieu à un autre car chaque milieu impose une
résistance plus ou moins importante appelée impédance. Ainsi une onde qui se propage dans l’air
aura du mal à être perçue dans l’eau car celle-ci à une forte impédance.
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Le son ou bruit est caractérisé par trois caractéristiques physiques importantes :sa fréquence, sa
vitesse de propagation et son amplitude [103] [104].

• La fréquence correspond au nombre de vibrations par seconde (On parle de sons graves (de
basses fréquences) ou de sons aigus (de hautes fréquences));

– Exprimée en hertz (Hz);
– Les fréquences entendues par l’humain s’étendent de 20 Hz à 20 000 Hz;
– Le bruit est généralement composé de plusieurs fréquences;

• L’intensité dépend de l’amplitude de la vibration (son faible ou fort);

– Exprimée en décibels (dB);

– L’intensité du bruit (niveau sonore) correspond aux variations de pression plus ou moins
importantes dans l’air ambiant;

• La vitesse du son/bruit ou célérité du son/bruit c’est la vitesse de propagation des ondes
sonores qui dépend de la nature du milieu dans lequel l’onde se propage mais également de la
température.

– L’onde acoustique se propage dans l’air à 340 m/s, dans l’eau à 1500 m/s et à des vitesses
encore supérieures dans les matériaux plus denses (3500 m/s dans l’os et jusqu’à 6000
m/s dans l’acier). Dans le vide, dépourvu de matière, aucun son ne se propage.

On peut citer des autres propriétés liées à la propagation des sons:

– La durée (son continu, intermittent ou impulsionnel (tel que les bruits d’impacts)).
Lorsqu’une onde sonore est émise, elle tend à être modifiée par des paramètres tels que la
distance ou d’éventuels obstacles.

– Atténuation. En champ libre, c’est-à-dire dans un espace où aucun obstacle ne perturbe
la propagation de l’onde sonore, son intensité acoustique diminue quand on s’éloigne de
la source sonore.

– Réflexion. Lorsqu’une onde sonore rencontre un obstacle tel que la paroi d’un local, une
certaine quantité de l’énergie est réfléchie et revient dans la pièce : c’est la réflexion. Les
réflexions successives constituent la réverbération. Quand il se réfléchit sur un obstacle
(un mur, un rideau d’arbres…), on parle d’un ”écho” : on entend le bruit atténué mais tel
qu’il était.

– Absorption. Une autre quantité de l’énergie est absorbée en partie par les matériaux
constituant la paroi : les hautes fréquences étant plus facilement atténuées que les basses.

– Transmission. Une partie de l’énergie est transmise dans la pièce voisine par le biais de
la paroi, qui agit comme une source sonore secondaire.

Le son/bruit est constitué de vibrations. Ce sont les ondes sonores qui se diffusent comme des vagues
à travers un milieu donné. Elles ne modifient pas le milieu dans lequel elles passent. L’onde comprime
puis décomprime le milieu. Le haut-parleur utilise ce mécanisme. Comme pour les ronds dans l’eau
qui se propagent, c’est la compression qui se déplace et non les molécules d’air. Plus ce milieu est
dense, plus les ondes vont vite : à 20 ◦C la propagation est de 5 000 mètres à la seconde dans l’acier,
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1 525 mètres à la seconde dans l’eau et 334 mètres à la seconde dans l’air. On pense souvent le
contraire, mais la propagation des ondes sonores est bien cinq fois plus rapide dans l’eau que dans
l’air.
Dans l’espace, où règne un vide sans fin, à l’exception des planètes qui ont une atmosphère, il n’y a
pas de molécules pour porter ces ondes (l’absence de matière). C’est le silence absolu. Donc, dans le
vide, les ondes sonores en générale ne peuvent pas se propager [103].

3.4 Le rapport signal sur bruit

Afin d’évaluer les performances des processus de robustesse, il faut disposer d’une mesure, d’un indice
qui permet de rendre compte de la difficulté que présente un environnement du point de vue de la
reconnaissance. L’un des critères d’évaluation de la qualité du signal de parole le plus populaire
c’est le rapport signal sur bruit ou SNR (SNR, Signal to Noise Ratio en anglais) c’est le facteur de
caractéristique physique le plus efficace pour évaluer le spectre de puissance dans les zones de non-
parole et de parole, puis de prendre le log décimal du rapport. Le SNR se mesure donc en décibels
(dB) et décroissent lorsque la composante de bruit est plus présente. Le rapport signal sur bruit
S/N est une méthode pour mesurer la force du signal par rapport aux niveaux de bruit de fond, en
utilisant l’équation (3.1) :

SNR(dB) = 10× log10(
Pspeech

Pnoise

) (3.1)

Avec, Pspeech et Pnoise désignent la puissance du signal de la parole et du bruit (de la non-parole),
respectivement [105].
Un exemple de la corruption du signal propre avec un bruit gaussien blanc additif (AWGN) est donné
à la figure 3.1. La figure 3.1 montre les spectrogrammes d’un mot prononcée dans milieu bruyant

Figure 3.1: Spectrogrammes d’amplitude du signal original et le signal bruyant du mot ”Wahid”
enregistré en SNR = 5 dB

(bruit de la voiture) d’une voiture. L’axe des abscisses représente le temps, celui des ordonnées porte
les fréquences et la nuance de gris code l’amplitude. Le premier spectrogramme (originale) a été
obtenu grâce à l’enregistrement d’un homme par un microphone proche de la bouche. On peut donc
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considérer que cet enregistrement est propre, on néglige le bruit produit par microphone.
Le deuxième spectrogramme (bruité), c’est le même signal de parole précèdent mais il est corrompu
par un bruit additif (le bruit gaussien blanc additif (AWGN)). Le signal de bruit est visible en continu
sur les basses fréquences. Ce sont donc les indices de parole situés dans le bas du spectre qui vont
être recouverts par le spectre de bruit. On peut voir par exemple que la partie basse du spectre
se confond avec un bruit de fond continu comme ici et que les passages entre unités acoustiques
élémentaires sont généralement moins bien définis dans le bruit.
Les zones de parole et de non parole sont déterminées en comparant l’amplitude du signal par rapport
à un seuil. Le SNR ne constitue qu’un moyen de quantifier l’influence du bruit sur la parole. Mais
il ne permet pas de qualifier complètement la difficulté qu’un environnement bruité représente du
point de vue de la reconnaissance. Par exemple, il ne permet pas de rendre compte de la dynamique
du bruit, de la façon dont il varie sur une courte période. En effet, un bruit (additif ou convolutif)
peut être stationnaire, évoluer lentement ou encore inopinément.
Il est cependant possible de rendre compte des plages de spectres influencées par le bruit en détermi-
nant des RSB par bandes de spectres. Ainsi, il est possible de voir quels types d’indices acoustiques
seront corrompus par un environnement particulier. Cela est particulièrement utile dans les méthodes
de réduction du bruit, voir en section 9.1.

3.5 Le modèle d’environnement

Avant de discuter les techniques de robustesse, examinons d’abord nos connaissances sur l’effet du
bruit sur la reconnaissance vocale. Plus précisément, nous décrirons l’effet du bruit dans les domaines
du banc de filtres et des cepstraux sur la base d’un modèle d’environnement populaire qui carac-
térise la relation physique entre la parole et le bruit. Comme nous le montrerons dans les sections
suivantes, les techniques robustes au bruit qui utilisent un modèle d’environnement sont appelées
techniques basées sur un modèle, tandis que d’autres qui n’utilisent pas les modèles d’environnement
sont appelées techniques basées sur les données. Dans cette section, nous utiliserons un modèle
d’environnement couramment utilisé dans le domaine de la reconnaissance vocale robuste au bruit
[106]. Il existe deux types courants de bruit qui peuvent affecter le signal vocal, ce sont les bruits
additifs et les bruits convolutifs. Des exemples de bruits additifs sont le bruit de fond, le bruit de
la circulation, etc., et le bruit de convolution peut être des distorsions du canal de transmission, le
filtrage du microphone, la réverbération de la pièce, etc. Le modèle d’environnement que nous allons
discuter est montré sur la figure 3.2, où le signal de parole propre est d’abord déformé par le canal,
puis corrompu par le bruit additif plus loin [106].
Nous dérivons maintenant la représentation mathématique du modèle d’environnement dans les do-
maines temporel et fréquentiel. Soit x (t), n (t) et y (t) la parole propre numérique, le bruit additif et
la parole dégradée dans le domaine temporel respectivement où t est l’indice d’échantillonnage tem-
porel, et soit h (n) la réponse impulsionnelle du canal. Le modèle d’environnement dans le domaine
temporel est:

y (t) = x (t) ∗ h (t) + n (t) (3.2)

Avec :
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Figure 3.2: Le modèle d’environnement avec bruit additif et l’impulsionnelle du filtre.

- x (t) le signal de parole propre
- y (t) le signal bruité
- n (t) le signal de bruit additif
- h (n) la réponse impulsionnelle du filtre représentant les sources de bruit convolutif.
Et ∗ représente l’opérateur de convolution.
Dans le domaine cepstral le bruit de canal n’est plus convolué au signal propre mais il résulte que le
signal propre et les sources de bruit sont liés de façon non-linéaire. On peut alors définir la fonction
d’environnement f dans le domaine cepstral :

y = x+ f (x, h, n) (3.3)

où x, h, n et y sont les représentations respectivement de x (t),h (t), n (t) et y (t)dans ce domaine.
Notez que nous ne considérons pas le cadrage et le fenêtrage dans le processus d’extraction d’entités
par souci de simplicité. On peut considérer le signal dans (3.2) comme une trame. En appliquant la
transformée de Fourier discrète, le modèle en domaine fréquentiel pour une seule trame devient :

Y (k) = X (k)H (k) +N (k) (3.4)

Avec k = 1, ..., K est l’indice de coefficient de Fourier et K est le nombre de coefficients de Fourier,
Y (k) , X (k), N (k) et H (k) sont les coefficients de transformée de Fourier de y (t), x (t), n (t) et
h (t) dans la trame courante respectivement.
De nombreuses techniques de robustesse reposent sur une approximation de la fonction d’environnement.
Cependant, la plupart des approches simplifieront la fonction d’environnement en limitant leur do-
maine d’application à des bruits additifs (par exemple la soustraction spectrale) ou convolutifs (par
exemple la normalisation cepstrale). D’autres encore nécessiteront des informations a priori précises
sur la nature du bruit, sous forme de code-book par exemple (comme le filtrage optimum proba-
biliste). Dans la section 3.9 nous présentons quelques techniques de robustesse qu’on a utilisé dans
cette thèse.

3.6 Les types de bruits

Les différents bruits affectant un message peuvent être divisés:

• Selon la nature du bruit : Elle contient, elle-même, trois catégories :

– Bruit à bande large : Qui touche une bande fréquentielle un peut important (large
bande), à titre d’exemple on trouve le bruit blanc.
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– Bruit à bande étroite : Qui touche une bande fréquentiel limité par un intervalle (qui
a un spectre de raies bien défini), dans ce cas on trouve par exemple le bruit des outils de
travail des ouvriers tel que le bruit du petit matériel électrique. Les bruits produits par
les moyens de transports se caractérisent par une très forte stationnarité qui correspond
à la vitesse de fonctionnement des organes moteurs.

– Bruit intermittent dans le temps (bruit impulsionnel) : C’est un signal qui
s’annule dans certains intervalles de temps. Ce bruit nous aide à l’extraction du signal de
parole pendant ces intervalles.

• Selon les caractéristiques de stationnarité du bruit : Elle contient aussi trois classes;

– Bruits stationnaires ou quasi-stationnaires : On trouve ce type dans les organes
moteurs fonctionnant moins vite. Ce type de bruit affecte beaucoup plus les voyelles dans
un signal de parole.

– Bruits rythmiques : Ce sont des bruits correspondants à la répétition d’une tâche de
nature productive. Ils sont très souvent des bruits périodiques, produits par les systèmes
industriels. Ce bruit est assez intense, mais l’énergie des raies n’est pas beaucoup plus
importante. Il est, en outre, possible d’observer la présence de bruits aléatoires supplé-
mentaires en basses fréquences, entre 0 et 3000 Hz. Ce bruit est cependant très étendu.

– Bruits aléatoires : Ce sont des bruits associés aux ateliers de fabrication et aux usines.
Ces bruits peuvent générer de nombreuses erreurs dans les systèmes de Reconnaissance
Automatique de Parole (RAP). L’univers de la production est généralement très bruyant.
Un exemple des bruits aléatoire est le bruit de soudures qui correspond à des raies verti-
cales à des instants aléatoires dans le temps.

• Selon le mode d’interférence : C’est la classification la plus importante, qui nous intéresse.
Il y a deux types principaux ; les bruits additifs et les bruits convolutionnels (multiplicatifs).

– Les bruits additifs: Les bruits additifs sont dus à la multiplicité des systèmes de
communication dans un même environnement. Plusieurs émetteurs et plusieurs récepteurs
pouvant être confinés dans un même espace, les messages de tous les émetteurs peuvent
donc se trouver en concurrence sur une même voie sans que les récepteurs possèdent un
mécanisme efficace 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 puissance variable. Les bruits additifs peuvent être subdivisés en trois groupes
en fonction des lieux où ils peuvent être rencontrés:
-Bruits des systèmes industriels : Ils peuvent être très intenses et sont, par nature,
non stationnaires. Ils correspondent aux bruits émis par des machines possédant une
faible isolation phonique.
-Bruits des moyens de transport : Ils correspondent aux bruits qui peuvent être
observés dans divers véhicules tels que les voitures, les trains et les avions…etc.
-Bruits des milieux administratifs et urbains : Ce sont les bruits présents dans les
bureaux, les domiciles ou dans les concentrations urbaines. Ces bruits peuvent être très
variés (climatisation, bruit de parole) mais sont peu intenses.
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Il est également possible de classer, dans ce type des bruits produits par les systèmes industriels.
Ce sont les bruits qui peuvent être rencontré dans les systèmes de ventilation, les machines à
écrire ou les ordinateurs. à cette liste peuvent être ajoutés les bruits de mobiles par rapports
à l’auditeur tels que les voitures.

• Les bruits convolutionnels Les bruits convolutionnels (ou multiplicatifs) sont dus à la dis-
torsion induite par la voie de communication. Ils résultent de la mauvaise qualité d’un ou de
plusieurs éléments de support du message ou de son étroitesse en bande passante. Les moyens
de communication à longue distance (la téléphonie, la radiophonie et la radiotéléphonie) sont
élaborés à partir d’un compromis coût/efficacité. La parole lorsqu’elle est transmise est for-
cément dégradée en qualité et en intelligibilité. Un des champs possibles d’application de la
RAP sont les serveurs vocaux accessibles par les lignes téléphoniques. Mais la parole transmise
par téléphone souffre de déformations variables induites par la qualité de la connexion. Une
transmission peut ainsi souffrir de l’étroitesse de la bande passante, de la mauvaise qualité des
microphones de certains terminaux téléphoniques. La parole enregistrée dans tous les corpus
utilisés pour la recherche est, en effet, toujours bruitée puisque le microphone utilisé effectue
toujours un filtrage linéaire [107].

• Les bruits physiologiques

D’autres bruits peuvent également être considérés dans le domaine du traitement de la parole, mais
ils n’ont pas la généralité des bruits de type additifs ou convolutionnels car ils sont spécifiques à l’être
humain lors de sa phase de production de parole. La plupart des systèmes de RAP fonctionnent mal
en milieu bruité car les contraintes posées par de tels environnements n’ont pas été prises en compte
dès le départ. L’homme essaie, lui, de s’adapter aux conditions sonores rencontrées en modifiant
sa méthode de production de parole. Un des phénomènes le plus remarquable de modification de
production de la parole par l’homme est l’effet Lombard. Lorsqu’un locuteur est placé dans un en-
vironnement bruité, il modifie sa voix, et son effort vocal, en “haussant le ton” de manière à ce que
la parole produite conserve un bon SNR par rapport à l’environnement. Cette accentuation de la
voix pose cependant un problème majeur aux systèmes de RAP car les spectres de tous les phonèmes
peuvent être modifiés ce qui a pour effet de nettement amoindrir les taux de mots isolés ou de la
parole continue masqués par du bruit. Il faut enfin noter qu’il existe des situations où la parole est
modifiée sans que l’homme ne modifie sa façon de parler de manière volontaire. Ceci peut arriver
lorsque la parole est produite par une personne se trouvant en contact avec un appareil en phase
vibratoire.
Le tableau 3.1 résume les différentes variations environnementales, nous passons une revue des
méthodologies en vue d’améliorer l’exactitude et la résistance de RAP à l’égard des sources de
variabilité. Nous avons abordé certaines des difficultés de la reconnaissance vocale, les questions les
plus problématiques étant le grand espace de recherche et la forte variabilité, cela couvre l’accent, le
taux de parole, dialectes régionaux et sociaux, la physiologie des orateurs, l’âge, les émotions, etc.
Aussi, les différentes causes de la variabilité acoustique et environnementale. Certains attributs de
l’environnement demeurent relativement constants au cours d’une déclaration comme l’équipement
d’enregistrement, la quantité de réverbération de la pièce et les caractéristiques acoustiques du locu-
teur à l’aide du système. D’autres facteurs, comme les niveaux de bruit et de signal, seront supposés
varier lentement par rapport à la vitesse à laquelle la parole change.
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Les techniques conventionnelles qui compensent les effets du bruit additif et du filtrage linéaire des
sons de la parole peuvent apporter une amélioration substantielle de la précision de la reconnaissance
lorsque la cause de la dégradation acoustique est quasi stationnaire. La reconnaissance de la parole
dans les SNR inférieurs, et en particulier la parole en présence de sources transitoires d’interférence,
y compris en particulier la parole de fond et la musique de fond restent essentiellement des problèmes
non résolus à l’heure actuelle [107]. Certaines techniques sont expliquées dans le tableau suivant.

Table 3.1: Différentes variations environnementales

Raison de la variation Effet de la variation Techniques générales pour gérer la
parole

Anatomie des voies vocales La densité spectrale de puis-
sance de la parole varie dans
le temps en fonction du sig-
nal global et de la configura-
tion des articulateurs de la
parole.

-Rémunération et invariance (normali-
sation)
Normalisation de la longueur des voies
vocales (VTLN)
-Modèles Markov cachés (MMC),
comme une séquence de régimes aléa-
toires stationnaires

Bruit Les informations indésir-
ables dans le signal de la
parole comme des voix en
arrière-plan qui corrompt la
qualité du signal de la parole
et dégrade les performances
du système de RAP.

-Méthode de soustraction spectrale
-L’algorithme SPLICE fonctionne sur la
représentation spectrale
-Un filtre FIR adaptatif de haute com-
mande. Lorsqu’aucune référence à une
source de bruit externe n’est disponible
-Filtrage de la saucisse pour l’entrée sta-
tionnaire et le bruit, aucune source de
référence de bruit n’est requise.
-L’algorithme ALGONQUIN fonctionne
sur les spectres de journal.

Effet d’écho Le signal de la parole a
rebondi sur un objet envi-
ronnant, et qui arrive dans
le microphone quelques
millisecondes plus tard.
Cet effet d’écho ajoute
avec le signal de la pa-
role d’origine, et difficile
d’obtenir un discours origi-
nal propre.

-Algorithmes d’annulation d’écho
-Algorithme des moindres carré moyen
(LMS)
-Approche pour l’annulation d’Echo
-Statistiques minimales (MS)
�-Décomposition en valeur propre
-Transformation Fourier (DFT)
-Modèle état-espace
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Effet d’écho -Développement en série de Taylor
(VTS)
-Méthode ALGONQUIN
-Estimation de la variation temporelle
-Changement de modèle dynamique
linéaire (SLDM)
-Cadre d’estimation bayésien
-Modèle d’état de marche aléatoire

Réverbération Si le lieu dans lequel le signal
de parole a été produit fait
fortement écho, cela peut
donner lieu à un phénomène
appelé réverbération, qui
peut durer jusqu’à quelques
secondes. Les signaux vo-
caux d’origine sont masqués
par l’écho.

-Algorithmes de filtrage additif du bruit
-Schémas adaptatifs
-Schémas proportionnels
-Filtres adaptatifs proportionnés
-Combinaison basée sur des blocs
-Schémas de combinaison
-Filtrage adaptatif de sous-bande
-Banques de filtres DFT sur-
échantillonnés uniformes
-Banques de filtres DFT sur-
échantillonnés de sous-bande
-Considérations dans le domaine tem-
porel
-Filtres de Volterra
-Algorithmes de type proportionné
-Algorithmes contrôlés par parcimonie

Variabilité des canaux Le bruit qui change avec le
temps, et différents types de
microphones et tout ce qui
affecte le contenu de l’onde
acoustique du haut-parleur
à la représentation discrète
dans un ordinateur.

