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Introduction générale

"agban e glo ségbanhents 3,

jegbanhents sixzi hen a"

En quarante ans, le domaine de la reconnaissance automatique de la parole a considé-
rablement progressé et a révélé d’innovants algorithmes et techniques pour le traitement
statistique de la parole. L'usage du langage naturel dans le dialogue homme/machine po-
sitionne ce domaine au centre d’intéréts des chercheurs des sciences comme la phonétique,
le traitement du signal, la linguistique, I'informatique et I'intelligence artificielle. Malheu-
reusement, malgré l'incroyable progrés des connaissances, techniques et algorithmes, la
reconnaissance automatique de la parole reste un sujet de recherche actif car les résul-
tats obtenus jusque la sont encore loin de 'idéal et les applications demeurent fortement
dépendantes de la langue cible.

Parmi les 6000 langues parlées dans le monde, trés peu sont dotées d’un systéme de
reconnaissance automatique de la parole ou de synthése vocale. Elles ne présentent pas soit
d’intéréts majeurs (langues minoritaires), soit ne disposent pas de ressources linguistiques
utilisables pour la réalisation de technologies vocales (langues peu dotées). En dehors des
langues trés répandues (Panglais, le frangais, le chinois etc.), un grand nombre de langues
ne sont pas informatisées et manquent de ressources numériques.

Dans le cadre de cette thése, nous avons choisi d’étudier une langue nationale ma-
joritairement parlée au Bénin (le Fongbe). Pour cette langue, les ressources numériques
comme un corpus de textes et un corpus audio pour une tache de reconnaissance de la
parole, ne sont pas disponibles.

L’ensemble des activités de recherche décrites dans ce manuscrit de thése visent a étu-
dier le Fongbe d’un point de vue acoustique et le doter de méthodes et algorithmes pour
I’élaboration d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole. Les travaux sont
effectués en phase avec ’avancée des outils et techniques employés dans la littérature. Nos
recherches ont exploré tous les domaines liés a la réalisation d’un systéme de reconnais-

sance automatique de la parole dont 'analyse de signaux (extraction de caractéristiques
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acoustiques), la segmentation du signal de la parole, la classification et la reconnaissance
automatique de la parole.
L’originalité de cette thése vient de la volonté et des efforts a mettre a la disposition

de la communauté scientifique :
e des corpora audio et textuels en Fongbe [2];

e des algorithmes de segmentation automatique [3, 4] et de classification [5] qui
tiennent compte des spécificités acoustiques des sons du Fongbe et de la variabi-

lité des signaux de paroles prononcées par des locuteurs du Fongbe ;

e et le développement des premiers modéles acoustiques et du langage pour le Fongbe

en vue de I’élaboration d’un premier systéme de reconnaissance en Fongbe [2].
Le présent manuscrit s’articule autour de trois parties :

e la premiére partie présente sur 2 chapitres le contexte d’étude, I’état de ’art général
et les ressources linguistiques collectées. Le premier chapitre aborde la problématique
des langues africaines en général, et celle du Fongbe en particulier. Il présente aussi
la mesure d’informatisation du Fongbe calculée a partir de la méthode développée
par V. Berment dans [6]. Il se termine par un état de art général sur les procédés
et méthodes de la segmentation automatique de la parole et sur les systémes de
reconnaissance automatique de la parole. Le deuxiéme chapitre présente le protocole
adopté pour collecter les ressources linguistiques telles que les deux corpora (audio
et texte) qui ont servi aux travaux d’analyse, de segmentation, de classification et

de reconnaissance.

e la deuxiéme partie expose nos travaux sur la reconnaissance automatique des pho-
némes isolés du Fongbe. Elle comprend les chapitres 3 et 4 du manuscrit. Le chapitre
3 expose notre étude sur 'analyse acoustique, dans un contexte isolé, des différents
sons du Fongbe. Dans le chapitre 4, nous avons proposé une approche basée sur une
fusion intelligente et adaptative de décisions dans un contexte de multiclassification

pour la reconnaissance automatique des phonémes du Fongbe.

e la derniére partie du manuscrit présente nos travaux sur la segmentation et la recon-
naissance automatique de la parole continue en Fongbe. Elle comprend les chapitres
5 et 6. Nous proposons, dans le chapitre 5, deux méthodes innovantes permettant
de segmenter la parole continue en de petits segments contenant des phonémes ou

syllabes. La premiére méthode exploite les propriétés géométriques du signal de



parole et l'entropie de Rényi que nous avons choisi calculer a partir I'énergie a
court-terme du signal. La deuxiéme méthode utilise des connaissances expertes in-
duises par 'approche des régles et ensembles flous. Ces deux méthodes présentent
de bonnes performances sur le corpus de parole continue en Fongbe comparées a
quelques autres méthodes choisies dans 1’état de 1’art. Dans le cinquiéme chapitre,
nous avons proposé un premier systéme de reconnaissance de la parole continue en
Fongbe a partir du développement de modéles acoustiques et du langage a 1’aide de
la boite a outils Kaldi ASR.