-Soustraction moyenne cépstrale
-Le filtrage RASTA des trajectoires
spectrales.

Bruit de convolution Les dégradations de la qual-
ité du signal de la pa-
role dues au canal provien-
nent de ses propriétés spec-
trales lentement variables
(ou réponse d’impulsion).

-Caractéristiques moyennes de la parole
(Soustraction de la moyenne Cepstrale).
-Évaluation de la réponse d’impulsion
comme données manquantes et com-
binée avec la réduction du bruit additif.
-Filtrage à faible passage, en sup-
primant la moyenne cepstrale de
tous les vecteurs caractéristiques de
l’expression.
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Effet lombard En raison des envi-
ronnements bruyants,
l’acoustique est corrélée
dans le signal de la parole.
Mais pour quantifier cet
effet, aucune spécification
n’est connue.

Algorithmes de filtrage du bruit additif
Appliquer les filtres passe-bas et passe-
haut

-Stress
physique(l’environnement
de la force, la distraction
auditive, environnement
thermique, équipement
personnel.)
-Stress émotionnel(charge
de tâche,fatigue men-
tale,les angoisses de la
mission et anxiétés de
fond.)

Le bruit peut être con-
sidéré comme stationnaire
lors d’une commande vocale,
mais d’une commande vo-
cale à l’autre, ses caractéris-
tiques peuvent changer.

-Application d’une méthode
d’extraction de fonctionnalités ap-
propriée comme LPCC, MFCC
-Algorithmes d’estimation et
d’annulation du bruit.
-Annulation du bruit à effectuer par le
type Wiener Filtrage

Dialectes régionaux et
sociaux

Les dialectes sont des varia-
tions liées au groupe au sein
d’une langue.
Le dialecte régional im-
plique des caractéristiques
de prononciation, de vocab-
ulaire et de grammaire qui
diffèrent selon la zone géo-
graphique.
Les dialectes sociaux se dis-
tinguent par des caractéris-
tiques de prononciation, de
vocabulaire et de grammaire
selon le groupe social de
l’orateur.

Considérez les dialectes comme une
autre langue en RAP, en raison des
grandes différences entre deux dialectes.
Comme dans notre cas des systèmes de
RAP basé sur le dialecte marocain.

Émotions Les émotions dans la re-
connaissance vocale sont
concentrées sur la tentative
de classer un signal de
discours « stressé » dans
sa catégorie d’émotion cor-
recte.
Variabilités intrinsèques:
fort, doux, Lombard, rapide,
en colère, effrayé; et le bruit.

-Amélioration du traitement front-
end, fonctionnalité des méthodes
d’extraction pour la reconnaissance
de la parole stressée et non stressée
simultanément.
-Amélioration du traitement back-end
ou mesures de reconnaissance robustes.
-Méthodes d’entraînement améliorées
: formation multi-style et génération
simulée de jetons de stress.
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Le tableau 3.1 présente une revue des méthodologies en vue d’améliorer l’exactitude et la résis-
tance de RAP à l’égard des sources de variabilité.

3.7 Méthodes et Algorithmes de débruitage du signal de
parole

3.7.1 Introduction

Pendant plusieurs décennies, L’amélioration de la parole (speech enhancement (SE) en anglais)
vise à améliorer la qualité des signaux de la parole bruitée qui sont corrompus par le bruit additif, le
bruit multiplicatif ou le bruit convolutionnel en utilisant divers algorithmes. Le terme qualité de la
parole peut être interprété comme la clarté, l’intelligibilité, la douceur ou la compatibilité avec une
autre méthode dans le traitement de la parole comme la reconnaissance vocale et le codage de la
parole. Les principaux objectifs de l’amélioration de la parole peuvent être classés dans l’élimination
du bruit de fond, l’annulation des échos, la suppression de la réverbération et le processus d’apport
artificiel de certaines fréquences dans un signal [108] ,[109] [110]. Après de nombreuses années
d’étude, c’est toujours un problème très difficile, parce que la plupart des journaux s’appuient sur
l’estimation du bruit pendant l’activité non vocale en supposant que le bruit de fond est non corrélé,
non stationnaire et variant lentement [111], [112] [113] . Par conséquent, les caractéristiques sonores
estimées en l’absence de parole peuvent être utilisées ultérieurement en présence de la parole, alors
qu’en temps réel, les hypothèses ne tiennent pas tout le temps [113].
La source d’interférence peut être un bruit à large bande sous la forme d’un bruit blanc ou coloré,
d’un signal périodique comme dans le bruit de bourdonnement, de réverbérations de pièce, ou il
peut prendre la forme du bruit de profond. Les deux premiers exemples représentent des sources de
bruit additif, tandis que les deux autres exemples représentent des sources de bruit convolutionnelles
et multiplicatives, respectivement. Le signal de la parole peut être attaqué simultanément par plus
d’une source de bruit [114] , [115], [116], [117] .
L’amélioration de la parole peut être séparée dans le filtrage spatial et le filtrage spectral. Dans
le filtrage spatial, les sons interférents sont réduits en fonction de leurs propriétés spatiales, tandis
que les signaux d’une direction cible sont maintenus. Les algorithmes de filtrage spectral, également
connu sous le nom d’amélioration de la parole à canal unique, traiter les signaux de la parole bruité
capturés par un microphone unique ou la sortie d’un faisceau ancien ou algorithme de filtrage spatial.
De nombreuses approches ont été proposées dans la littérature pour la majoration de discours de
canal simple. En général, ces méthodes peuvent être classées par catégories dans deux larges classes
en incluant des approches supervisées et non supervisées [118], [119], [120]. Ainsi, ces deux types
d’approches seront reconsidérés ici en les divisant dans quelques sous-classes fondamentales. Dans
les sections suivantes, nous donnons un aperçu de certaines approches et nos contributions.
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3.7.2 Méthodes non supervisées

Plusieurs algorithmes non supervisés ont été proposés pour améliorer les signaux monocanaux, la
plupart d’eux sont basées sur la transformée de Fourier à court terme (STFT). Une révision détaillée
peut être trouvée dans [108], [109], [113], [114], [116], [120] . Ces méthodes peuvent être divisées
en deux principales approches en incluant des approches paramétriques et non-paramétriques. Dans
l’approche paramétrique, la distribution de signal est connue. Donc, peut-être jusqu’à un certain
paramètre vectoriel, qui rend possible de recourir à Bayésien standard et la théorie de probabilité.
Dans l’approche non-paramétrique, la distribution de signal est inconnue.

3.7.2.1 Approches non-paramétriques

Dans le cadre des approches non-paramétriques, les méthodes d’amélioration de la parole les plus
simples à mettre en œuvre sont les soustractions spectrales de puissance. Les méthodes peuvent
être effectuées avec peu de calculs et sans beaucoup d’information préalable [114], [121]. Ils sont
basés uniquement sur le modèle de signal fondamental où le bruit est additif. Une autre technique
est l’algorithme de Wiener optimal, qui suppose un rapport linéaire entre les coefficients de signal
bruités et les coefficients de signal propres [115] ,[117]. Autres estimateurs non paramétriques sont
basés sur la décomposition sous-espaces. L’idée principale est que l’espace bruité peut être décomposé
en un espace de signal propre et un espace uniquement de bruit [109], [119]. Récemment, certains
des méthodes de masquage binaires ont été proposées afin d’améliorer l’intelligibilité de la parole
[122]. Dans le domaine temps-fréquence, les techniques consistent à ne conserver que quelques séries
fréquentielles des spectres bruyants en forçant à remettre à zéro les autres.
Pour notre thèse nous avons utilisé l’algorithme de la soustraction spectrale [114], le filtre de Wiener
optimale [122], et l’algorithme d’ OMLSA (The Optimal Modified Minimum Mean Square Error Log-
Spectral Amplitude) [123] et dans quelques tests nous avons utilisé la fonction réduction de bruit
du logiciel Audacity.

• Débruitage par la méthode de Soustraction Spectrale La soustraction spectrale est la
méthode de débruitage la plus ancienne, elle est introduite par S.Boll [124]. Le principe de la
méthode de soustraction spectrale suppose que le bruit est un procède stationnaire dans un
temps court et qu’il est non-corrélé au signal de parole. On suppose que l’oreille humaine est
insensible à la phase du signal et on considère que la phase du signal de parole est la même
que celle du signal bruite comme montrer par l’équation (3.5).

y [n] = s [n] + d [n] (3.5)

Où n représente l’index temporel discret et y [n], s [n] et d [n] sont respectivement le signal de
la parole bruitée, le signal de la parole propre et le bruit additif. Cette technique utilise la
transformation de Fourier DFT pour travailler dans le domaine fréquentiel et a pour principe
de soustraire une estimée du bruit à partir du signal observé. Le bruit est supposé additif,
stationnaire ou légèrement variant ce qui nous permet de l’estimer pendant les périodes de
silence, l’estimation du bruit se fait sur plusieurs trames d’acquisition (≃ 300ms). Une régie
de soustraction spectrale est réalisée afin de séparer le bruit du signal de parole.
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Dans le domaine fréquentiel, 1’équation (3.5) implique :

Y [f ] = S [f ] +D [f ] (3.6)

Où S [f ]et D [f ]sont respectivement les transformées de Fourier du signal et du bruit. Il est
nécessaire d’effectuer un estimé de l’amplitude fréquentielle du bruit. Une fois cet estimé connu,
il ne reste qu’à soustraire la valeur obtenue du signal :

Ŝ [f ] = Y [f ]− D̂ [f ] (3.7)

Pour la reconstruction du signal débruité dans le domaine temporel, il est nécessaire d’avoir la
phase du signal original. Cette dernière est obtenue par extraction de la phase du signal bruité
lui-même qui est utilisée avec la transformée de Fourier inverse sur l’estimé de l’amplitude
fréquentielle pour récupérer le signal débruité.

• Débruitage par filtre optimal (filtrage de Wiener) Le filtre de Wiener est parmi les
méthodes de débruitage classiques les plus utilisées dans la littérature [125]. Il a été introduit
dans les années 1950 par Norbert Wiener pour trouver une estimation optimale d’un signal s [n]
au sens du minimum de l’erreur quadratique moyenne (MMSE) à partir d’un signal bruitéy [n].
Le filtre peut s’écrire par la relation suivante [125] :

FW (f) =
Ps [f ]

Ps [f ] + Pn [f ]
(3.8)

Où Ps [f ] et Pn [f ]sont les densités spectrales de puissance, ou DSP, du signal de parole s [n] et
du bruit d [n], respectivement. Cette formule peut être dérivée en considérant le signal s et le
bruit d comme des signaux non corrélés et stationnaires. Il est possible d’exprimer l’équation
3.8 en fonction du rapport signal sur bruit (SNR), Donc, Le SNR est défini par :

SNR =
Ps [f ]

P̂n [f ]
(3.9)

Cette définition peut être intégrée dans la relation (3.8), alors le filtre de Wiener peut s’exprimer
sous cette forme comme suit [125]:

FW (f) =

[
1 +

1

SNR

]−1

(3.10)

L’inconvénient du filtre de Wiener est de fixer la fréquence à toutes les fréquences, ainsi la
nécessité d’estimer la DSP du signal propre et du bruit avant le filtrage. En ce qui concerne
Pn [f ], elle est estimée à l’aide d’une méthode de détecteur d’activité vocale (VAD), qui permet
d’estimer le bruit pendant les temps d’inactivité vocale [125].

• Débruitage par logiciel Audacity.

Audacity est l’un des logiciels les plus utilisés dans le domaine de traitement et d’édition audio, car
il est rapide, facile et gratuit. Il est capable de fonctionner avec les différents formats et encodages
de fichiers audio1 [126], il permet d’enregistrer, de jouer, d’importer et d’exporter des données en

1 https : //manual.audacityteam.org
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plusieurs formats. Cela peut être utilisé pour ajouter des effets spéciaux de différents types tels
que l’amplification des basses, l’élimination du bruit, etc. Audacity intègre également un éditeur
d’enveloppes de volume et permet l’analyse du son grâce à l’affichage paramétrable de spectro-
grammes. Voici la procédure par étapes utilisée pour la suppression au d’ajouter du bruit du signal
vocal à l’aide du logiciel Audacity.
étape 1 : Nous ouvrons le logiciel Audacity. Un écran apparaîtra sur le système.
étape-2 : Nous cliquons sur l’option « Fichier » et nous sélectionnons « Ouvrir » afin de sélectionner
le signal vocal souhaité.
étape 3 : Nous sélectionnons le fichier « signal bruité » souhaité et on clique sur le bouton « OK ».
Le fichier « son bruité » s’ouvrira sur l’écran.
étape 4 : Sélectionner l’option « Réduction du bruit » dans l’option « Effets ». Cliquer sur Effet
puis élimination du bruit.
étape 5 : Sélectionner l’option « Prendre profil du bruit ».
étape 6 : Sélectionner l’option « Réduire le bruit » et cliquer sur « ok »
étape 7 : Le signal « réduite » apparaîtra sur l’écran.
étape 8 : Sélectionner l’option « Fichier » et cliquer sur l’option « Exporter l’audio » pour enreg-
istrer le fichier sans bruit.
étape 9 : Nommer et sauvegarder sur le fichier « signal débruité ».

3.7.2.2 Approches paramétriques

En prenant en compte la distribution de la parole propre et du bruit, cette approche estime la parole
propre en formulant le débruitage comme un problème d’estimation en utilisant soit le maximum de
vraisemblance (ML), l’estimateur d’erreur quadratique moyenne minimale (MMSE) ou l’estimateur
du maximum a posteriori (MAP). Afin de dériver des estimateurs MAP et MMSE, la fonction
de densité de probabilité (PDF) de la parole peut être supposée gaussienne, super-gaussienne ,
laplacienne ou gamma généralisée [127]. Dans la plupart des techniques paramétriques mentionnées
ci-dessus, le bruit est supposé être gaussien. En fait, le bruit est également supposé avoir une
distribution laplacienne. Certaines techniques intègrent également la connaissance de la présence ou
de l’absence de la parole pour améliorer encore la qualité de la parole [127].

3.7.3 Méthodes supervisées

Pour l’approche supervisée, les paramètres du modèle de parole et de bruit sont estimés en apprenant
à partir des échantillons d’apprentissage correspondants. Sur la base de ces paramètres de modèle,
une stratégie est proposée pour combiner le signal d’intérêt et les modèles de bruit. Ensuite, les
problèmes de débruitage sont traités avec le signal bruité. Cette approche est très large, elle peut
être divisée en trois classes principales: Approche de Wiener basée sur un dictionnaire (codebook),
approche basée sur le modèle de Markov caché (HMM) et approche basée sur les réseaux de neurones
profonds (DNN) [127].
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3.7.3.1 Approche basée sur HMM

Ici, au lieu de la synthèse de prédiction linéaire, le signal de la parole propre et le signal bruité ou les
autres paramètres sont modélisés par HMM. Dans certains travaux [128] [129], les paramètres de la
parole et du bruit sont supposés être gaussiens. Plus récemment, autres chercheurs [130] travaillent
directement avec les coefficients dans le domaine transformé où ces coefficients sont supposés avoir
une distribution gaussienne ou super gaussienne.

3.7.3.2 Approche basée sur DNN

Au cours des dernières années, de nouvelles approches dans le domaine de la séparation de sources
et du rehaussement de la parole sont apparues, basées sur les algorithmes d’apprentissage profond.
Les réseaux de neurones ont permis des progrès considérables par rapport aux méthodes classiques
de débruitage de la parole, comme les approches basées sur la soustraction spectrale ou le traitement
d’antennes. En particulier, la réduction de bruit et la séparation de sources de paroles ont été beau-
coup améliorées [131] et les réseaux de neurones ont amené des avancées en réduction d’écho [103],
[132] et en déréverbération .Toutefois, ils n’ont jamais été utilisés pour résoudre la réduction conjointe
de bruit, d’écho acoustique et de réverbération de bout-en-bout, c’est-à-dire, pour l’optimisation con-
jointe des modules de rehaussement, et non pas dans le sens usuel [131]. Les méthodes de débruitage
de la parole utilisant différentes architectures de réseaux de neurones profonds, comme les auto-
encodeurs (DAE) qu’il s’agit d’un réseau de neurone qui tente de mapper les entrées bruitées à leurs
versions propres. Il s’est avéré plus robuste et fournit de meilleurs résultats en termes de évaluations
subjectives et objectives. Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont également utilisés pour
la tâche de débruitage. L’architecture basée sur les réseaux neuronaux récurrents appelée RDAE
(Recurrent Denoising Auto-Encoders) et qui a montré des performances significatives en exploitant
les informations de contexte temporel dans les signaux embarqués.
D’autres méthodes s’appuient sur les réseaux ayant sur des couches totalement connectées LSTM
(long short-term memory) qui sont les meilleurs réseaux de neurones profonds appliqués pour la
tâche de débruitage et LSTM bidirectionnelles (biLSTM) [116]. Dans d’autres cas le réseau peut
être entraîné à reconstruire le signal source lui-même, parfois de façon générative, ou bien un masque
qui permet d’estimer la proportion de signal cible présente dans le mélange en chaque point temps-
fréquence [133] [134].

3.7.3.3 Approche de Wiener basée sur codebooks:

Cette approche est basée sur le filtre de Wiener, elle utilise des codebooks de paramètres autorégressifs
(AR) pour la synthèse linéaire des prédictions des signaux de la parole et du bruit. En fait, le filtre
de Wiener est le rapport du signal propre et du spectre d’alimentation bruité. En outre, le spectre
d’alimentation bruité est raisonnablement supposé être la somme des spectres de signal propre et de
puissance sonore. Ces spectres peuvent être déterminés à partir des paramètres AR. Par conséquent,
cette approche construit d’abord des livres de code (codebooks) pour les spectres de la parole et du
bruit via l’apprentissage de la base de données mixte.
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue des notions fondamentales du signal de parole, ses
applications ainsi que les différents types de bruits peuvent affecter ce signal. Nous avons commencé
par présenter les caractéristiques des bruits. Nous avons aussi présenté quelques méthodes de base
d’analyse et de modélisation du signal de parole. Ces méthodes peuvent être utilisées pour mettre
en évidence les caractéristiques fréquentielles de ce signal et pour mettre en oeuvre, en exploitant
ces caractéristiques.
En outre, nous avons présenté l’ensemble des techniques de réduction de bruit les plus répandues
dans la littérature, des approches basées sur l’apprentissage automatique (supervisé) et des techniques
non supervisées. De plus, nous avant expliquée le principe des algorithmes de débruitage, chaque
algorithme a un principe différent pour obtenir en sortie un signal contenant moins de bruit.
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Chapter 4

Implémentation et Résultats

4.1 Introduction

Plusieurs facteurs influencent sur la performance des systèmes de RAP en termes de conditions
environnementales. Les effets des bruits additifs sont l’un des problèmes majeurs dans un système
de RAP. Par conséquent, nous s’intéressons dans ce chapitre à la mesure du degré de cet effet sur
les performances des systèmes de RAP, en plus de contribuer à des solutions pour améliorer ces
performances en se concentrant plus sur la méthode d’injection de bruit, c.-à-d. l’apprentissage des
données mélangées avec plusieurs bruits à plusieurs rapports signal sur bruit.
Dans ce chapitre nous avons présenté tous nous expériences que nous avons réalisées, nous présentons
aussi les outils, les bases de données que nous avons utilisé. Au cours de cette thèse, nous avons
mené un certain nombre d’expériences ciblant spécifiquement l’effet des données bruitées sur les
performances des systèmes de reconnaissance de la parole Arabe. Les premières étaient relatives à
la construction des bases de données que nous avons utilisé dans nos expériences, nous combinons
des corpus de parole propre et de bruit pour construire des corpus de parole bruitée, nous les avons
exploité dans la section 4.3. Ensuite, les secondes étaient relatives au développement d’un système
de RAP avec le modèle hybride de mélange de gaussien et la quantification vectorielle (GMM-VQ),
nous avons présenté une partie des résultats dans la section 4.8, ainsi le choix de Matlab comme
librairie de développement. Nous avons procédé à la construction de quatre (4) systèmes de RAP de
sorte que:
Nous avons construit le premier système de reconnaissance automatique de la parole hybride GMM-
HMM basé sur la boite à outils CMUSphinx, le deuxième système se construit via le modèle hybride
HMM-DNN basant sur la boite à outils KALDI. Le troisième système se construit sous la base de la
boite à outils HTK, il est fondé sur la modélisation statistique (HMM) des modèles acoustiques. Enfin,
le quatrième système basé sur des modèles neuronaux profonds sera tester avec l’envirnmemnmet
Matlab fondée sur un système se basant sur des réseaux de neurones convolutifs (CNN). Tous ces
systèmes seront évalués relativement avec nos propres corpus bruités et avec des bases de données
mélangé avec des bruits. Afin de valider l’efficacité et de choisir la méthode appropriée à notre
approche, nous proposons une étude comparative de ces quatre systèmes.
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4.2 Les bases de données utilisées

Nous avons d’abord utilisé des bases de données existant dans littérature. Nous l’avons modifié
en ajoutant plusieurs bruits à différents pour évaluer notre approche d’apprentissage multi-styles.
Ensuite, nous avons construit nos propres corpus plus adaptés à notre problématique. Dans cette
section, nous donnons toutes les informations liées à cette étape.

4.2.1 La base de données vocales SDDN

La base de données SDDN[135] est une base des chiffres prononcé en anglais dans des conditions
bruitées, elle est extraite en modifiant l’ensemble de données de commandes vocales v0.02 [136], c’est
une base de donnée gratuite disponible sur le site GitHub1, l’ensemble de données original se compose
de plus de 105 000 fichiers audio .wav de personnes prononçant trente mots différents. Ces données
ont été collectées par Google et publiées sous une licence CC BY. Nous avons pris seulement les 1500
premiers locuteurs pour chaque prononciation des 10 chiffres.

Le corpus SDDN[135] se compose d’environ 150 heures de fichiers audio .wav de personnes
prononçant dix mots différents mélangées à des bruits déférents. Afin de préparer un grand cor-
pus conçu pour les chercheurs pour l’utiliser dans des algorithmes d’enchaînement de la parole et de
détection de bruit. Nous ajoutons cinq bruits de fond à tous ces fichiers comme les bruits de rue, de
zone piétonne, de café, de babillage et le bruit rose que nous avons choisi parmi tous les bases de de
données bruité populaires tels que AURORA-2 et CHiME3 car ils ont une puissance élevée. Nous
avons choisi ces cinq types de bruit pour avoir différentes conditions de bruit de fond. Ces types de
bruit ont été mélangés avec les chiffres prononcé en anglais que nous avons choisi parmi l’ensemble
de données de commandes vocales v0.02 [136] avec une grande variété du rapport signal-bruit (SNR)
à 10 dB, 5 dB, 0 dB, -5 dB et - 10 dB respectivement. Le SDDN se compose de dix fichiers de
zéro à neuf, chaque fichier contient cinq sous-fichiers de bruit (Murmure : Babble, café, zone pié-
tonne, rue, rose) chaque sous-fichier contient cinq sous-fichiers constitués de niveaux SNR (-10 dB,
-5 dB, 0 dB, 5 dB, 10 dB). L’ensemble de données final SDDN se compose de 375000 audio de 10
mots répartis dans les fichiers de bruits et les niveaux SNR, indiqués dans le tableau 4.1 et la figure
4.1, (10 chiffres, 1500 enregistrements pour chaque chiffre, 5 type de bruit sur 5 niveaux de SNR :
10× 5× 5× 1500 = 375000). La taille de l’ensemble de données est plus de 12 Go.
Dans la figure 4.1, les fichiers sont organisés en dossiers, chaque nom de répertoire marquant le
chiffre prononcé dans tous le contenus des fichiers audio. Des identifiants aléatoires ont été attribués
à chaque locuteur; aucun détail n’a été conservé sur l’âge, le sexe ou le lieu des participants.

1 https : //github.com/tensorflow/docs/blob/master/site/en/r1/tutorials/sequences
/audio_recognition.md
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Figure 4.1: Structure générale des fichiers et sous-fichiers pour la base de données SDDN.

Table 4.1: Nombre d’énoncés de mot dans l’ensemble SDDN

Prétraitement des données : Nous utilisons l’environnement MATLAB R2018a pour ajouter
le type de bruit préféré à tous les mots sélectionnés parmi l’ensemble de données SDDN. Nous avons
utilisé l’algorithme «SpeechAddNoise.m» pour mélanger les signaux de chiffres prononcés dans des
fichiers .wav avec le type du signal bruité et le rapport signal sur bruit souhaité, nous avons fixé la
fréquence à 16000 HZ, les enregistrements sont coupés de manière à avoir un silence presque minimal
au début et à la fin, la fonction «resample.m» a été utilisée pour rééchantillonner des données
uniformes ou non uniformes pour un taux fixe, donc le signal de bruit prend la durée de la parole.
La normalisation du vecteur est une dernière étape du traitement des sons, parfois, nous normalisons
d’abord pour éviter l’écrêtage en utilisant la formule ci-dessous:

parole = parole / max (abs (parole)) (4.1)

Après avoir normalisé la parole et déterminé le niveau du rapport SNR, nous obtenons le résultat
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final de la parole mixte comme suite:

Speech_mix = parole + bruit (4.2)

Alors, nous résumons les étapes suivies pour mixer la parole avec le bruit comme suite:
étape 1 : Sélection de 1500 énoncés à partir de tous les chiffres prononcés à partir de l’ensemble de
données des commandes vocales contenant différents locuteurs.
étape 2 : Appliquer les algorithmes de réduction du bruit de base spectrale dans MATLAB pour
réduire le bruit de fond de toutes les pièces.
étape 3 : Choisir le type de bruit et le niveau de SNR que nous désirons.
étape 4: Sélectionner toutes les données audio puis mixer-les avec le type de bruit choisi. Tous les
fichiers audio durent une seconde (1 s) et de format wav (16 bits, mono, 16 000 Hz).
étape 5: Enregistré les nouvelles données sous la format *.wav dans le répertoire approprié. Les
fichiers sont nommés comme suit:
Nom général:
SNR_{10 ou 5 ...)_{Pink,Babble,…}_Spk_ {nom du locuteur à partir de la base des commandes
vocales}. Le nom peut être divisé en trois segments, qui sont séparés par le signe de soulignement
{_}. Exemple : SNR_10_Pink_Spk_0a196374_nohash_0.wav

Table 4.2: Informations sur l’ensemble des données SDDN

Nous présentons certains tests et les implémentations que nous avons fait par la base SDDN [135]
dans la section 4.2.

4.2.2 Le corpus ARBDIGITS

Les ressources vocales dédiées à la langue arabe sont beaucoup moins nombreuses que celles disponibles
pour les autres langues. Donc, Nous avons construit une petite base de données sonores, ARBDIG-
ITS de 100 locuteurs arabes marocains, hommes et femmes. Ils prononcent les chiffres arabe de
«Siffer» (zéro) à «Tisaa» (neuf). Chaque locuteur prononce chaque chiffre plusieurs fois de manière
isolée. Les données vocales ont été enregistré à des fréquences d’échantillonnage de 8000 Hz.Notre
corpus ARBDIGITS a été constitué en quatre étapes, qui représentent autant de moments de choix
méthodologiques :

1. Le travail préparatoire à la phase d’enregistrement ;
2. L’enregistrement des données ;
3. Le traitement des données par l’outil « Audacity » ;
4. La mise en forme des données avec MATLAB dans la phase de test.
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Nous utilisons l’outil de suppression de bruit disponible dans le logiciel ”Audacity” pour supprimer
le bruit de fond des enregistrement d’origine. Par conséquent nous obtenons les données propres que
nous utilisons dans la phase d’apprentissage du système dans le travail [36]. Nous utilisons dans la
phase de test le ARBDIGITS bruité, on ajoute le bruit gaussien blanc (AWGN) avec MATLAB à la
base de données propre ARBDIGITS à différents niveaux de rapport signal sur bruit (SNR) variant
de 5 dB à 20 dB. Les données de test se composent de 15 locuteurs (10 des hommes et 5 femmes)
âgées entre 15 et 40 ans. Le corpus comprend trois répétitions par chaque locuteur du même chiffre.
Pendant l’enregistrement, chaque répétition a été rejouée pour s’assurer que le chiffre entier a été
inclus dans le signal enregistré. Le tableau 4.3 présente plus de détails techniques et paramétriques
du corpus ARADIGITS utilisée dans l’évaluation expérimentale.

Table 4.3: Paramètres d’enregistrement utilisés pour la préparation du corpus ARBDIGITS

Dans le but d’évaluer les performances de notre système de reconnaissance automatique de la parole
Arabe avec la base de données acoustiques ARBDIGITS[36], nous l’avons testé pour diffèrent rapport
de SNR et nous exposons certains résultats expérimentaux dans la section 4.4.

4.2.3 la base de données vocales NASCIW

Le corpus NASCIW (The new Noisy Arabic Speech Corpus for Isolated Words) c’est une version
bruitée de la base de donnée arabe gratuit ASCIW2 (Arabic Speech Corpus for Isolated Words)
[137]. C’est un corpus en arabe pour les mots isolés qui a été développé par l’auteur du département
des systèmes d’information de gestion de l’Université King Faisal. Il contient environ 10 000 énoncés
de 20 mots prononcés mots environ 10 fois par 50 locuteurs natifs arabes (47 hommes et 3 femmes).
Il comprend 20 mots arabes: 10 chiffres arabes (de 0 à 9) et 10 autres mots "التحويل",) "لا", "نعم",
"انهاء" "التنشيط", "الحساب", "البيانات", "التمويل", "الحساب", .("التسديد", Il a été enregistré avec une fréquence
d’échantillonnage de 44100 Hz et numérisé sur 16 bits, ainsi qu’un mode stéréo à deux canaux
[137]. Ce système de codage permet aux chercheurs d’utiliser cet ensemble de données non seulement
pour les systèmes de RAP, mais également pour différentes tâches de classification, par exemple,
les systèmes d’identification des locuteurs, de biométrie vocale, etc. Dans d’autres formats pour
permettre aux chercheurs d’appliquer différentes méthodes d’extraction de caractéristiques.
Dans le tableau 4.4, nous avons représenté tous les mots sélectionnés, qui ont été inclus dans le corpus

2 http : //www.cs.stir.ac.uk/ ∼ lss/arabic/
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de la parole arabe pour les mots isolés ASCIW, leurs prononciations, son approximation en anglais
et leur traduction avec l’alphabet phonétique international (IPA).

Table 4.4: Tous les mots qui ont été inclus dans le corpus ASCIW avec le nombre des occurrences
pour chaque mot et son approximation et traduction en anglais.

Pour créer une version bruitée de la base de données ASCIW, nous avons divisé le corpus en deux
sous-ensembles, l’un d’apprentissage et d’estimation des paramètres et l’autre de test. La base
d’apprentissage contient 80% de la taille total du corpus (8000 échantillons) et la base de test contient
les 20% restants (2000 échantillons). Par conséquent, le corpus de test ne se recoupaient pas avec
celles d’apprentissage. Les fichiers sont organisés en dossiers, chaque nom de répertoire marquant
le mot prononcé dans tous les fichiers audio contenus. Des identifiants aléatoires ont été attribués
à chaque locuteur; aucun détail n’a été conservé sur l’âge, le sexe ou l’emplacement du participant.
Nous avons organisé et modifié la base de données ASCIW en la renommant NASCIW, c’est une
version modifiée du ”Corpus arabe des mots isolés” avec l’ajout de bruit de fond, nous proposons
de l’utiliser dans nos études, ce nouveau corpus (NASCIW) se compose de 50 fichiers de S01 à S50,
chaque fichier contient 3 sous-fichiers de bruit (Babble, street, pink) chaque sous-fichier contient
cinq sous-fichiers qui consistent en des valeurs SNR (10 dB, 15 dB , 20 dB et propre pour la phase
d’entraînement, -5 dB, 0 dB et 5 dB pour la phase de test). Les bruits ont été ajoutés à tous les
occurrences en commençant à des points de départ aléatoires dans les enregistrements de bruit, ce
qui a entraîné une plus grande variété.
La version finale du corpus NASCIW se composait de 122000 occurrences de 20 mots répartis dans
les sous dossiers des bruits et les niveaux de SNR (96000 occurrences les données d’apprentissage et
26000 les données de test). Nous disposons suivant le mixage suivant le corpus de test final composé
de 5h pour 10 conditions différentes : 10 locuteurs × 20 mots × 10 répétition × 3 (types de bruit)
× 3 (niveaux de SNR) + (la condition de parole propre). Les autres informations techniques sont
indiquées dans le tableau 4.5, (50 locuteurs arabes, 20 mots, 10 répétitions, 3 nombres de bruit dans
3 niveaux de SNR. La taille de l’ensemble de données s’élève à environ 25 heures d’audio qui soit
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près de 9 Go [96].

Table 4.5: Informations et état du corpus NASCIW utilisé [96].

4.2.4 Le corpus DARIJA_MO
Dans le travail [96] nous préparons notre propre corpus de petite taille des dix salutations les plus
célèbres au dialecte marocain dans les conversations téléphoniques nommé DARIJA_MO. Ce corpus
de parole enregistré par 60 locuteurs (30 hommes et 30 femmes) la majorité sont des étudiants
de l’Université Sultan Moulay Slimane viennent des régions de la ville de Beni Mellal, prennent
1800 expressions dans lesquels chaque locuteur prononce chaque expressions trois fois, cette base de
données multi-locuteurs a été enregistrée dans les environnements réels de la vie courante (bruitées
: Autobus, Café, salle de photocopie, Cour de faculté).
Notre base de données est riche de nombreux aspects, on résume les dimensions et les aspects de sa
richesse comme suite:

-(a) Environnement
Calme (Cour de faculté), moyenne calme (salle de photocopie), moyenne bruité (Café), très
bruité (autobus).
-(b) Microphones
Nous avons plusieurs microphones des déférents smart phone par rapport à un microphone
dans certaines bases de données.
Microphone de qualité moyenne, de haute qualité et de très haute qualité.
-(c) Différentes combinaisons de microphones et d’appareils d’enregistrement
Par exemple enregistrement de faible qualité avec microphone de qualité moyenne.
-(d) Sessions
3 répétitions
-(e) Multi-accents : Ethnicité
Locuteurs d’accent dialecte marocaine.
Locuteurs d’accent non arabes (amazigh).

Les signaux du corpus sont pour la plupart dégradés par la présence d’un bruit additif en raison du
bruit de fond ajouté dans les différentes conditions d’enregistrement. Pour les données propres on
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utilise le logiciel Audacity pour le débruitage des fichiers audio dans le but d’améliorer le rapport
signal sur bruit et de réduire l’effet du bruit de fond.
Le tableau 4.6 représente les dix expressions de salutation en Dialecte marocaine utilisé dans des
conversation téléphoniques et quotidienne.

Table 4.6: Les expressions construis DARIJA_MO corpus

•••••••Nous avons utilisé différents appareils smartphone pour enregistrer les fichiers audio (audio mono
à un taux d’échantillonnage 44 kHz, 16-bit). Nous avons donc obtenu un corpus de 1800 signaux
classés par 2/3 données d’apprentissage et 1/3 pour de test. Dans le tableau 4.7 nous donnons
certains détails techniques et paramètres de DARIJA_MO corpus.

Table 4.7: Paramètres d’enregistrement utilisés pour la préparation du corpus DARIJA_MO

La structure des répertoires et des fichiers SphinxTrain pour DARIJA_MO corpus est décomposé
de la façon indiquée sur la figure 3.

Le répertoire principal du notre projet basé sur PocketSphinx nommé ”DARIJA_MO” a deux
dossiers supérieurs, à savoir le etc et le wav. Le répertoire « wav » contient aussi des sous-dossiers,
chacun d’eux contient tous les fichiers sonores de chaque locuteur (du locuteur sp1m jusqu’à locuteur
sp60w). Le répertoire « etc » contient des fichiers des paramètres de configuration nécessaires pour
former le modèle acoustique:
- DARIJA_MO.dic : Dictionnaire phonétique de l’arabe.
- DARIJA_MO.phone : liste de phonèmes
- DARIJA_MO.lm.DMP: modèle de langage
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Figure 4.2: La structure des fichiers SphinxTrain pour la base de données DARIJA_MO.

-DARIJA_MO_train.fileids : Liste des fichiers d’apprentissage.
-DARIJA_MO_train.transcription : le fichier de transcription d’apprentissage.
-DARIJA_MO_test.fileids : Liste des fichiers à tester
-DARIJA_MO_test.transcription : le fichier de transcription pour le test.
Le fichier DARIJA_MO.filler doit avoir les symboles pour le silence. Le contenu du fichier etc/
DARIJA_MO.filler:
<s> SIL
<sil> SIL
</s> SIL

4.3 Évaluation des performances
Les performances des systèmes de RAP peuvent être évaluées selon différentes mesures, telles que
l’erreur, la précision et la correction. La mesure la plus courante est appelée taux d’erreur sur les
mots WER (Word Error Rate). Le WER est basé sur une mesure résultant de la programmation
dynamique [138].
En général, les systèmes de RAP ont trois types d’erreur communs: substitution, insertion et sup-
pression. La substitution se produit lorsque Le système reconnaît un mot différent du mot prononcé.
L’insertion se produit lorsque les hypothèses de sortie contiennent un mot qui n’est pas prononcé par
le locuteur. La suppression survient lorsque les résultats reconnus ont manqué des mots prononcés
[139]. Le WER est obtenu par la division du nombre d’erreurs (D +I +S) par le nombre de mots
dans la référence N, comme le décrit l’équation (4.3) :

WER(%) =
D + I + S

N
× 100% (4.3)
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Où S correspond aux substitutions (mots incorrectement reconnus), D aux suppressions (mots omis),
I aux insertions (mots ajoutés) et N est le nombre de mots dans da référence.
Une autre mesure d’évaluation que nous avons adopté aussi dans notre thèse est le taux de recon-
naissance des mots WRR (Word recognition rate). Quelque expérience a été effectuée selon WRR
(il s’appelle aussi la précision (Accuracy)) est symbolisé par WAcc ou WRR défini par l’équation
4.4 suivant :

WRR(%) =
H − I

N
× 100% (4.4)

Où N c’est le nombre total de mots de référence, I est le nombre d’insertions (mots ajoutés) et H est
le nombre de mots correctement reconnus. Dans nos expériences, on considère I=0 puisque on utilise
un dictionnaire des mots presque isolés.
La relation entre les deux métriques WRR et WER peut être représenté comme suit:

WRR = 1−WER (4.5)

4.4 Expérimentations
Dans les sections et les sous-sections suivantes, nous décrivons nos systèmes de RAP construit en
basant sur les quatre corpus précédents, nous décrivons aussi les résultats des expériences menées pour
évaluer la robustesse des méthodes et des outils proposés basé sur notre approche d’apprentissage
par données bruitées. Enfin, nous présentons les évaluations relatives à tous les propositions.

4.4.1 Système basé sur le Modèle VQ-GMM et le corpus ARBDIGITS

4.4.1.1 L’architecture du système « SRAP1 »

Afin de contribuer au développement des systèmes de reconnaissance de la parole arabe que nous
le l’appelons « SRAP1 », nous avons construit deux systèmes dans un comme la montre la figure 4.3.
Le premier pour l’identification du locuteur et le second pour la reconnaissance des chiffres prononcé
en arabe sous l’effet du bruit de fond AWGN (bruit additif, blanc et gaussien). C’est pourquoi
nous proposons le modèle hybride GMM-VQ qui est basée sur les vecteurs caractéristiques MFCCs
comme technique d’extraction de caractéristiques. Nous avons utilisé la méthode de Quantification
Vectorielle (VQ) pour former les modèles et pour la phase d’identification du locuteur. Par suite, on
utilise le modèle du GMM pour la modélisation des locuteurs et dans la phase de la reconnaissance.
L’efficacité de la méthode proposée est observée lors de la réalisation de différentes expériences en
comparant nos résultats avec des travaux précédents.

Dans le système « SRAP1 », nous avons défini la partie de reconnaissance automatique du lo-
cuteur comme un processus d’identification de chaque locuteur en analysant la forme spectrale de son
signal vocal. Ce processus d’identification destiné à vérifier que la voix analysée correspond bien au
locuteur qui est sensée la produire. Le premier sous-système du système SRAP1 représente, comme
illustré sur la figure 4.3, le processus d’identification d’un locuteur à partir de sa voix enregistrée par
un microphone, puis de le comparer avec les autres mémorisées dans une référence. Le deuxième
sous-système destiné à reconnaître des chiffres arabe prononcé par ce locuteur. Nous distinguons
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Figure 4.3: Architecture générale du système de reconnaissance de la parole et du locuteur proposé.

deux phases dans le processus d’identification du locuteur: l’apprentissage et le test. Lors de la
phase d’apprentissage, un modèle associé à chaque locuteur de la base d’apprentissage. Cette phase
se déroule en deux étapes :

• La paramétrisation qui consiste essentiellement à réduire l’information du signal vocal en quan-
tité et en redondance tout en augmentant la discrimination. A la sortie, le signal est représenté
par un ensemble de vecteurs de coefficients.

• La modélisation qui consiste à estimer les paramètres d’un modèle mathématique approprié
pour les vecteurs de coefficients.

Lors de la phase de test (la tâche de classification), une mesure de similarité est établie entre les
vecteurs testés et les données stockées comme références pour chaque locuteur de la base de données.
En sortie de cette phase, le système émet la décision (reconnu / non reconnu). Par conséquent, le
système peut identifier la personne qui parle et le chiffre qui dit dans notre cas.

4.4.1.2 Tests et résultats du système SRAP1

Dans nos expériences, nous avons utilisé VQ, GMM et le GMM+VQ comme modèles de classifi-
cation. L’apprentissage du mélange de lois gaussiennes GMM se déroule en deux étapes. La première
est une initialisation du modèle par Quantification Vectorielle (algorithme VQ) basée sur l’algorithme
de LBG. La seconde étape est une optimisation des paramètres du mélange par l’algorithme clas-
sique Expectation Maximisation (algorithme EM). Les vecteurs formant le dictionnaire de quantifi-
cation (codebook) sont développés en utilisant l’approche VQ-GMM proposée à partir de la voix
d’un locuteur spécifique. Ensuite, ils seront comparés aux modèles de référence obtenus en phase
d’apprentissage. Dans nos expériences nous avons évalué les trois algorithmes de classification. Au
cours de la phase de test, nous utilisons le corpus de test artificiellement bruitée constitué de 450
d’enregistrements audio de 15 locuteurs (10 voix des hommes et 5 voix des femmes) choisies parmi
notre base de données ARABDIGITS décrit précédemment (section 2.2). Ces données de test pro-
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pres ont été bruitées artificiellement par addition d’un bruit gaussien blanc (AWGN) à différents
rapports signal à bruit (5, 10, 15, 20 dB), les données vocales sont enregistrées avec une fréquence
d’échantillonnage de 8 KHz en utilisant la fonction AUDIORECORD de l’environnement MATLAB
2018a sous un système Windows de 64 bits. La figure 4.4 montre un exemple d’une représentation
temporelle et spectrale d’un signal du corpus. Nous avons effectué une série de 10 tests pour chaque

Figure 4.4: Représentation temporelle et spectral (Audiogramme) du mot « wahid » dans le cas
normal et bruité enregistré en SNR = 5 dB.

mot dans un environnement calme (peu bruité), et pour les quatre niveaux du rapport signal sur
bruit pour les sous-corpus de test construit par 15 locuteurs. Les modèles acoustiques sont entraînés
sur la parole propre et le test s’effectue dans l’environnement bruité. Les résultats de ces tests sont
récapitulés par les tableaux et les graphiques suivants.
Le pourcentage de reconnaissance est obtenu à partir de ces tests par :

Taux_Rec =
Nombre Total De Mots Reconu
Nombre Total des mots de Tests × 100 (4.6)

Nous présentons dans ce qui suite les résultats d’évaluation du SRAP1 sous la forme de taux de
reconnaissance moyen dans un environnement propre et dans un environnement bruyant, ils sont
représentés dans le tableau 4.8 et la figure 4.5 respectivement.

Figure 4.5: Représentation des Taux de
reconnaissance pour des chiffres arabes (%)
en cas propre et en présence de bruit AWGN

Figure 4.6: Représentation des Taux
d’identification (%) obtenus en cas propre
et pour des niveaux de bruit AWGN de 5à 20 dB
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Figure 4.7: Représentation Taux
d’identification (%) obtenus dans différents
conditions en utilisant le modéle GMM

Figure 4.8: Représentation de Taux
d’identification (%) obtenus dans les
différents conditions en utilisant le modéle hybride
GMM+VQ

Table 4.8: Taux de reconnaissance moyen des chiffres arabe (%) avec l’algorithme MFCC + VQ.
Chiffre
prononcé

Propre 5dB 10dB 15dB 20dB

0 82.37 45.17s 67.27 79.66 80.33
1 80.11 42.34 65.17 75.11 79.28
2 81.54 44.06 62.66 78.09 80.05
3 79.08 40.47 60.87 75.33 78.00
4 85.52 41.52 68.12 77.18 84.11
5 80.17 38.78 58.34 74.23 80.17
6 84.42 42.10 66.52 76.12 84.42
7 83.67 39.27 62.71 75.25 82.05
8 77.02 38.96 60.33 71.78 77.02
9 86.63 47.03 61.51 79.00 85.28
Moyenne 82,05 41,97 63,35 76,17 81,07

Table 4.9: Taux d’identification (%) en utilisant la base de Test pour des niveaux de bruit AWGN
de 5 à 20 dB en utilisant MFCC+VQ.

Méthodes # Locuteurs propre5dB 10dB 15dB 20dB
MFCC+VQ 10 hommes 89.43 62.11 77.27 79.66 85.12

5 femmes 90.66 63.72 75.17 77.26 86.06

Table 4.10: Taux d’identification (%) en utilisant la base de Test dans le cas où le signal parole est
bruité avec AWGN de 5 à 20 dB on utilisant : MFCC+GMM.

Méthodes #Locuteurs Propre 5dB 10dB 15dB 20dB
MFCC+GMM 10 hommes 96.12 70.26 88.33 92.66 95

5 femmes 94.66 70 87.67 92.33 96.33
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Table 4.11: Taux d’identification (%) en utilisant la base de Test pour des niveaux de bruit AWGN
de 5 à 20 dB en utilisant le modèle hybride GMM+VQ

Propre 5dB 10dB 15dB 20dB
10 hommes 98.33 88.66 90.26 95.12 98
5 femmes 97.12 86.33 90.66 94 97

4.4.1.3 Analyse et discussion des résultats obtenus

À partir des résultats présentés dans le tableau 4.8 et en se basant sur les figures 4.5, nous pouvons
conclure que l’effet du bruit n’est pas très important si le SNR est supérieur à 20 dB, dans ce cas
nous obtenons approximativement presque la même valeur du taux moyen de reconnaissance obtenue
avec les données propres. Nous avons noté que les taux de reconnaissance se dégradent si le niveau
du bruit augmente, ceci est due à la dégradation des segments vocaux se dégradent lorsque le SNR
<5 dB.
Les résultats des taux d’identification du locuteur sont donnés dans les tableaux 4.9, 4.10 et 4.11
fondé sur les méthodes MFCC+VQ, MFCC+GMM et MFCC+GMM+VQ respectivement, ainsi ces
représentations graphiques sont montrées dans les figures 4.6, 4.7 et 4.8 respectivement.
En se basant sur ces résultats, nous constatons que les taux de reconnaissance obtenus avec notre
modèle de la combinaison des algorithmes VQ et GMM en présence d’un bruit AWGN sont meilleurs
dans la plupart des cas par rapport à ceux obtenus avec le VQ ou GMM seulement. Dans le tableau
4.11, nous avons noté presque les mêmes observations précédentes avec notre base de données de
ARABDIGITS, c’est à dire que nous avons trouvé le meilleur taux moyen de reconnaissance égale à
97,12% tester avec la parole propre et 86,33% quand le test s’effectue dans l’environnement bruité à 5
dB en utilisant le modèle hybride MFCC+GMM+VQ. Plus précisément, on obtient une amélioration
du taux de reconnaissance de 16,33% relativement à un système de reconnaissance basé sur le modèle
MFCC+GMM et une amélioration de 22,61% relativement à un système de reconnaissance basé sur
le modèle MFCC+VQ dans le cas de SNR=5 dB.
Les tests de simulation sont réalisés sous l’environnement MATLAB Simulink. Pour cela, nous avons
construit une interface GUI comme illustré sur la figure 4.9 pour simplifier le processus de test où
le locuteur peut être testé directement par un nouvel enregistrement vocal ou à partir de la base de
test. Pendant l’enregistrement, l’utilisateur ajoute du bruit AWGN à sa voix et sélectionne le niveau
SNR. Cette interface GUI permet l’enregistrement et la représentation graphique d’un son ainsi elle
nous permet de collecter des nouvelles données de test et l’identification de l’ID du locuteur.

En résumé dans cette section, nous avons vu que notre approche fondée sur les coefficients MFCC
et le modèle hybride GMM+VQ permet d’améliorer les performances de notre premier système
(SRAP1) de reconnaissance automatique du locuteur dans un environnement bruité en présence du
bruit artificiel AWGN pour différentes valeurs de SNR. Les résultats expérimentaux que nous avons
obtenus montrent que cette méthode bien qu’elle est simple, elle a donné des résultats remarquables
pour l’identification des locuteurs prononçant des chiffres arabe isolés dans le cas où le bruit est fort.
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Figure 4.9: Interface graphique GUI Matlab pour le system RAP basé sur VQ-GMM.

Figure 4.10: Interface graphique GUI Matlab pour le system de RAP basé sur GMM

4.4.2 Développement d’un système de RAP basé sur le Modèle CNN
et le corpus SDDN

4.4.2.1 Description du système « SRAP2 »

Dans le papier [135] nous avons reconstruit une base de donnés vocales nommé SDDN très bruité
d’après l’ensemble original de données de commandes vocales v0.02[136], que nous avons donné,
précédemment, dans la section 2.1 les détails sur ce corpus. Le but général ensemble est de construire
une grande base de données vocales dans des conditions bruités pour tous ceux qui travaillent sur
la reconnaissance vocale. Afin, de tester les algorithmes de rehaussement de la parole, d’évaluer les
performances des méthodes de débruitage du signal de parole et pour examiner la robustesse des
systèmes de RAP.

4.4.2.2 Essais avec SDDN

Nous avons utilisé la base de données SDDN de parole pour évaluer des systèmes de RAP basé sur
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Figure 4.11: zero_SNR_10_Babble_Spk_0b7ee1a0
_nohash_4

Figure 4.12: Two_SNR_0_Pedestrianarea_Spk_
5ba724a7_nohash0

notre approche d’apprentissage avec plusieurs bruits à plusieurs rapports signal sur bruit que nous
avons abordé dans cette thèse pour améliorer les performances d’un système de RAP. Cette tech-
nique d’injection de bruit, bien que déjà appliquée au calcul neuronal, n’a pas été incluse de manière
significative dans l’apprentissage des systèmes de reconnaissance de la parole. Comme cette méthode
nécessite la disponibilité des bases de données de grande taille et d’unités du calcul très puissants et
plus sophistiqué, nous nous sommes limités provisoirement au quelques expériences simples.
Par exemple, l’un de nos objectifs est d’évaluer les performances des algorithmes d’amélioration de
la parole en utilisant la base de données SDDN, nous avons expérimenté l’algorithme d’amélioration
de la FFT pour la suppression des bruits de fond afin d’améliorer la qualité audio. Donc, nous avons
testé dans différentes conditions de bruit non stationnaires comme : murmure (babble), café, zone
piétonne, rue et le bruit rose comme un type stationnaire à différents niveaux de SNR: -10 dB, -5
dB, 0 dB, 5 dB et 10 dB. Les résultats ont montré que ces données acoustiques étaient significatives
en termes de taux de reconnaissance pour différents SNR dans tous les différents types des bruits de
fond utilisés, ceci implique une meilleure intelligibilité de la parole, même à un niveau de bruit élevé.
Les Figures 4.11, 4.12, 4.13 et 4.14 présentent quelques exemples montrant les audiogrammes : le
signal d’origine, le signal bruité par bruit réel pour chaque SNR et le signal est amélioré.
Par exemple, la figure 4.11 montre le spectre du mot « zéro» Prononcé par le locuteur nommé
«0b7ee1a0-nohash-4», avec l’ajout d’un bruit de type « babble » pour un SNR de 10 dB, 5 dB, 0
dB, -5 dB et -10 dB respectivement. Ce signal lui-même est amélioré ensuite par un algorithme
soustractif pour SNR=-10 dB. Les autres exemples sont indiqués par les noms donné pour chaque
figure.
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Figure 4.13: ONE_SNR_0_Cafe_Spk_00f0204f
_nohash_0

Figure 4.14: three_SNR_10_Pink_Spk_00b01445
_nohash_0

Figure 4.15: Distribution des différentes classes des mots des corpus d’apprentissage et de test

Les figures 4.15 et 4.16 montrent les premières étapes pour réaliser un simple système de recon-
naissance de mots isolés SRAP2 fondée sur des réseaux de neurones convolutifs (CNN) en utilisant
le corpus SDDN, les deux sous ensemble train et test, ce qui nous permettra d’entraîner et d’évaluer
ce système.
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Figure 4.16: Évolution de la précision et de la perte au cours de l’entrainement des CNN avec le
corpus SDDN.

4.4.3 Développement d’un système de RAP sous PocketSphinx basé
sur le Modèle GMM-HMM et le corpus ”NASCIW”

4.4.3.1 L’Architecture du système « SRAP3 »

Dans cette section, nous décrivons comment créer et développer un système de reconnaissance de
la parole arabe dans des conditions bruitées en utilisant le Framework open source Pocket Sphinx.
Nous l’avons nommé ”SRAP3”. Ce système est construit à partir du système CMUSphinx qui est
basé sur le modèle hybride (GMM-HMM) des modèles de Markov cachés et des mixtures de gaussi-
ennes (GMM).

Figure 4.17: Architecture du système de reconnaissance automatique de la parole incluant la procédure
d’apprentissage et le décodage.

Nous avons défini précédemment les composantes de ce système dans le chapitre 1. Il se compose
par diverses données que l’on peut classer en 3 catégories : les modèles acoustiques décrivant les
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entités (les unités de base) à reconnaître, le lexique codant les mots du vocabulaire, et un modèle
de langage décrivant la structure des phrases du langage, comme illustré dans la figure 4.17 pour
le système SRAP3. Au cours d’une phase préalable d’apprentissage, les différentes entités sont mé-
morisées par le système. Ces entités peuvent être de différentes formes selon le type de système :
mots, phonèmes, syllabes, etc.
La boite à outils Pocket Sphinx est l’une des plus connues et les plus robustes dans le domaine de la
reconnaissance vocale, elle contient des outils permettant l’entrainement d’un modèle acoustique, la
compilation d’un modèle de langage et différents traitements permettant l’analyse et l’exploitation
des signaux de parole.
Donc, pour créer l’environnement de travail et pour la mise en œuvre de notre système SRAP3 sur
PocketSphinx, nous suivons ces étapes :
1-Installer les logiciels supplémentaires et les dépendances nécessaires pour l’exécution de pocket-
Sphinx qui sont (Python, Les différentes librairies qui composent pocketSphinx et Microsoft Visual
Studio : Pour compiler les sources en C afin de produire les exécutables) ;
2-Créer un nouveau modèle acoustique à partir du corpus NASCIW contient (hmm, lm, diction-
naire);
3-Insérer les composantes du modèle (les paramètres acoustiques MFCC obtenus de la phase de
paramétrisation, les transcriptions, la liste des phonèmes et le dictionnaire) dans le projet ;
4-Lancer l’entrainement à l’aide de l’outil SphinxTrain ;
5-Sortir des fichiers constituent notre modèle acoustique (means, mixture_weight, transition_matrices,
variances, nasciw.mdef) ;
Notons que PocketSphinx a plusieurs modèles acoustiques et linguistiques tels que l’anglais, l’allemand,
l’espagnol, l’indien, etc., mais il a la possibilité de le créer, alors nous avons créé le modèle acoustique
et le modèle de langage pour le corpus NASCIW. Le modèle acoustique a été formé sur la base d’un
corpus d’apprentissage NASCIW comme nous avons montré dans la section 2.3 de ce chapitre. Il y a
deux cas de tester du modèle acoustique. La première phase est basée sur les données d’entraînement
propres, tandis que la deuxième cas est basée sur des données bruitées artificiellement, respective-
ment.

4.4.3.2 Création du modèle acoustique

Le modèle acoustique définit les représentations des phonèmes constituant les mots d’un modèle de
langage. Il est construit souvent par les techniques d’apprentissage via l’algorithme Baum Welch avec
les modèles GMM-HMM. Les performances des modèles obtenus dépendent des caractéristiques des
corpus d’apprentissage utilisée comme: la fréquence d’échantillonnage, le style de parole, topologie
du HMM utilisé, fonctions de distribution, des observations, nombre d’itérations, ... etc.
Pour pouvoir entraîner notre modèle acoustique nous avons 20h d’enregistrement à partir des données
audio du train set NASCIW et les transcriptions correspondantes, nous avons aussi le dictionnaire
phonétique qui contient la transcription en phonèmes de tous les mots du corpus (tableau 4.4).
Dans un premier temps, Nous créons un modèle monophone qui est l’élément initial par suite pour
créer le modèle triphone. Nous avons utilisé comme unité de base des phones en contexte. Chaque
phone en contexte est modélisé par une chaine de Markov cachée à un nombre d’états variés avec
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des densités d’observation multi-gaussiennes. Le nombre d’états liés et le nombre de mélanges par
état sont réglés à l’aide du corpus d’entraînement. Nous avons évalué différents mélanges par état
(8,16,64 et 256). Ces paramètres ont été réglé en utilisant la boite à outils PocketSphinx.
Pour des étapes du modèle acoustique on utilise le modèle de Markov caché avec le modèle de mélange
gaussien (GMM) pour extraire les vecteurs de caractéristiques acoustiques, alors, nous avons choisi
d’utiliser les caractéristiques utilisées dans la construction du modèle sont les coefficients MFCC, de
dimension égale à 39, est constitué des 13 premiers coefficients MFCC augmentés de leurs dérivées
première et seconde pour obtenir un vecteur de caractéristiques de 39 dimensions par trame. Ces
vecteurs sont normalisés par rapport à la moyenne et la variance sur une phrase. La normalisation
par rapport à la variance permet de diminuer la variabilité par rapport au locuteur. L’extraction des
paramètres est réalisée avec l’outil Wave2feat de SPHINX.
Une fois la phase de paramétrisation terminée nous pouvons alors construire notre modèle acoustique
et lancer l’entrainement à l’aide de l’outil SphinxTrain. La structure des fichiers de notre modèle
extrait de la base de données NASCIW est illustrée sur la figure 4.18:

Figure 4.18: La structure des fichiers SphinxTrain de la base de données (NASCIW).

Pour les fichiers du dossier wav :

• NASCIW.dic : Dictionnaire phonétique qui définie la décomposition phonétique pour chaque
mot ;

• NASCIW.filler : liste de caractères à remplacer par le caractère « SIL » ;
• NASCIW.lm.DMP : Modèle de langage utilisé ;
• NASCIW.phone : Liste des phonèmes utilisés ;
• NASCIW_train.fileids : Liste des fichiers d’entraînement ;
• NASCIW_test.fileids : Liste des fichiers de test ;
• NASCIW_train.transcription : Transcription textuelle des fichiers d’entraînement ;
• NASCIW_test.transcription : Transcription textuelle des fichiers de test ;
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Cette étape de développement est résumée par le schéma présenté dans la figure 4.19 suivante, qui
résume les différents fichiers d’entrée et de sortie en utilisant l’outil SphinxTrain pour la construction
du modèle acoustique et notre propre modèle de langage. Il est composé d’un ensemble de script
PERL en outre des fichiers de configuration.

Figure 4.19: Schéma représentant la création du modèle acoustique avec SphinxTrain.

Par conséquent, les fichiers : (means, mixture_weight, transition_matrices, variances, NASCIW.mdef)
obtenus constituent notre modèle acoustique.

4.4.3.3 Création du modèle de langage

Modèle de langage (Language model ou grammar model) c’est un modèle qui définit l’usage des mots
dans une application, il contient des probabilités des mots et des combinaisons de mots des données
d’apprentissage (NASCIW). Ces probabilités sont estimées à partir de ces données sous différents
modèles:1-gram, bi-gram, 3-gram, ...etc. Chaque mot dans le modèle de langue doit être dans le
dictionnaire de prononciation. Il existe plusieurs outils et façons de création de ces modèles comme
SRILM « SRI Language Modeling Toolkit», LMtools « Sphinx Knowledge Base Tool» ... etc. Ici,
nous utilisons le service Web en ligne rapide proposé par CMUSphinx nommé LMTool Base3, nous
allons l’utilisé pour générer les fichiers nécessaires. Tout d’abord, nous créons un fichier texte nommé
NASCIW.txt. Dans ce fichier, nous mettrons les mots de notre corpus l’un après l’autre. Ensuite, en
accédant au lien de l’outil LMTool, puis en cliquant simplement sur le bouton «Parcourir…», puis on
sélectionne le fichier NASCIW.txt que nous avons créé, puis on compile. Un numéro à quatre chiffres
est associé à cette nouvelle base de données (0552 dans notre cas) et des fichiers sont produits. Le
tout est contenu dans le fichier compressé TAR0552.tgz que nous téléchargeons (voir figure 4.20).
On décompresse ce fichier, puis on récupère les deux fichiers 0552.dic et 0552.lm que nous plaçons
convenablement ici: ”C:/ProjectSphinx/NASCIW/etc/ ”
Le fichier du notre modèle de langage 0552.lm présenté dans la figure 4.20, qu’on le renomme par
NASCIW.lm.DMP, c’est un fichier de format DMP binaire qui nous permet de générer des en-

3 http : //www.speech.cs.cmu.edu/tools/lmtool − new.html
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trées de dictionnaire avec des prononciations phonétiques pour des mots. Pour le fichier 0552.dic
(NASCIW.dic) représente le dictionnaire (modèle phonétique), il réalise la correspondance entre les
mots et les phonèmes.
Notons qu’on a utilisé aussi un autre type du modèle de langage de type *.gram (grammaire JSGF)
au lieu du modèle de langage DMP, c’est un fichier texte simple qui va indiquer les mots attendus,
leur hiérarchie. C’est un modèle de langage 3-gramme et des modèles acoustiques adaptés au genre
du locuteur (homme/femme) et aux conditions acoustiques (les conditions d’enregistrement des don-
nés). Donc, on enregistre la grammaire dans un fichier texte appelé ”NASCIW.gram”, puis exécutez
sphinx par le code :
pocketsphinx_continuous -inmic ”yes” -hmm ”C:\ProjectSphinx\NASCIW\output\
Nasciw.ci_cont” -dict ”C:\ProjectSphinx\NASCIW\output\NASCIW.dic” -jsgf
”C:\ProjectSphinx\NASCIW\output\ NASCIW.gram”

Figure 4.20: Extrait du modèle de langage créé par l’outil LMtool.

Figure 4.21: Extrait du fichier de grammaire du corpus NASCIW.

4.4.3.4 Le dictionnaire phonétique

Nous avons utilisé une notation latine pour représenter les mots et ces phonèmes du corpus arabe
NASCIW. Notre fichier des phonèmes contient 24 phonèmes comme indique dans le tableau 4.12.
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Table 4.12: Symboles des phonèmes utilisés pour NASCIW.
Symbole Alphabet Arabe Translittération
AA ٌ أ Alef
AH أه Ah
B ب Ba’
T ت Ta’
TH ث Tha’
HH ح Ha’
KH خ Kha’
D د Da’
R ر Ra’
S س Sin
SH ش Chin
SS ص Sad
AI ع Ain
F ف Fa’
L ل Lam
M م Mim
N ن Non
H ه Ha’
W و Waw
Y ي Ya’
AA ءَ Fatha
OU ءُ Damma
IY ءِ Kasra
AE ءْ Sokon

Dans le fichier de dictionnaire NASCIW.dic, on définis chaque mot du corpus avec l’unité phonétique
comme indiqué dans le tableau 4.13.

4.4.3.5 Tests, résultats et discutions du système SRAP3

Nos expériences sur le système SRAP3 consistent à tester plusieurs facteurs et paramètres en util-
isant la plateforme Pocketsphinx. Parmi eux, l’effet de la quantité de bruit injecté dans les données
d’entraînement, l’effet du nombre gaussien également et l’effet d’états HMM. Tout d’abord, nous
avons évalué un système multi-conditions, entraîné avec les 3 types de bruit en 3 niveaux de SNR et
avec les conditions propres, afin de voir quelles sont les types des bruits additifs qui affectent plus
particulièrement les performances du système SRAP3, ensuite nous allons voir l’effet du nombre de
composantes gaussiennes du modèle GMM sur les performances globales de la classification des 24
phonèmes. Enfin, nous testons l’influence de la variation du nombre des états HMM (3 et 5) sur la
robustesse du système dans le modèle acoustique.
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Table 4.13: Structure du fichier NASCIW.dic
Mot arabe Mot en lettres

latin
Décomposition phoné-
tique

صِفر SIFER S IY F AH R
وَاحد WAHID W AA HH IY D
اثنَان ITHNAN IY TH N AE N
ثلاَثة THALATAH TH AA L AE T AH
أربَعة ARBAAAH AE R B AI AH
خمسَة KHAMSAH KH AE M S AH
ستًة SITAH S IY T AH
سبعة SABAAAH S AE B AI AH
ثمَانية THAMANEYAH TH AE M AE N Y AH
تِسعة TISAAAH T IY S AI AH
التنشيط ATANSHIT AE T AA N SH IY T
التحويل ATAHHWIIL AE T AA HH W IY L
الرصيد ARASSIID AE R AA SS IY D
التسْدِيد ATASSDIID AE T AA S D IY D
نعَم NAAAM N AI AA M
لاَ LA L AA
التًمْويل ATAMWIIL AE T AA M W IY L
البيَانَات ALBAYANAT AE L B AA Y AE N AE T
الحِسَاب ALHHIISAB AE L HH IY S AE B
انهَاء INHA IY N H AE

a)-Test 1: Effet du bruit additif et le niveau de SNR sur les performances du système
proposé
Les tableaux 4.14 ci-dessous montrent les taux de reconnaissance pour les séries d’expériences du
système SRAP3 qui est basé sur la méthode de classification GMM-HMM avec l’outil open source
PocketSphinx nous rappelons que toutes nos expériences, l’apprentissage du système de reconnais-
sance est fait dans des conditions bruités et le test se fait dans conditions bruitées et non bruitées.
Les meilleurs résultats en termes de taux de reconnaissance de mots (WRR) sont indiqués en gras.

En générale, les résultats présentés dans le tableau 4.14 montrent que les performances du système
SRAP3 se dégradent en présence de bruit dans les données de test à des degrés divers selon les types
de bruit. Nous avons effectué des tests pour déférents conditions. A travers ces tests, nous avons
vu que pour les données de test mélangés avec le bruit de type « babble » n’affecte pas beaucoup
plus par rapport à l’effet des deux autres types. Dans ce cas, nous avons trouvé le meilleur taux
moyen de reconnaissance égale à 80,4% pour SNR=5 dB en utilisant le modèle hybride GMM-HMM.
Mais pour des niveaux de bruit élevés, pour des SNR ≤ 0 dB les meilleurs taux de reconnaissance
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Table 4.14: Taux de reconnaissance de mots (WRR%)obtenus pour différentes conditions de test de
SRAP3.

sont obtenus en présence du bruit « Street » dans les données de test à SNR=-5 dB, on a trouvé
24,8%, l’apport est de plus de 0.2% par rapport au bruit « babble », et plus de 6,9% sur le taux de
reconnaissance par rapport au bruit « rose ». Nous remarquons aussi également que les performances
du système en utilisant le bruit rose sont nettement moins bonnes que pour les autres types de bruit
(babble et street).
Donc, on peut déduire d’après les résultats présentés ci-dessus (tableau 4.14) que le système hybride
GMM-HMM basé sur Pocketsphnix est plus performant avec un taux de: 96,2% en conditions propres
et 46,13 % comme taux moyenne en conditions bruités. C’est un taux important, autant plus que
l’entraînement a été réalisé sur des données bruités. Cela est dû au fait que nous avons construit des
modèles acoustiques robustes au bruit avec l’entraînement multi-conditionnelle du corpus NASCIW.
Ainsi, que Pocketsphinx utilise des de fonctionnalités robustes au bruit: soustraction spectrale et
masquage temporel.

b)-Test 2: Effet de la taille du nombre de mélanges de gaussiennes
Dans ce test, nous avons testé les performances de notre système SRAP3 en changeons les valeurs
de mélange gaussien (8,16 ,64 et 256) dans les conditions mentionnées précédemment.
Les résultats obtenus par le système SRAP3 du WRR en fonction et du type et niveau de bruit ainsi
le nombre de gaussien sont présenté dans le tableaux 4.15 et la figure 4.21 respectivement.

Table 4.15: Effet du nombre de mélange Gaussien à différents niveaux de SNR du bruit additif
”babble” sur le taux de reconnaissance (WRR%).
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Figure 4.22: Evolution des taux de reconnaissance obtenus en fonction des nombres de gaussiennes
à différents niveaux de SNR du bruit additif ”babble”.

Dans cette expérience, nous avons changé le nombre de mélanges de gaussiennes dans chaque
condition de test (entre 8 et 256). Nous remarquons, d’après les résultats obtenus que le meilleur
WRR pour des données propres est (96,2%) obtenu avec 256 mélanges de GMM. Pour le test avec les
données bruitées en présence du bruit bavardage à (SNR=-5 ,0 et 5 dB), le meilleure taux moyenne
WRR est 49,2% obtenue avec 256 mélanges de gaussiennes. Nous constatons, d’après la figure 4.22,
que la tendance des performances (WRR) des conditions des systèmes va dans le sens croissant quand
nous augmentons le nombre de mélanges de gaussiennes. Par conséquent, le WRR a augmenté de
manière significative lorsque le nombre de mélanges a augmenté dans le cas que les données moins
bruitées. Cependant, cette remarque n’est pas valable quand les données sont plus bruitées (0 dB et
-5 dB). En effet, nous avons eu une dégradation de performance pour un mélange de 256 gaussiennes,
dans ce cas (0 dB et -5 dB) le meilleur taux moyenne de reconnaissance est de 35,4%, et il est obtenu
avec des modèles gaussiens comportant 64 composantes.
En général, plus le nombre de mélanges de gaussiennes augmente, plus il est possible de modéliser
beaucoup les accents dans le modèle acoustique qui a surentraîné même dans toutes les conditions,
c’est-à-dire représenté des données qui n’existe pas dans l’espace de vecteurs acoustiques. Mais,
généralement l’utilisation d’un nombre trop important de gaussiennes ne conduira donc pas néces-
sairement à une meilleure reconnaissance.
Dans le cas pratique, le nombre de gaussiennes du modèle GMM est choisi en fonction des données
dont nous disposons. Donc, la taille du nombre de mélanges de gaussiennes nécessitent une plus
grande quantité de données d’apprentissage.

c)-Test 3: Effet du Nombre d’états par HMM
Afin d’évaluer l’impact du nombre d’états par HMM sur les performance de notre système SRAP3 au
niveau des modèles acoustiques, nous avons changé dans le fichier des configurations ”sphinx_train.cfg”
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concernant la line
$CFG_STATESPERHMM= {2,3,5} qui représente le paramètre spécifiant le nombre d’états qui
représente un HMM. Nous avons entraîné et testé le système dans Pocketsphinx en utilisant trois cas
de nombre des états par HMM {2 état, 3 état et 5 état} à 64 mélanges de gaussiennes. Les résultats
des taux de reconnaissance des mots des trois tests sont présentés dans le tableau 4.16.

Table 4.16: Effet du nombre d’états par HMM en fonction du SNR du bruit additif ”babble” et pour
GMM=64 sur le taux de reconnaissance (WRR%).

Comme le montre les résultats affichés dans tableau 4.16, les meilleurs taux ont été obtenus dans le
cas de 3 état par HMM à toutes les conditions bruités ou propres. On peut déduire que, le changement
de nombre d’états par HMM n’est pas lié à la nature des données. Nous remarquons aussi sur la
figure 4.22 que le niveau du bruit « babble » n’influe pas sur les performances : le changement du
nombre d’états par HMM semble indépendant aux niveaux de bruit. Mais, en général il affecte les
performances des systèmes.

4.4.4 Développement d’un système de RAP sous KALDI basé sur le
Modèle DNN-HMM et le corpus ”NASCIW”

4.4.4.1 Présentation du système « SRAP4 »

L’objectif de cette section est de présenter et d’expliquer de manière générale les différentes étapes
nécessaires d’un système de reconnaissance de la parole arabe dans un milieu bruité en utilisant la
boîte à outils open source Kaldi[99] , en le nommant SRAP4. Elles sont presque les mêmes étapes
décrites dans la section 4.3 pour le système SRAP3, comme illustré sur la figure 4.17. Nous avons
déjà présenté l’architecture simplifié des fichiers librairies de cet outil dans le chapitre 2 section 8.2.
Les étapes nécessaires à la création de notre système SRAP4 sur Kaldi sont décrite dans la figure
4.17.
Ils se composent de quatre sous-modules important (figure 4.17), à savoir :
- Paramétrisation ou bien Extraction des caractéristiques MFCC avec le modèle acoustique, cette
étape permet d’extraire des caractéristiques paramétriques du signal et de représenter digitalement
des signaux d’entrée et de faciliter le traitement des étapes d’apprentissage et de décodage.
-Modèle acoustique provient d’un entraînement réalisé à partir des enregistrements du corpus,
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représenté par des chaînes de Markov cachées. Il consiste à identifier le phonème prononcé en util-
isant les paramètres acoustiques MFCC extrait de chaque segment (20ms) du signal vocal.
-Modèle phonétiques de mots (aussi appelé modèle de prononciation ou dictionnaire phonétique
ou lexique) qui contient la liste de toutes les prononciations des mots que le système sera en mesure
de reconnaître, il permet de faire le lien entre le représentation acoustique d’un mot et sa représen-
tation phonémique.
-Modèle de langage (ou la grammaire) qui définit comment les mots peuvent être connectés à
chacun.
Autrement dit, à partir de données d’entraînement NASCIW, nous pouvons entraîner un modèle
statistique de la parole. Le modèle donne la probabilité qu’un mot donné produit un signal acous-
tique. à partir de ce signal acoustique, nous pouvons déterminer la phrase la plus probable.

4.4.4.2 Préparation des donnés et réalisation

Nous avons commencé dans un premier temps par l’installation de l’environnement Kaldi et pré-
parant ces composantes et ces ressources nécessaires. Nous nous sommes appuyés sur le site officiel
(https://kaldi-asr.org) en particulier le tutoriel de Kaldi (Kaldi for Dummies tutorial4 ) pour con-
struire notre système en utilisant le corpus NASCIW pour l’entraînement. Toutes les expériences ont
été effectuées sur un seul ordinateur avec les configurations suivantes: processeur Intel® Core (TM)
i5-4310U @ 2 ,20 GHZ 2,20 GHz × 8Go de RAM, de carte graphique NVIDIA GeForce GT 720M
prend en charge CUDA (Compute Unified Device Architecture, l’architecture de calcul parallèle créée
par NVidia TM), du système Ubuntu 18.04 avec 64 bits comprenant Python 3.6.
Nous résumons ci-dessous tous les étapes séquentiellement que nous avons fait durant la préparation
de l’environnement de travail de la boite à outil Kaldi :

• Dans la première étape on a téléchargé et installé la machine virtuelle ‘Oracle VM Virtual-
Box 6.1.2’ dans notre ordinateur « i5-4310U » ordinateur sous Windows 7 64bits ;

• Installation du système d’exploitation Ubuntu 18.04 64bits sur la machine virtuelle, pendant
cette étape, on doit choisir les paramètres matériels suffisante pour l’environnement Kaldi, on
a réservé 100G de la taille du disque, 4G du la mémoire de mon ordinateur et 2 processeurs ;

• Ensuite, on a installé Kaldi sous Ubuntu 18.04 en suivant le tutoriel ;
• Compilation Kaldi en assurant que tous les composants sont installés avant la compilation ;
• Enfin, on configure la configuration de kaldi, et on l’exécute et on prépare nos propres fichiers

pour le système SRAP3.
Dans les notes suivantes on présente les étapes de préparation des donnés NASCIW.

• La tâche initiale consiste à organiser correctement les données selon le format kaldi qui com-
prend les fichiers généraux wav.scp, utt2spk, spk2utt, texte, nous créons donc un dossier nommé
NASCIW dans le répertoire kaldi (la figure 4.23).

• Dans le dossier générale du projet NASCIW, nous créons dans le dossier data, deux sous-
dossier test et train. Ces dossiers contiennent les fichiers audio du format wav comme nous

4 https : //kaldi− asr.org/doc/kaldi_for_dummies.html
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l’avons déjà organisé (voir section 2.3 du présent chapitre).
• Nous Créons un fichier wav.scp dans le répertoire train.

Dans Kaldi ASR, nous avons divisé nos données en données acoustiques et données linguistiques [140].

Figure 4.23: Structure des répertoires Kaldi pour les données NASCIW.

• Les métadonnées utilisées pour les données acoustiques sont données ci-dessous:
• spk2utt: ce fichier contient le mappage entre le locuteur et tous ses prononciations des mots.
• utt2spk : Il donne pour chaque identifiant d’utterance l’identifiant du locuteur qui l’a pronon-

cée;
• texte : le fichier de transcription. Il regroupe l’identifiant de l’utterance et sa transcription ;
• corpus.text: il contient toute la transcription d’énoncé qui est utilisée pour construire le

modèle ;
• spk2gender: correspondance entre le locuteur et le sexe ;
• utteranceID : il contient le chemin du fichier enregistré.wav ainsi que l’ID des locuteurs ;
• wav.scp : il donne, pour chaque identifiant de son, le chemin absolu ;
• Les métadonnées pour la préparation des données linguistiques obligatoires pour Kaldi sont:
• lexicon.text: il contient les transcriptions phonétiques de chaque mot (NASCIW : de 20

mots ).
• nonsilence_phone.text: contient tous les phonétiques utilisés pour préparer la base de don-

nées.
• silence_phone.text: contient la liste des phonétiques silencieux.

La structure des répertoires Kaldi pour la préparation des données NASCIW est représentée dans la
figure 4.21. La structure complète du système SRAP4 basé sur le modèle hybrides DNN-HMM sous
Kaldi a été présenté dans la figure 4.17. Le corpus NASCIW est créé dans le répertoire principal
Kaldi comme le montre la figure 4.24 qui a été entraîné en utilisant 96000 occurrences de 20 mots.
Nous allons utiliser ce corpus pour entraîner les modèles acoustiques du système.
Après avoir préparé les données, nous avons utilisé les scripts suivants:
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— les fichiers « mfcc.conf » et « decode.config » sont des fichiers de configuration ;
— le fichier « cmd.sh » permet au système d’utiliser le fichier run.sh plutôt que le CPU en ligne;
— le fichier « path.sh » définit la racine du dossier Kaldi et le chemin vers les outils utilisés ;
— le fichier « run.sh » représente le pipeline et lance les différentes étapes vers le WER.

Figure 4.24: Structure des répertoires Kaldi pour le corpus NASCIW.

4.4.4.3 Création du modèle acoustique et de langage

Tout d’abord, nous entraînons un modèle acoustique HMM-GMM sur des paramètres MFCC. Le
modèle est entraîné à partir des données audio du train_NASCIW. Nous avons commencé le pro-
cessus d’apprentissage par l’entrainement d’un modèle acoustique monophone (nommé mono) qui a
été utilisé pour effectuer un alignement forcé entre les signaux et les états HMM en exploitant les
transcriptions références de notre corpus NASCIW, ce modèle entraîné sur 20H d’enregistrement du
corpus NASCIW est entraîné pour reconnaître un seul phonème à la fois, le modèle de langage et le
dictionnaire de mots utilisent ces phonèmes avec les HMM pour décoder le mot prononcé. Ensuite,
par l’entrainement d’un modèle acoustique un triphone (nommé tri) de 13 vecteurs de caractéris-
tiques MFCC, ce modèle acoustique est entraînée pour reconnaître un groupe de 3 phonèmes, ce
qui permet au modèle de langage de disposer d’un contexte phonétique plus large pour retrouver
les mots prononcés. Enfin, nous entraînons un modèle HMM-DNN sur les mêmes paramètres acous-
tiques MFCC en utilisant l’alignement produit par le modèle HMM-GMM.
Notre modèle acoustique neuronal est composé par les fonctionnalités normalisées dans l’apprentissage
du modèle DNN-HMM sur les couches cachées non linéaires. Nous utilisons notre nouveau sys-
tème DNN-HMM pour générer un nouvel alignement forcé unique pour l’ensemble d’apprentissage
NASCIW, car il s’agit de l’approche la plus standard lors de la construction de modèles acoustiques
basé sur DNN, en se basant sur les travaux de Senior et al[140]. Nous avons entraîné plusieurs réseaux
DNN avec trois couches cachées avec 256-512-1024 unités dans chaque couche cachée respectivement
et avec la fonction softmax dans la couche de sortie. La formation DNN a été effectuée en utilisant un
GPU sur une seule machine en utilisant CUDA (Compute Unified Device Architecture, l’architecture
de calcul parallèle créée par NVidia TM).
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On résume les quatre étapes pour la modélisation acoustique basée sur DNN comme suit:

• Extraction de fonctionnalités (13 MFCC)
• la construction du système monophone (mono)
• la construction du système triphone (tri)
• la formation du modèle DNN-HMM final.

Pour la création du notre modèle de langage pour le système SRAP4, nous avons utilisé un modèle
de langage initial bi-gramme (n_gram = 2), qui est estimé à partir de la transcription des données
d’entraînement afin de ne pas introduire d’information supplémentaire au niveau linguistique. Nous
nous avons utilisé ensuite, l’outil SRILM 5(The SRI Language Modeling Toolkit) développé par SRI,
le laboratoire international de technologie et de recherche de la parole en Californie depuis 1995, qui
nous permet de créer et de générer les modèles de langage statistiques.
Pour le faire, dans l’outil SRILM nous avons fourni le fichier des transcriptions des données d’apprentissage
(train.txt) ainsi que l’ordre du n-gram désiré (3-gramme dans notre cas). Le résultat est donné sous
la forme d’un fichier ARPA « lm.arpa », qui sera transformé par la suite au format FST nommé
« G.fst » par l’intermédiaire d’un script Kaldi. Ce fichier décrit la grammaire de la langue, sous
forme de transition à états finis. Il est généré à partir du modèle de langage « lm.arpa » précédem-
ment créé. Finalement, les fichiers du modèle de langage sont créés dans le répertoire data dans les
deux sous dossiers local et lang comme le montré la figure 4.22 de structure des dossiers. Enfin, Pour
tester le modèle, on décode les données du corpus de test. Le script align_si.sh génère les aligne-
ments monophone utilisés pour l’entraînement du second modèle acoustique, le modèle triphone.
Alors, deux nouveaux modèles acoustiques sont entraînés à partir de cette nouvelle base de don-
nées bruitées(NASCIW). Pour tester les performances des modèles, on génère plusieurs sets de test
correspondant respectivement à des SNR de -5; 0; 5; clean (SNR>20). Les résultats obtenus sont
présentés et discutés dans la section suivante.

4.4.4.4 Résultats expérimentaux du système SRAP4 et discutions

La partie expérimentale de cette recherche s’est concentrée sur l’analyse de la performance de système
SRAP4 à partir des trois aspects suivants: le choix optimal du modèle acoustique approprié entre
le premier le modèle acoustique monophone GMM-HMM vs un deuxième modèle acoustique DNN-
HMM triphoniques, l’effet de type et le niveau du bruit choisi dans la base d’apprentissage et de
test, et enfin, l’impact du nombre des couchés cachés dans l’apprentissage du modèle DNN. En outre,
une comparaison entre le système SRAP3 implémenté avec la plate-forme open source PocketSphinx
et le système SRAP4 réalisé par la boîte à outils KALDI sera présentée dans la dernier section des
expériences. Les résultats obtenus sont présentés dans les tableaux et les figures sous-dessus, nous
rappelons que toutes nos expériences, l’apprentissage du système de reconnaissance est fait dans des
conditions bruitées.
a)-Test 1: Effet du bruit additif sur les performances du système proposé

5 http : //www.speech.sri.com/projects/srilm/
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Table 4.17: Taux de reconnaissance de mots (WRR%)obtenus pour différentes conditions de test
pour SRAP4.

Les résultats présentés dans le tableau 4.17 montrent que les performances du système de reconnais-
sance automatique de la parole arabe (SRAP4) réalisée par la boîte à outils KALDI se dégradent
généralement en présence de bruit. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec le système basé sur le
modèle hybride DNN-HMM triphone dans tous les conditions de test. Ainsi, nous avons obtenu plus
de 97.1% comme taux de mots reconnu dans les conditions de test propres et 50.1% taux moyenne
des mots avec les données bruitées. Nous notons, aussi, pour un bruit de bavardage dans les trois
intensités de SNR a un apport meilleur sur le taux de reconnaissance, 1,23% par rapport au bruit
de la rue et de 10,06% par rapport au bruit rose. Ce faible écart s’explique entre le bruit résultant
de bavardage et celui de la rue, de faite que les deux se ressemblent, ils contiennent la parole utilisé
pour ces tests. Tandis que, le taux de mots du système basé sur le modèle GMM-HMM monophone
présente 92,2% en état propre et 37,17% taux moyenne en état bruité. Dans les environnements très
bruité (SNR ≤0), nous observons que le système triphone basé sur DNN-HMM fonctionne mieux
que l’autre système basés sur le modèle GMM-HMM. Par exemple, dans le cas du bruit rose pour un
SNR de 0 dB, le taux moyenne de mots reconnu pour le modèle triphone vaut 39,2% vs 20,6% pour
le modèle mono. C.-à-d., soit une augmentation relative du taux WRR de 3,6%. Cet écart s’explique
par l’apprentissage triphone d’ajouter des dépendances temporelles aux signaux et augmente ainsi
leur complexité temporelle, ainsi que la stratégie itérative d’entraînement du modèle triphone est
utilisé les alignements issus du modèle monophone. De plus, comme prévu, on voit qu’il y a une
baisse de la performance lorsque le SNR décrois aussi, nous remarquons également que les perfor-
mances dans le cas du bruit rose sont nettement moins bonnes que pour les autres types de bruit
(bavardage et rue).
Donc, les performances des modèles bruité et non-bruité sont semblables pour des niveaux de bruits
bas (SNR haut plus de 5). En revanche, lorsque le bruit commence à être perceptible (SNR ≤ 0), les
performances du modèle de référence se dégrade considérablement alors que le modèle bruité con-
serve des performances honorables. De manière générale, le modèle bruité possède des performances
nettement supérieures au modèle non-bruité.

b)-Test 2: Effet du modèle acoustique
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D’après les résultats présentés dans le tableau 4.17, le modèle acoustique basé sur le système hy-
bride DNN-HMM triphone est meilleur que celui qu’est basé sur le système hybride GMM-HMM
monophone. La principale raison de la mauvaise performance de ces modèles peut être attribuée
au manque de données d’entraînement suffisantes à cet effet. Cela peut être expliqué de fait que le
modèle monophone fais sur un ensemble initial de donnés, on l’utilise pour aligner les données et
entraîner un modèle triphone. Ainsi que, le modèle basé sur DNN intègre des méthodes d’extraction
de phonèmes plus complexes que le modèle de monophone HMM singulier qui se compare sur une
base de phonème unique. L’apprentissage triphone d’ajouter des dépendances temporelles aux sig-
naux et augmente ainsi leur complexité temporelle, ainsi que la stratégie itérative d’entraînement du
modèle triphone qui est utilisé les alignements issus du modèle monophone. Alors, les meilleurs taux
de reconnaissance sont obtenus pour la modélisation par DNN-HMM triphone dans des conditions
bruitées, en raison de sa dépendance au contexte. Par contre, les WRRs obtenus en utilisant le
modèle HMM-GMM monophone sont relativement faibles en raison de sa variation insuffisante des
phonèmes par rapport au contexte phonétique gauche et droit [99].
Dans la plupart des systèmes de reconnaissance de la parole actuels, les HMM basiques utilisés sont
associés à des phonèmes (phone). Aussi, pour tenir compte de la variabilité de prononciation d’un
phonème, un HMM est construit pour un phonème donné, associé à des contextes particuliers gauche
et droit. Un contexte gauche d’un phonème est le phonème qui précède ce phonème et un contexte
droit est le phonème qui succède à ce phonème. Ce triplet contexte gauche, phonème et contexte
droit est appelé triphone ou phonème en contexte. Pour affiner la modélisation d’un phonème en
contexte, la position de ce phonème dans un mot (début, milieu, fin ou phonème isolé) est parfois
prise en compte[99]. En effet, le nombre de modèles augmente exponentiellement avec la taille du
contexte. Par exemple, avec 24 unités phonétiques de base dans notre cas, il faut théoriquement
estimer 243 = 13824 modèles acoustiques si l’on veut modéliser des triphones. Donc, l’utilisation des
modèles phonétiques dépendants du contexte (triphones) peut nécessiter des quantités excessives de
données, par conséquent, prend plus de temps de calcul dans les deux étapes d’apprentissage et de
la reconnaissance.
Dans notre cas, la plus grande amélioration peut être observée lors du passage de modèle mono-
phone aux modèle triphone comme unité utilisée dans l’apprentissage avec les données bruitées. Le
meilleur résultat pour le modèle acoustique formé à l’aide de GMM-HMM est obtenu pour le bruit
bavardage. Donc, on peut conclure dans ce cas, que les deux modèles monophone et de triphone
sont suffisants pour explorer les données (généralement, les modèles acoustiques monophonie n’ont
pas besoin autant de données pour former leurs paramètres), cela est dû au fait que nous avons con-
struit des modèles robustes au bruit avec l’apprentissage conditionnelle multiple à l’aide de la boite
à outil Kaldi. Cependant, le système proposé est également moins robuste au bruit additif de type
rose. De plus, d’autre méthodes et solutions peut être appliqué, en se basant sur les papiers [141],
[142], [143] et [144] qui peut également améliorer les WRR considérablement dans nos travaux futurs.

c)-Test 3: L’effet du nombre des couches cachées
La boite à outil Kaldi fournit plusieurs variables paramétriques lors de l’entraînement du réseaux
de neurones profond DNN, y compris d’architecture de réseaux, le nombre de couches cachés, la
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taille ou nombre des unités cachés par couche, le nombre d’époques (epochs), la fonction d’activation
utilisée, etc. Pour notre cas, afin d’évaluer l’effet du nombre de couches cachés sur la performance
de notre système SRAP4 surtout dans des conditions bruitées, dans ce test sous différents niveaux
du bruit additif de type rose, nous avons implémenté le modèle acoustique DNN en variant le nom-
bre de couches cachées. En se basant sur les travaux des fondateurs de Kaldi : Karel Vesely et
Daniel Povey, principalement le modèle Dan’s DNN (nnet2)6 de Daniel[145] car il est plus flexible
pour l’entraînement, il prend en charge l’utilisation de plusieurs GPU, ou de plusieurs processeurs
CPU, nous formons le modèle triphone DNN-HMM. Ce modèle exploite les réseaux de neurones de
type DNN composé de trois couches cachées qui varie entre {1,2 et 3} à 512 unités dans chaque
couche cachée respectivement, avec une fonction d’activité de type tangente hyperbolique tanh car
elle présente une performance supérieure dans les travaux cité dans la littérature, et on applique la
fonction softmax comme une couche de sortie. Le modèle a été appris sur 20 époques avec un taux
d’apprentissage qui varie entre 0,04 et 0,004. Le tableau 4.18 résume les paramètres d’entraînement
du DNN utilisé. Les résultats des trois tests sont présentés consécutivement dans le tableau 4.19 et
ils sont exposés dans la figure 4.25.

Table 4.18: Paramétrage de d’entraînement de notre système DNN basé sur Kaldi.

Table 4.19: L’effet du nombre des couches DNN sur le taux de reconnaissance WRR.

Dans cette expérience, nous avons testé l’effet de faire varier le nombre de couches cachées du
modèle hybride DNN-HMM entre (1, 2 et 3). D’après les résultats présenté dans le tableau 4.19 et
figure 4.25 respectivement, qui présente le nombre de couches cachées de DNN en fonction du taux

6 https : //kaldi− asr.org/doc/dnn2.html
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Figure 4.25: L’évaluation de l’effet du nombre des couches DNN sur le taux de reconnaissance sous
le bruit additif rose dans les conditions de test.

de reconnaissance de mots dans différents niveaux du bruit rose. La meilleure précision dans des
conditions de test propres est de 97,1%, il a été obtenu pour 3 couches cachées avec 512 unités, alors
que dans les mêmes configurations DNN on a obtenu 43,8% de taux moyenne de reconnaissance dans
les conditions de test de différents niveaux du bruit rose.
En basant de ces résultats, on peut conclure comme observations préliminaires que l’augmentation
du nombre de couches cachées affecte proportionnellement les performances du système, de sorte que
plus le nombre de couches cachées augmente, plus que le taux de reconnaissance de mots augmente
aussi, mais il n’est pas significativement lié au type et le niveau du bruit. Cependant, ce résultat
nécessite une étude plus approfondie en augmentant le nombre de tests.

4.4.5 Développement d’un système de RAP sous HTK basé sur HMM
et le corpus ”NASCIW”

4.4.5.1 Description du système « SRAP5 »

Dans cette section, nous décrivons comment créer et développer un système de reconnaissance de
la parole arabe dans des conditions bruitées fondés sur les modèles de Markov cachés à partir de la
plateforme HTK (Hidden Markov Model Toolkit) et évaluer sur la base de données NASCIW, nous
l’avons nommé « SRAP5 ». Comme nous avons déjà décrit dans la section 2.3, la base de données
NASCIW conçue pour évaluer les performances des systèmes SRAP5 dans différentes conditions de
bruit, est utilisée pour sélectionner des paramètres acoustiques pertinents dans deux environnements:
bruité et non bruité. Aussi, Nous avons déjà décrit la boite HTK dans la section 8.3 de chapitre 2,
nous avons aussi présenté les différentes étapes du système de reconnaissance de la parole fondé sur les
HMM sur la figure 4.16. Le système de référence basé sur les modèles HMM est implémenté à partir
de la plateforme HTK. Toutes les étapes du système comme l’analyse acoustique, l’apprentissage des
modèles HMM, la reconnaissance des séquences des mots inconnus ainsi que le résultat d’évaluation

Page: 112



Chapter 4. Implémentation et Résultats

sur un ensemble de séquences de test sont effectuées en utilisant la version 3.4.1 de la librairie HTK.
Ainsi, un certain nombre de choix sont faits sur ce système, comme le nombre d’états des modèles, le
type de densités de probabilité d’émission associées aux états et l’espace de représentation du signal
par des coefficients acoustiques.
Dans la phase d’apprentissage, tout signal d’une séquence de mots de l’ensemble d’apprentissage est
transformé en une séquence de vecteurs acoustiques pour qu’elle soit utilisée en tant que séquence
d’observations d’entrée dans la modélisation markovienne des mots. L’ensemble des paramètres con-
stituant chaque vecteur acoustique est constitué de 13 coefficients cepstraux en échelle de fréquence
Mel MFCC (excepté le coefficient 0), le logarithme de l’énergie, leurs coefficients delta et delta-delta.
Cet ensemble de 39 coefficients MFCC est calculé sur chaque trame d’analyse de 25ms avec un
chevauchement de 10ms (outil HCopy de la librairie HTK).
Afin de concevoir notre système, on se base sur des 20 mots du corpus NASCIW. On commence par
définir les ressources nécessaires dont on a besoin par la suite. Pour développer le système SRAP5
(presque la même façon comme le deux systèmes précédents SRAP3 et SRAP4) les principales étapes
de construction sont les suivantes:

• Création de la base de données d’apprentissage (fichier *.wav du corpus NASCIW): chaque
élément du vocabulaire est enregistré plusieurs fois, et étiqueté avec le mot correspondant.

• Création de fichiers de transcription pour les données d’entraînement.
• Construire un dictionnaire : Le modèle de langage, appelé aussi lexique ou dictionnaire, qui

décrit l’enchainement des mots.
• Construire la grammaire des tâches : la grammaire de la base de données NASCIW, composée

d’un vocabulaire de 20 mots arabes qui définit le dictionnaire ou la grammaire (même que dans
la figure 4.20).

• Extraction de fonctionnalités à partir des données d’entraînement (Analyse acoustique) : Ex-
traction des coefficients MFCC sous HTK ; Après qu’on a défini le dictionnaire, la grammaire,
on passe à l’extraction des coefficients MFCC exploités par les modèles de Markov cachés.
Le fichier de configuration, appelé dans notre cas config (Figure 4.26), permet de définir les
paramètres indispensables pour la phase de l’analyse acoustique. Ces coefficients sont extraits
des fichiers *.wav et sur des fenêtres de 25ms grâce à l’outil hcopy en se servant du fichier de
configuration comme paramètre d’entrée. En utilisant la commande DOS suivante: hcopy -A
-D -C hcopy.conf -S hcopy.scp. Les fichiers des vecteurs acoustiques (*.mfcc) obtenus
sont utilisés à la fois dans la phase d’apprentissage et de reconnaissance du système.

• Définition des modèles : Définir le prototype de HMM pour chaque élément du vocabulaire.
• Entraînement des modèles : initialiser chaque HMM et l’entraîner avec les données d’entraînement.
• évaluation des identificateurs par rapport aux données de test ;
• Analyse des résultats de la reconnaissance

Après l’analyse acoustique, chaque mot est modélisé par un HMM représentant entièrement un
mot. Nous avons créé un fichier de définition HMM (prototype) pour chaque phonème arabe. Ini-
tialement, nous avons utilisé un HMM à 3 états d’émission avec un mélange gaussien pour tous les
phonèmes. Le HMM à 3 états d’émission est représenté par 5 états dans l’outil HTK (un état d’entrée,
3 états d’émission et un état final). Le vecteur de caractéristiques utilisé était MFCC_0 avec 13
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Figure 4.26: Fichier de configuration pour la phase de l’analyse acoustique.

valeurs caractéristiques pour chaque trame. La figure 4.27 montre un fichier prototype HMM simple
de 3 états d’émission. La fonction du prototype est de décrire la forme et la topologie du HMM. Les
nombres initiaux représentant les probabilités d’état de transition utilisés dans la définition ne sont
pas importants car ils seront mis à jour par le processus d’apprentissage. Par conséquent, la taille
du vecteur (VecSize) et le type de paramètre (MFCC) devraient être spécifiés et le nombre d’états
doit être choisi (NumStates). Les transitions permises entre les états devraient être indiquées en
mettant des valeurs différentes de zéro dans les éléments correspondants à la matrice de transition
(TransP) et zéros ailleurs. La somme de chaque ligne de la matrice de transition doit être égale à
1, sauf la dernière qui devrait être égale 0. Toutes les valeurs moyennes peuvent être zéro mais les
variances diagonales devraient être positifs et les matrices de covariance devraient avoir des éléments
diagonaux positifs.
Les modèles HMM des phonèmes sont d’abord initialisés à l’aide de l’algorithme de Baum Welch.
L’outil HTK prend en charge deux types d’initialisation. Le premier type est appliqué lorsque les
limites des phonèmes sont connues. La seconde est appliquée lorsque les frontières des phonèmes
ne sont pas connues, ce qui est appelé initialisation plate. Comme les limites des phonèmes de nos
données sont connues, le premier type d’initialisation est appliqué à l’aide de la commande HInit de
HTK. Ensuite, HRest est utilisé pour réestimer les paramètres du modèle HMM sur les autres en-
registrements de corpus d’apprentissage, c.-à-d., Pour chaque mot, des HMM seront générés. Alors,
les données d’apprentissage sont prises et segmentées uniformément, et pour chaque modèle avec les
données correspondantes, les moyennes et la variance ont été calculées.
Durant la reconnaissance, tout signal d’une séquence de mots de l’ensemble de test est transformé en
une séquence de vecteurs acoustiques (MFCC pour notre cas) lequel sera transcrit en une séquence de
mots. L’algorithme de décodage de Viterbi (commande HVite dans HTK) a été utilisé pour trouver
le meilleur mot correspondant dans le dictionnaire. La grammaire accepte toute séquence constituée
de n’importe quelle combinaison de mots, débutée et terminée par un silence avec la possibilité de
pause entre les mots. Enfin, une analyse des résultats a été effectuée (à l’aide de la commande
HResults) en observant le taux de reconnaissance, le rapport entre le nombre de mots reconnus et
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le nombre total de mots dans le test. Nous présentons dans le section suivante les résultats obtenus
d’exécution du HTK avec NASCIW.

Figure 4.27: Fichier de Prototype d’un HMM.

4.4.5.2 Evaluations et Analyse des résultats

Nous avons effectué une série d’expériences. Chaque expérience a ses propre configurations et condi-
tions. Nous testons, dans un premier temps, les performances du système pour différents ensembles
de fichiers d’entraînement et de test dans différents types de bruits. Puis nous évaluions la variation
du nombre d’états HMM sur la performance.

a)-Expérience 1: performance du système SRAP5 dans différents conditions
Reconnaissance de la parole arabe à l’aide de HMM sur une base de données bruité
: Comme nous avons détaillé dans la section 2.3 du présent chapitre, la base de données bruité
NASCIW a été utilisé. Dans ce cas, ce corpus de travail a été divisé en deux parties. L’un est pour
l’apprentissage se compose de 40 locuteurs et le second est pour le test du système qui est composé de
10 locuteurs. Les bruits artificiels ont été ajoutés à la base de données propre des échantillons de 20
mots pour obtenir une base de données bruité à 10 dB, 15 dB, 20 dB pour la phase d’apprentissage
et à -5 dB, 0 dB, 5 dB pour la phase de test, pour les trois types de bruits.
La figure 4.28 montre le résultat d’un exemple de test en utilisant l’outil HResults qui com-
pare le module de reconnaissance ”Test_Babble5.mlf” avec la transcription de mot correcte ”AS-
CIW_data.mlf” sous bruit de babillage pour un SNR = 5 dB. La ligne appelée (SENT) donne le
taux de reconnaissance de la phrase (de % Corr =81.20), la ligne surnommée (WORD) donne le taux
de reconnaissance des mots (% Corr = 81.20). Dans ce travail le taux de reconnaissance dans les
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deux cas (phrase et mot) est le même, parce que notre système de reconnaissance est orienté vers
une tâche de reconnaissance de la parole isolée, ainsi la grammaire ne permet pas la reconnaissance
« phrases » qu’avec un seul mot (en dehors des silences), donc seulement la première ligne (SENT)
doit être considéré ici. H = 1624 donne le nombre de données de test correctement reconnu, S = 376
est le nombre d’erreurs de substitution et N = 2000 est le nombre total de données de test comme
suit:
10 locuteurs × 20 mots × 10 répétition × 1 type de bruit (babble) × 1 niveaux de SNR (5 dB) =2000

Figure 4.28: Performance du système en utilisant l’outil HResults de HTK sous bruit Babble à 5
dB

Le tableau 4.20 sous-dessous, représente un résumé des résultats obtenus des performances du
système SRAP5 dans les différentes conditions de test. Toutes les tests que nous avons réalisés sont
effectuées en mode indépendant du texte. On a fait 10 tests au total, cela a été fait manuellement
en changent la base de test de chaque expérience.

Table 4.20: Taux de reconnaissance de mots (WRR%) obtenus pour différentes conditions de test
pour SRAP5.

Nous avons exécuté l’expérience du HTK pour différents ensembles de fichiers NASCIW de test.
Pour explorer les résultats, l’indépendance de la prédiction en fonction du type du bruit et du SNR,
le WRR a aussi été calculé pour chaque type de bruit et de différents SNR. Les résultats obtenus
d’après le tableau 4.20 montre le changement les performances de SRAP5 avec le changement du
type de bruit dans les données de test. Les performances sont meilleures dans le cas de test avec les
données sans bruit de 94.6% et dans le cas des donnés bruités le taux moyen de reconnaissance est de
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45.19%. Le meilleur taux dans le cas des données bruitées à trois niveaux de SNR a été marqué dans
le cas du bruit babble avec un taux de 50.13%. Par contre, Les WRRs obtenus sont généralement
très faible pour les systèmes mono-condition street et pink. On a obtenu pour le bruit pink un
taux moyen de 40,16 %. Donc, nous concluons que le type de bruit et la valeur du SNR influe sur la
qualité de la performance dans le système HTK.

b)-Expérience 2: Effet de la variation du nombre d’états cachés dans le système
SRAP5

Afin de tester l’effet du nombre d’états cachés dans cette expérience, nous avons modifié ce nom-
bre dans les configurations du système basé sur HTK afin que nous puissions obtenir le nombre
optimal du modèle. Le tableau 4.21 et la figure 4.29 représentent les résultats obtenus en utilisant
un HMM sous l’effet du bruit babble à différents valeurs du SNR. Nous observons que le HMM à 7
états donne les meilleurs résultats.

Table 4.21: Taux de reconnaissance des mots (WRR %) en arabe en fonction du nombre d’états
HMM dans le système HMM-HTK pour la base de données NASCIW dans le bruit Babble

Figure 4.29: Evaluation du taux de reconnaissance de mots (WRR %) en fonction du nombre des
états HMM et des différents niveaux de SNR en utilisant HTK sous le bruit Babble .
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D’après la figure, il est observé que la performance du système augmente progressivement, au fur
et à mesure que le nombre d’état de HMM augmente. Cela est principalement dû à un ajustement
excessif des paramètres du modèle de mélange gaussien. Le meilleur paramètre sélectionnés pour la
base de données NASCIW est de 7 états HMM avec une combinaison de 2 mélanges gaussiens. La
performance du système dans ce cas est de 94,6 % dans les conditions propres et de 54,6 % dans les
conditions bruitées.

4.4.6 Développement d’un système de RAP basé sur le modèle CNN et
le corpus ”NASCIW”

4.4.6.1 Développement du système « SRAP6 »

Dans cette expérience, nous avons utilisé l’ensemble de données ASCIW pour construire un mod-
èle convolutif standard, une approche fondée sur des caractéristiques entraînées implicitement à l’aide
des réseaux de neurones convolutifs (CNN). Nous l’appelons modèle SRAP6. Nous avons utilisé le
corpus NASCIW avec différents types de bruit et niveaux de SNR pour créer un ensemble de données
bruités. Nous divisons le corpus NASCIW en trois sous-ensembles: l’ensemble d’apprentissage, de
validation et de test. Nous avons utilisé le script python ”store_name_list.py” pour générer tous les
fichiers wave dans deux fichiers texte, le premier appelé ”validation_list.txt”, qui contient une liste
de fichiers qui devraient être utilisés pour valider les résultats pendant la phase d’entraînement (c’est
la moitié des fichiers utilisée dans l’apprentissage). Le deuxième fichier nommé « testing_list.txt »
contient les noms des fichiers utilisés que pour mesurer les résultats des modèles entraînés. Pour pré-
parer les données pour l’apprentissage efficace du réseau de neurones convolutifs, nous convertissons
les formes des ondes vocales en spectrogrammes auditifs log-bank. Il permet au modèle d’extraire
et d’apprendre les caractéristiques nécessaires de l’image (spectrogramme). Les caractéristiques con-
voluées résultantes sont transmises à la couche de regroupement pour un traitement ultérieur. Nous le
faisons en utilisant la fonction support ”SpeechSpectrograms.m”. Nous avons utilisé un réseau de neu-
rones de trois couches de convolution avec 32 filtres et une fenêtre de taille 3×3 dans chaque couche
avec un stride et même remplissage (padding). Les couches de regroupement sous-échantillonnent
l’entrée à l’aide de l’opération MaxPooling(). Le modèle est entraîné pour 10 époques (epoche),
avec 90 itérations par époque. L’architecture du modèle final est fortement inspirée du projet Math-
Works nommé « DeepLearningSpeechRecognitionExample » publié dans7 [136]. Nous utilisons
ces algorithmes pour détecter la présence de commandes vocales (20 mots arabes) grâce à des indices
verbaux arabes. La figure 4.30 montre le graphique de la précision d’apprentissage et de la validation
qui indique aussi une forte sur-optimisation, la fonction de perte d’apprentissage et de validation qui
indique une sur-optimisation pour la modélisation CNN. La figure 4.30 représente également la perte
générée à chaque époque.

Après l’apprentissage, nous conservons le modèle ayant les meilleures performances sur l’ensemble
de validation et nous l’évaluons sur le corpus de test. Les sorties du classifieur sont évaluées en termes

7 https : //fr.mathworks.com/help/deeplearning/ug/deep− learning − speech− recognition.html
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Figure 4.30: La courbe d’apprentissage pour les modèles CNN : évolution de la précision au cours de
l’entrainement, de validation / évolution de la perte au cours de l’entrainement / de validation sur
le corpus Test NASCIW dans les conditions propres.

de taux de bonne classification (accuracy). Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau
4.22.

4.4.6.2 Evaluations et résultats

Dans notre travail, nous avons utilisé un réseau de CNN à trois couches qui donne une précision
remarquable de 95,2%. Le choix des trois couches réside dans la petite taille de l’ensemble de
données. Les caractéristiques ont été extraites des données à l’aide de l’algorithme MFCC. Les
données du fichier « apprentissage » ont été utilisées pour entraîner le réseau CNN, de même que le
modèle testé avec les données du fichier « tests » qui contiens les données de test. Nous avons testé le
SRAP6 avec plusieurs conditions de test, les performances des tests du système sont résumées dans
le tableau 4.22 suivant.

Table 4.22: évaluation de la prédiction des performances du SRAP6 obtenus pour différentes condi-
tions de test.
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D’après la figure 4.28, les résultats expérimentaux montrent une amélioration de la précision avec
l’augmentation des époques ainsi l’entraînement avec les données bruitées augmente les performances.
En outre, l’entraînement efficace est important car il fournit la solution pour une sortie de prédiction
précise. La robustesse d’un réseau à de nouvelles données est importante pour un bon fonctionnement
en conditions réelles. Nous avons donc effectué ces expériences pour déterminer la robustesse de
notre réseau face à peu de données d’apprentissage. D’après le tableau 4.22, nous remarquons que
le meilleur résultat dans le cas bruité est obtenu pour le bruit de la rue avec une précision de 79.25
% et de 95.20 % dans le cas où le test avec les données propres. La précision moyenne de l’approche
proposée diminue également dans le cas de bruits pink. Le taux moyen de reconnaissance dans
les conditions bruitées à 5 dB est de 74.27%, c’est un taux élevé, étant donné que les données
d’entraînement sont bruitées et par rapport à certaines approches publiées antérieurement présentés
dans le tableau 4.23.

Table 4.23: Comparaison de notre modèle proposé avec certaines approches publiées antérieurement
dans des conditions similaires.

Dans l’implémentation du système SRAP6, nous avons mis en œuvre un modèle robuste de re-
connaissance automatique de la parole arabe indépendant du locuteur basé sur un réseau de neurones
convolutifs pour reconnaître les mots arabes. Nous essayons d’améliorer les performances de notre
système par le choix de paramètres de réseau CNN pour la préparation d’un bon entraînement et
aussi pour réduire le temps de classification. Nous avons augmenté les données du corpus ASCIW
en injectons les types de bruits à différents SNR dans les données d’apprentissage afin de rende le
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système plus robuste. Le modèle proposé a été évalué sur le corpus NASCIW. Il a été démontré
que le MFCC avec l’entraînement du modèle avec le réseau CNN offrait la meilleure précision de
reconnaissance au milieu bruité par rapport aux autres techniques utilisé dans les travaux similaires.
Le modèle proposé a montré des résultats efficaces et des performances améliorées en termes de pré-
cision (Accuracy) par rapport aux approches existantes telles que présentées dans le tableau 4.23.
Pour améliorer les performances de notre système, On peut penser d’essayer d’autres techniques de
prétraitement des données, d’entraînement du modèle, d’initialisation du poids ou généralement de
changer les paramètres pour chacun de réseau CNN (nombre de couches, de neurones, dimension
des filtres de convolution, etc.) ou d’appliquer d’autres types de réseaux de neurones et de créer un
ensemble de données très large plus important pour améliorer la précision est également nécessaire.

4.4.7 Développement d’un système de RAP basé sur le Modèle GMM-
HMM et le corpus ”DARIJA_MO”

4.4.7.1 Description du système « SRAP7 »

Dans cette expérience, nous avons réalisé un système de la reconnaissance automatique de dialecte
marocain arabe sous différents bruits additifs en utilisant l’outil open source PocketSphinx basé sur le
modèle GMM-HMM. Nous l’appelons dans ce rapport du thèse SRAP7. Nous avons suivi les mêmes
étapes que nous avons suivi lors de la réalisation du système SRAP3.Ce système que nous avons mis
en place satisfait certaines conditions qui sont:

• Parole de dialecte arabe marocain : Corpus DARIJA_Mo
• Conditions de plusieurs types de bruit
• Indépendance des locuteurs (multi-locuteurs)
• Vocabulaire de petit taille

Chacun de ces phases constitue, lui-même, un challenge à relever. Par conséquent, pour réaliser
le système SRAP7, dans la boite PocketSphinx, nécessite plusieurs d’opérations complexes : la
collection et l’organisation de la base de données en corpus d’apprentissage et test, la création du
modèle acoustique et du dictionnaire, l’écriture de plusieurs scripts, la manipulation et la gestion d’un
nombre important de lignes de commandes ainsi qu’une multitude de fichiers sonores, de données
textuelles et binaires.
Comme nous l’avons détaillé dans la section 4.3 du présent chapitre, un système de reconnaissance
de la parole nécessite généralement 3 phases de traitements à savoir : la préparation du système
ou sa paramétrisation, l’apprentissage puis le décodage et l’analyse des résultats. Chacune de ces
phases est-elle même partagée en plusieurs étapes de traitements. La figure 4.31 résume les différentes
étapes suivies dans l’élaboration des modèles monophones pour les deux phases d’apprentissage et
de reconnaissance.

D’abord, nous préparons un corpus de petite taille des dix salutations les plus célèbres au dialecte
marocain dans les conversations téléphoniques. Ce corpus de parole enregistré par 60 locuteurs (30
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Figure 4.31: Architecture du système de reconnaissance automatique de la dialectale arabe Marocaine
« SRAP7 ».

hommes et 30 femmes), prennent 1800 expressions dans lesquels chaque locuteur prononce chaque
expressions trois fois, les expériences se faites dans des conditions réelles (bruitées). Puis, nous avons
préparé, de la même façons, les fichiers du modèle acoustique, de grammaire, dictionnaire, fichier de
transcription d’apprentissage et de test. La structure des fichiers répertoire principal du notre projet
basé sur PocketSphinx nommé ”DARIJA_MO” est présenté dans la section 4.2 (figure 4.2).
L’extraction des caractéristiques se fait avec les coefficients cepstraux dans l’échelle des Mels (MFCC),
de dimension égale à 39, est constitué des 13 premiers coefficients MFCC augmentés de leurs dérivées
première et seconde pour obtenir un vecteur de caractéristiques de 39 dimensions par trame. Nous
avons utilisé pour cela des modèles acoustiques de phones indépendants du contexte (39 mono-
phones). Pour la modélisation acoustique basée sur le monophone est effectuée par les modèles de
Markov cachés (HMM) avec le modèle de mélange gaussien (GMM) pour extraire les vecteurs de car-
actéristiques acoustiques. Ces modèles sont des HMM gauche-droite à trois états avec des mélanges
de Gaussiennes à 8 composantes, entraînés sur le corpus DARIJA_MO.
Enfin, nous avons évaluées notre système les données DARIJA_MO dans plusieurs conditions, nous
allons donner les résultats dans la section suivante.

4.4.7.2 Evaluations et discussion des résultats

Dans l’étape d’évaluation du notre système. Nous avons testé le système en faisant varier les condi-
tions réelles dans la base de données DARIJA_MO qu’on a présenté précédemment en se basant sur
l’architecture du système présentée dans la section précédente. Toutes les expériences ont été effec-
tuées sur le même ordinateur avec les configurations suivantes: processeur Intel® Core (TM) i5-4310U
@ 2 ,20 GHZ 2,20 GHz × 8Go de RAM, Windows 7 édition Intégral 64 bits. Pour la création des
modèles acoustiques nécessite un ensemble de vecteurs caractéristiques calculés à partir des données
audio d’apprentissage, un pour chaque enregistrement de ce corpus. Nous avons utilisé la technique
de mélange du modèle de Markov cachés avec densités multigaussiennes (GMM - HMM) pour générer
des modèles acoustiques de chaque mot. Nous avons appliqué l’outil sphinx_fe pour convertir des
fichiers audio en fichiers acoustiques, après, nous les avons transformés en une séquence de vecteurs
de caractéristiques comprenant les coefficients cepstraux Mel-Frequency (MFCC). L’apprentissage a
été effectuée à l’aide de 1800 expressions de données de la base DARIJA_MO. Le premier ensemble
d’expériences a été effectué par des données propres, puis a été testé en ajoutant certains types de
bruit. De plus, nous avons évalué les performances de notre système lorsque nous varions le nombre
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d’états HMM (3 et 5) et le nombre des composantes gaussiennes (allant de 4 à 64) dans les conditions
les 4 types de bruit réel mentionnées précédemment (section 4.2). Toutes les modules acoustiques
ont été créés avec des donnés propres et testées après avec des données dans différents conditions.
Nous avons classé les tests en quatre types comme suit :

• Le premier test a été fait avec des données propres.
• Le deuxième test a été réalisé avec des données enregistré dans des conditions réelles.
• Le troisième test c’est un test en direct c.-à-d. en utilisant un microphone dans un environ-

nement spécifique.
• Le quatrième test : Était réalisé pour savoir l’effet des nombres d’états HMM et le nombre

de gaussiennes sur la performance de notre système.
Rappelons que l’évaluation de chaque expérience a été effectuée selon le taux de reconnaissance
des mots (il s’appelle aussi la précision (Accuracy)) est symbolisé par (WRR) en anglais qu’on
a défini par l’équation (4.4).

a)-Résultats du système de base

Nous avons aussi évalué les performances du modèle de reconnaissance sur quatre types de bruit
réel pour différents SNR pour les tests dans les conditions du bruit réel et les autres dans les données
presque propres ou dans des tests directs. Le tableau ci-dessous illustre les résultats qui sont obtenus
à partir de la mise en œuvre du système SARAP7 proposé. Nous avons pris par défaut 8 densités
gaussiennes et 3 états par HMM dans les trois premiers tests. Le tableau 4.24 montre les résultats
obtenu dans ces cas.
Pour tester notre système avec un test spécifique on a utilisé cette commande dans le décodeur pock-
etsphinx :
pocketsphinx_continuous -infile ”C:\ProjectSphinx\Darija\test\test_Bus.wav” -hmm
”C:\ProjectSphinx\Darija\output\Darija_Mo.ci_cont” -dict
”C:\ProjectSphinx\Darija\output\Darija_Mo.dic” -lm
”C:\ProjectSphinx\Darija\output\Darija_Mo.lm.DMP”
Pour tester notre système directement par le microphone de notre machine on a utilisé cette com-
mande dans le décodeur pocketsphinx :
pocketsphinx_continuous -inmic ”yes” -hmm ”C:\ProjectSphinx\ Darija \output\Darija_Mo.ci_cont”
-dict ”C:\ProjectSphinx\ Darija\output\ Darija_Mo.dic” -lm ”C:\ProjectSphinx\
Darija\output\ Darija_Mo.lm.DMP”

D’après le tableau 4.24 des résultats obtenus pour la reconnaissance automatique de la parole
donnent des performances acceptables dans des conditions sans bruit, mais les performances se dé-
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Table 4.24: Résultats des performances totales du système SRAP7 dans les trois tests.

gradent considérablement en présence de bruit.

b)-Test 4: l’effet du Nombre d’états par HMM et du nombre de gaussiennes

Pour tester l’influence de changement du nombre de distributions de probabilité gaussiennes sur
les performances du système, ce dernier a été formé et testé pour différentes valeurs gaussiennes
allant de 2 à 64 par un HMM de 3 états. Le tableau 4.25 et la figure 4.32 successivement présentent
les résultats des expériences décrites ci-dessus sur les taux de reconnaissance pour la partie de test
de notre base de données DARIJA_MO dans les conditions propres et bruités en variant le nombre
de GMM.

Table 4.25: Taux de reconnaissance comparatifs de l’effet des conditions réels en fonction du nombre
de gaussiennes pour 3 états par HMM.

Pour savoir l’effet du nombre d’états HMM en fonction des conditions des tests sur la performance
de notre système au niveau des modèles acoustiques, nous varions ce nombre comme suite: le système
a été testé avec 8 nombre de composantes GMM dans la première étape en utilisant un état par HMM,
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Figure 4.32: Evolution du WRR en fonction du nombre de Gaussiennes par un HMM à 3 états.

puis avec trois états par HMM et enfin avec cinq états par HMM à 8 GMM. Les résultats des trois
tests sont présentés consécutivement dans le tableau 4.26 et ils sont illustrés dans le graphique de la
figure 4.33.

Table 4.26: Taux de reconnaissance comparatifs de l’effet du nombre d ’états par HMM en fonction
des conditions de test réels pour 8 GMM.

c)-Interprétation et Discussion

A note préliminaire, les résultats obtenus en général d’après les tableaux 4.19, 4.20 et 4.21 et la
figure 4.30 montrent une relation presque linéaire entre le taux de reconnaissance de mots (WRR)
en fonction du niveau du bruit. Le taux diminue proportionnellement avec l’intensité du type du
bruit, ce qui indique que le modèle acoustique change presque avec la même intensité que le niveau
de bruit de l’ensemble de test, sans aucune dépendance du type de bruit. Cela signifie que n’importe
quel modèle est capable d’apprendre les modèles de bruit indépendamment les uns des autres.
Le taux le plus bas pour le système est obtenu dans le bruit autobus et le bruit de salle de café
par un taux très faible de 18,12% et 37,63% respectivement (tableau 4.19). Pendant que, pour le
bruit produit dans une salle de photocopie n’affecte pas beaucoup sur la précision de reconnaissance
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Figure 4.33: Evolution du (WRR %) en fonction du nombre d’états HMM et les conditions de test
pour GMM=8.

comparativement avec les deux types précédents lorsque nous le testons directement avec le micro-
phone, il a atteint dans ce cas 68,5% et 78% successivement. Les autres types de bruit (cour de la
faculté, salle de laboratoire) ont l’impact presque similaire. Cela peut s’expliquer par le bavardage
plus dans le bus et le café, où les mots s’affectent dans les modèles acoustiques comparativement
avec les autres types (salle de photocopie, maison, cour de la faculté, laboratoire) ont des niveaux de
bruit inférieurs. Dans les conditions propre (réduction du bruit naturel) le système de RAP de base
atteint un taux WRR de 98,25%.
Dans le tableau 4.20 et la figure 4.30 (Test 4), nous pouvons observer aussi que, l’accroissement
du nombre de gaussiennes fait augmenter le taux de reconnaissance, les meilleures valeurs de WRR
obtenue sont pour 8 GMM et à 3 état par HMM. Dans le tableau 4.21 et la figure 4.31 (Test 4),
nous extrayons que le changement du nombre d’états HMM affecte de manière significative sur les
résultats obtenus. Par conséquent, les résultats idéals sont atteints pour le cas de 3 états par HMM.
Le travail présenté a été comparé aux travaux similaires existants. Dans le document [56]. Les au-
teurs ont présenté un système de reconnaissance vocale des chiffres Amazighs dans un milieu bruyant
de l’intérieur d’une voiture. Ils ont utilisé le modèle de Markov caché pour modéliser les unités
phonétiques correspondant aux mots extraits de la base d’apprentissage sous l’open source CMU
Sphinx4. Les résultats expérimentaux pour 1800 des données présentent un taux de reconnaissance
de 88,22% dans un environnement propre, et des taux de 59,26% et 33,83% en condition bruyante
pour un SNR de 10 dB et de 20 dB, respectivement.
Dans le papier,[49] ils ont proposé un système de reconnaissance vocale pour de la langue Amazigh
en se basant sur l’open source CMU Sphinx-4. Le système proposé comprend les étapes d’extraction
des caractéristiques, la modélisation acoustique à l’aide de méthode HMM. La taille de la base de
données pour ce travail est de 2970 mots donne 88% de précision.
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Dans l’étude scientifique,[153], les auteurs ont construit un système d’identification du locuteur en
dialecte marocain basant sur MFCC pour extraire les caractéristiques de la parole inconnue et les
modèles de Markov cachés pour la classification .Le code a été développé avec le logiciel MATLAB,
ils ont arrivé à identifier le locuteur de manière satisfaisante.
Pour notre travail d’implémentation du système SRAP7, en comparant avec les résultats des travaux
connexes et similaires existants, la performance de notre système est très satisfaisant (98,12% WRR
dans les conditions propres et d’une moyenne de 50,98% WRR dans les différentes conditions de
bruit réel). Compte tenu, de la petite taille des données et qu’on a construit le modèle de langue
et le modèle acoustique du dialecte arabe marocaine ”DARIJA” comme une nouvelle langue. Donc,
il est considéré parmi les premiers travaux traitant le dialecte marocain dans les conditions réelles
utilisant la librairie PocketSphinx.

4.4.8 Etude comparative entre les différents modèles implémentés dans
les milieux bruités

4.4.8.1 Comparaison des méthodes et outils open source utilisés

Les tableaux 4.27 et 4.28 représentent la comparaison des résultats obtenus par les systèmes SRAP3,
SRAP4, SRAP5 et SRAP6 en termes du taux de reconnaissance de mots dans différents conditions
bruitées ainsi de leurs durée d’exécution de l’entraînement et de décodage. Les meilleurs résultats
sont édités en gras.

Table 4.27: Comparaison en termes de taux de reconnaissance de mots (WRR % ) des quatre
systémes de RAP dans toutes les conditions de test.
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Table 4.28: Comparaison de la durée d’exécution entre les outils open source utilisé.

4.4.8.2 Analyse des résultats obtenus

Les résultats présentés dans le tableau 4.27 montrent d’une manière générale que les performances
des systèmes de mots parlés en arabes se dégradent bien sûr en présence du bruit. En effet, le degré
de dégradation varie d’un système à l’autre et selon le type de bruit additif. Le système SRAP4 basé
sur Kaldi et le modèle hybride DNN-HMM est le meilleur en terme du taux WRR et de robustesse
au bruit par rapports aux trois autres systèmes suivi par le système SRAP3 basé sur Pocketsphinx.
Ce dernier est mieux que les deux autres systèmes SRAP5 basé sur HTK et SRAP6 basé sur Matlab
dans toutes les conditions de test. Le système SRAP4 est plus performant avec le meilleur taux de
reconnaissance 97,1 % en conditions propres et 50,1 % en moyenne en conditions bruyantes. Tandis
que, le système SRAP3 présente 96,2 % dans les conditions de test avec les données propres et de
46,13% WRR en moyenne dans le test avec les conditions bruitées. De plus, notons que les systèmes
SRAP5 et SRAP6 ont arrivé à 94,6 % et 90,6 % de WRR pour les données propres et à 45,18 % et
41,02 % en moyenne de WRR pour les données bruitées, respectivement.
Comme prévu, on constate une baisse de précision pour ces approches avec un SNR décroissant,
nous remarquons également que les performances des systèmes utilisés dans les tests avec le bruit
rose sont nettement pires que pour les autres types de bruit (babillage et rue).
Dans des environnements très bruités, nous observons que le système basé sur DNN-HMM fonctionne
mieux que les autres systèmes basés sur des modèles. Par exemple, à 0 dB dans le bruit rose, la
précision est de 39,2 contre 35,1 pour l’architecture GMM-HMM basée sur le CMU Sphinx. Cela est
dû au fait que nous avons construit les modèles insonorisés avec une formation multi-conditionnelle
à Kaldi. Tandis que, Pocketsphinx utilise des fonctionnalités robustes au bruit, la soustraction spec-
trale et le masquage temporel sont utilisés.
D’après le tableau 4.28, le temps passé à configurer, préparer, exécuter et optimiser les boîtes à outils
était principalement rapide pour PocketSphinx, moins pour Kaldi, moins pour Matlab et HTK. La
duration pour les système Pocketsphinx (SRAP3) prenait 1 heure et 13 minutes pour s’entraîner
et décoder le modèle GMM-HMM. Tandis que, le système basé (SRAP4) sur Kaldi a pris 2 heures
et 36 minutes pour s’entraîner et décoder le modèle triphone DNN-HMM. La composante en temps
réel de l’entraînement HTK (SRAP5) a duré environ 2 heures 16 minutes, tandis que le décodage a
pris environ 41 minutes. Pour le dernier système SRAP6 implémenté dans Matlab a duré 2 heures
et 34 minutes au totale pour former, valider puis tester le modèle basé sur les réseaux CNN.
Le system SRAP4 basé sur Kaldi possède la meilleure précision globale par rapport aux autres sys-
tèmes, Kaldi surpasse PocketSphinx. Malgré cela, la profondeur des techniques avancées offertes par
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la boîte à outils Kaldi suggère que les meilleures performances pourraient être obtenues si des méth-
odes plus avancées mais aussi plus gourmandes en calcul sont utilisées. Les systèmes PocketSphinx
ASR ont tout de même réussi à obtenir de bonnes performances tout en maintenant un niveau de
charge de calcul relativement faible. Par conséquent, il permet d’entraîner et décoder le modèle avec
une durée plus moins que Kaldi. Le système SRAP5 mis en place par HTK est prend dans notre
cas beaucoup de temps pour rivaliser avec la précision des performances atteinte par les deux outils
précédents. De même, pour le système SRAP6 basé sur Matlab il prend aussi de temps.
En générale, nous pouvons déduire que la durée d’exécution des outils open source n’ont rien à voir
avec la nature des données (propres ou très bruités) au moment de l’entraînement et de décodage,
mais leur taille influe naturellement sur la vitesse et le temps d’exécution. Cependant, les principaux
facteurs affectant le temps d’exécution sont les caractéristiques et les structures internes de chaque
boite à outils (type de la méthode de classification : HMM, DNN…, nombres des paramètres, type
de modèle acoustique monophone, triphone …, etc.) ainsi les configurations de la machine utilisé
(Nombre et type de CPU ou GPU, RAM, etc.).

4.4.8.3 Conclusion

Quatre système basé sur quatre boîtes à outils open source ont été implémenté et comparé pour
la langue Arabe en milieu bruité ; PocketSphinx, Kaldi, Matlab et HTK. Les systèmes de RAP
ont été formés avec succès sur les quatre boîtes à outils pour le corpus arabe NASCIW. Kaldi a
produit les systèmes les plus précis en général. Cependant, les systèmes basés sur PocketSphinx
ont atteint une précision presque similaire. Les outils CMUSphinx offraient la convivialité la plus
simple, la plus pratique, plus robuste au bruit et la plus rapide, donc, ils constituent la meilleure
option pour la formation des systèmes de RAP. PocketSphinx a également réalisé les temps les plus
efficaces pour l’entraînement et le décodage. Cependant, Kaldi n’est pas loin derrière. Alors que
Kaldi nécessite plus de temps d’installation, l’inclusion d’exemples de scripts. De plus, Kaldi fournit
un support prêt à l’emploi pour les techniques de pointe avancées telles que les DNN, DBN, Dan’s
Hybrid DNN (tri4-nnet), Karel’s Hybrid DNN, les SGMM, etc. Kaldi est plus robuste au bruit par
rapport aux autres. HTK prend du temps à utiliser et à configurer, obtient de mauvais résultats
avec la configuration de base. De plus, il est très inefficace. Par conséquent, l’utilisation de HTK
n’est pas recommandée. Matlab n’est pas un environnement spécialisé de développement et de la
construction d’un système de reconnaissance vocale avec tous ces détails de la production de modèles
acoustiques, de langages et de dictionnaires, mais récemment il a développé des méthodes et des
algorithmes concernant l’apprentissage et utilisation de réseaux profonds en reconnaissance vocale.
De plus, il est plus efficace dans le traitement des signaux vocales bruités et l’amélioration de la
parole.
Traditionnellement, CMU Sphinx et Kaldi sont également très cités dans la littérature académique.
Mais il existe d’autres outils open source qui peuvent être utilisés à l’avenir comme par exemple :
Simon, Julius, Wav2Letter++, DeepSpeech, Tansorflow, OpenSeq2Seq, PyTorch-Kaldi, etc.
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Conclusions et perspectives

Les travaux menés dans cette thèse s’intègrent dans le cadre des recherches sur les systèmes de
reconnaissance automatique de la parole. L’étude est réalisé dans les environnements bruités et réels
avec plusieurs outils et techniques. Le but est d’une part améliorer les performances et la robustesse
des systèmes de RAP dans les conditions réelles, et d’autre part évaluer notre approche proposée
d’apprentissage multi-styles avec les données bruitées. Cette problématique a été abordée spéciale-
ment pour la parole arabe standard et pour le dialecte marocain dans un milieu bruité.
Nous avons présenté dans les chapitres 1 et 2 le contexte théorique de notre étude qui concerne les
différentes techniques, les outils ainsi que toutes les connaissances théoriques dont nous avons besoin.
Nous avons commencé dans le premier chapitre par un état de l’art des composantes des systèmes de
reconnaissance automatique de la parole, spécialement les systèmes de RAP pour l’arabe au milieu
bruité. Les SRAP s’appuient généralement sur cinq modules : la paramétrisation acoustique, le lex-
ique, le modèle acoustique, le modèle de langage et le décodage. Aussi, nous avons donné un aperçu
sur les différentes techniques existant dans la littérature scientifique et technique. Après, Dans le
deuxième chapitre, nous avons continué l’aspect théorique lié à la présentation de divers techniques
que nous avions utilisé dans notre thèse. Les méthodes de classifications et d’apprentissage des mod-
èles acoustiques telles que : les modèles basés sur HMM, VQ, GMM, CNN ainsi que les modèles
hybrides GMM-HMM et DNN-HMM, les outils open source les plus courantes comme Kaldi, Pock-
etSphinx, HTK et Matlab sont présentés. Enfin, nous avons décrit les sources des différents types de
bruits issus des bases de données vocales universelles parmi eux : NOISEX-92, AURORA, CHiME-3
et d’autres types que nous avions enregistré. Dans le troisième chapitre, nous avons expliqué le
mécanisme du traitement de signal / bruit ainsi que les caractéristiques du bruit. Puis nous avons
présenté les différents algorithmes de débruitage du signal de parole comme la méthode de la sous-
traction spectrale, la méthode de filtrage de Wiener et le débruitage avec le logiciel Audacity ®. Nous
avons proposé ensuite dans le quatrième chapitre, un protocole expérimental qui consiste à tester
l’approche d’injection du bruit dans les données utilisés dans l’apprentissage. En effet, nous avons
implémenté plusieurs systèmes avec plusieurs tests par différents outils. Cette diversité des tech-
niques de mise en œuvre de chaque module a été exploité pour construire différents systèmes. Afin
d’atteindre plusieurs objectifs, notamment de comparer ces approches, donc de déduire le système
et la méthode la plus efficace d’une part, et d’autre part d’évaluer l’apprentissage par les données
vocales bruitées dans l’amélioration des performances des systèmes de RAP.
les résultats obtenus à travers les expériences que nous avions réalisé ont donné des résultats très
satisfaisant comparativement aux méthodes existantes dans la littérature. L’utilisation de la com-
binaison entre l’approche d’entraînement en multi-conditions de bruit et les approches hybrides
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VQ-GMM, GMM-HMM, et DNN-HMM dans la phase de décodage des systèmes de RAP que nous
avons développé, ils sont plus robustes et performants par rapport au modèle utilisant une GMM,
VQ et HMM seulement dans cette phase. En termes de WRR, Le modèle hybride DNN-HMM per-
met d’améliorer les performances avec une augmentation relative du taux WRR de 5,1% en moyen
par rapport à l’utilisation de HMM sous la même base bruité NASCIW. De même, pour le modèle
hybride VQ+GMM qui à ajouter une augmentation relative de 16,33% relativement à un système de
reconnaissance basé sur le modèle GMM et une amélioration de 22,61% relativement à un système
de reconnaissance basé sur le modèle VQ dans le cas de SNR=5 dB.
Durant les travaux de notre thèse, nous avons rencontré divers limitations, difficultés et défis.

1. Le manque des larges corpus bruités pour la langue arabe un des défis les plus importants
auxquels nous avons été confrontés. Nous avons modifié certains corpus accessibles au public,
comme ce fut le cas avec le corpus ASCIW[137]. Certaines approches, telles que les réseaux
profonds, nécessitent des grandes quantités des données, donc, nous avons construit certaines
corpus (SDDN) en ajoutons des bruits avec des SNR différentes.

2. Les machines utilisées sont également limitées et ne sont pas utiles pour l’entraînement avec
des données à grande taille ou bien le choix d’une architecture complexe telle que le choix d’un
réseau de neurones multicouches.

Pour la suite des travaux, nous envisageons des perspectives propres à chaque thématique de recherche
abordée dans cette thèse. En d’autres termes, une certaine amélioration et des extensions significa-
tives seront appliquées sur les algorithmes et méthodes développés dans le cadre de cette thèse. Les
résultats que nous avons obtenus par nos systèmes sont très intéressants. Le travail présenté dans
ce manuscrit est une démarche pour répondre à la problématique soulevée. Nous suggérons quand
même quelques axes de recherche en guise de prolongement à ce travail.

• Elargir le vocabulaire du corpus d’apprentissage et varier les conditions d’enregistrement en
ajoutant beaucoup de types de bruits et plusieurs locuteurs mixtes, utiliser des données en-
registrées en situation réelle, l’entraîner sur plusieurs bases de données en même temps, pour
contribuer aux tests de la robustesse des systèmes de reconnaissance automatique de la pa-
role Arabe ou la dialecte marocaine ou pour les dialectes Amazigh. L’impact direct serait
l’amélioration de la qualité des modèles acoustiques et du langage pour un meilleur taux de
reconnaissance.

• Les solutions proposées concernant le traitement et la reconnaissance de la parole, qui fonc-
tionne dans un nouvel environnement composé de différents bruits, comme une tâche d’adaptation
du domaine. Elles sont certainement incomplètes pour généraliser ou de la considèrer comme
une solution finale, mais une analyse approfondie doit être accomplie en entrant dans le cœur
des algorithmes qui composent les approches que nous avons utilisées, y compris la ré-étude du
paramètre de bruit sur les données d’entraînement et son interférence avec différentes unités
acoustiques. Nos recherches peuvent également être orientées vers la modélisation du bruit à
tous les niveaux SNR dans les systèmes de traitement du signal.

• Récemment, de nouvelles techniques ont été développées à partir de Deep Learning, qui ont
influencé plusieurs études sur le traitement du signal et la reconnaissance de la parole. Dans
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cette thèse nous avons proposé deux type des réseaux de nouerons CNN et DNN pour valider
notre approche d’entrainement bruité, nous pouvons également utiliser une autre architecture
différente de type réseaux de neurones convolutifs ou d’utiliser d’autres types des réseaux
profonds en fournirent des quantités de données croissantes avec des machines appropriées
disponibles. Comme par exemple, des réseaux de neurones récurrents (RNN), les réseaux de
longue mémoire à court terme (LSTM) ou l’apprentissage par renforcement. Le modèle combiné
CNN et RNN est peut-être aussi une meilleure implémentation pour la reconnaissance des
commandes vocales que le modèle CNN seul.

• Afin d’améliorer les performances de nos systèmes proposés, il faut fournir des ressources de
calcul et de stockage plus robustes et plus et avancés, qui permettent d’augmenter la puissance
de calcul des ordinateurs ce qui a permis d’entraîner des réseaux plus grands en un temps
raisonnable. Peut être prise en compte des nouveaux GPUs de Nvidia, les High-performance
computing (HPC), ou des superordinateurs comme TensorBook, MacBook Pro 15′′, etc.

• Il faut étendre ce système et appliquer une approche analytique, en utilisant des modèles de
phonèmes pour la reconnaissance de la parole continue.

• Aujourd’hui, le Deep Learning (DNN, DBN.) est une technique émergente dans le domaine de
la reconnaissance de parole, donc nous suggérons à faire intervenir les DNN dans le processus
de segmentation dont le but est d’améliorer les performances des systèmes de reconnaissance
de la parole.

• Nous envisageons d’étudier la distance entre le dialecte marocain et de la langue arabe afin
de générer des représentations spécifiques et les intégrer dans notre système de base sur CNN
appris sur des données arabes.

• Utiliser les corpus que nous avons construit pour comparer les performances des algorithmes de
débruitage ou d’amélioration de la parole, ou pour les différentes techniques d’analyse acous-
tique. On peut aussi faire une comparaison entre notre approche d’apprentissage bruité et les
algorithmes de rehaussement de la parole en termes d’efficacité, de performance et de coût.

• La langue arabe contient beaucoup de règles de grammaire et des signes diacritiques. Par
conséquent, nous recommandons de travailler sur des système en traitant ces paramètres.

• Les résultats obtenus sont très satisfaisant compte tenu du délai imparti. Néanmoins, il est
possible d’aller encore plus loin. De manière générale, l’accès à plus de données permettrait
d’améliorer les performances à tous les niveaux (données audio pour le modèle acoustique et
données textuelles pour le modèle de langage).

• Par ailleurs, le modèle acoustique est améliorable par l’utilisation d’architecture de réseaux
de neurones encore plus complexes et par autre classifieur (RNN, LSTM, SVM, i-vector, ...).
Dont l’implémentation est simplifiée par l’utilisation de l’outil Pytorch-Kaldi. L’idée étant
d’entraîner ces nouveaux modèles à partir des meilleurs alignements disponibles (modèle DNN
Kaldi).

• Il existe de nombreux projets applicables qui peuvent être intégrés dans les appareils intelli-
gents et robotiques lesquels répondre et interagir avec la parole ou les dialectes arabes nous y
travaillerons à l’avenir.
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