Introduction générale




Premiére partie

Cadre théorique






Chapitre 1

Contexte d’étude et état de art

Hun de dyo o wefo ton no dyo

Sommaire
1.1 Problématique des langues africaines| . . ... ... .. .. 9
1.2 Le Fongbe|. . . . . . ... . .o o o o o oo 12
1.3 Mesure d’informatisation du Fongbe|. . . . . . . . .. ... 14
1.4 Segmentation de laparolel . . . . . ... ... ... ..., 17
[1.4.1 Segmentation manuelle de la parole| . . . . . ... ... .. 17
[1.4.2  Segmentation automatique de la parole] . . . . . . ... .. 19
[1.4.2.1  Segmentation sans contraintes linguistiques : non- |
SUPETVISEE| . . . .« « v v v v v e e e e 20
11.4.2.2  Segmentation avec contraintes linguistiques : su- |
PETVISEE| . . . . . . ... 21
[L.5 Reconnaissance automatique de la parolel . . . . . . . ... 22
[1.5.1 Description générale| . . . . . . . ... ... ... 23
[1.5.2  Reconnaissance automatique de la parole par 'approche bayé- |
[ SIENNEl . . . o e e e e e e e e e e e e e e e 24
I1.5.3  Module acoustique|. . . . . . ... ... ... 26
[1.5.3.1  Extraction de parameétres|. . . . . . . . ... ... 26
[1.5.3.2  Modélisation acoustique| . . . . . ... ... ... 29
[1.5.4 Modele de languagel . . . . . . ..o 30

[1.5.5 Evaluation des systémes de reconnaissance automatique de |

la parole] . . . . . . .. 32




Chapitre 1. Contexte d’¢tude et état de 'art

Introduction

Depuis environ quarante ans, la reconnaissance automatique de la parole est un do-
maine d’étude qui a captivé 'attention des chercheurs informaticiens, linguistes, mathé-
maticiens et méme télécoms. Elle trouve ses applications dans plusieurs domaines et se
situe au croisement du traitement du signal numérique et du traitement du langage. C’est
donc une thématique de recherche qui conduit I'informaticien ou le mathématicien a dé-
velopper des algorithmes de traitement du signal de parole et du langage qui satisfont
les principes lexicologiques, syntaxiques et sémantiques d’une langue développés par un
linguiste. Ces algorithmes utilisent pour la plupart la parole comme vecteur d’information
et sont utilisés pour produire des applications capables de traiter efficacement la parole
naturelle. Malgré I’avancée fulgurante des technologies et I’évolution des ordinateurs ces
derniéres années, la communauté scientifique ne dispose pas encore d’'un systéme de re-
connaissance idéal pour les langues trés connues du monde comme le francais et 'anglais.
Des applications dans le domaine émergent et sont fortement liées a la langue d’étude. De
facon générale, les performances d’un systéme de reconnaissance de la parole dépendent
fortement de la langue étudiée, de sa capacité & modéliser les connaissances acoustiques et
linguistiques, ainsi que de la quantité et la qualité des données utilisées pour I'apprentis-
sage des modeéles du systéme. A son niveau plus élémentaire, il comprend des algorithmes
pour traiter le signal depuis sa production jusqu’a sa reconnaissance. Il s’agit des algo-
rithmes pour la détection et I'extraction des caractéristiques acoustiques pour l'analyse
de la parole, la détection de régions stables pour la segmentation du signal de parole en
unités phonétiques, syllabiques ou en mots et la reconnaissance des différentes unités pour
la transcription. Tous ces éléments sont abordés dans cette thése dans le but de fournir un
premier systéme de reconnaissance de la parole en Fongbe (une langue locale du Bénin).

Le contexte multilingue du Bénin (comme la plupart des pays africains) est un facteur
favorisant ’analphabétisation de la population béninoise et la marginalisation lors des
rendez-vous devant impliquer des personnes de diverses langues. Ceci limite I’employabi-
lité des langues nationales dans certains secteurs comme les administrations publiques et
I’éducation. Dans I'idée de ne pas faire d’'un handicap la multiplicité des langues natio-
nales, le développements d’applications de communication entre I’homme et la machine
répondant aux principes du systéme de reconnaissance de la parole serait un atout. La

langue visée dans cette thése (le Fongbe) se présente comme étant la langue majoritaire-

8



1.1. Problématique des langues africaines

ment parlée du Bénin et pratiquée par prés de 50% de la population. Son choix se justifie
aussi par le fait que, c’est la langue qui jusque la a déja fait objet de plusieurs études
linguistiques (phonologie, lexique et syntaxe).

L’idée de cette thése est de contribuer a I’étude du Fongbe en proposant des algo-
rithmes de segmentation, de classification et de reconnaissance de la parole en Fongbe.
Elle s’est déroulée en cotutelle entre 1'Université d’Abomey-Calavi (UAC) du Bénin et
I'Université du Littoral de Cote d’Opale (ULCO) de la France dans le cadre de la colla-
boration entre ’équipe de recherche URISA (Unité de Recherche en Informatique et en
Sciences Appliquées) et le LISIC (Laboratoire d’Informatique Signal et Image de la Cote
d’Opale).

Dans ce chapitre, il est présenté le cadre théorique dans lequel les travaux ont été
effectué : le contexte d’étude (I'introduction), la problématique des langues africaines, la
description du Fongbe et I'état de 'art sur la segmentation et la reconnaissance de la

parole.

1.1 Problématique des langues africaines

Les pays africains disposent d’un systéme linguistique organisé autour d’'une langue
officielle et des langues nationales. La langue officielle (souvent le francais ou 'anglais
pour les pays de I’Afrique de 1'ouest) favorise I'accés & une communication entre plusieurs
ethnies. Elle constitue la langue de travail et est enseignée dans les écoles. Les langues
nationales sont souvent propres & une ethnie et servent souvent a l’alphabétisation des
personnes agées. Elles ne disposent pas, pour la plupart, de ressources linguistiques pour
le développement des TIC. Ce qui n’est pas le cas des langues officielles qui ont connu de
grands travaux linguistiques et informatiques.

Selon "Ethnologue : Languages of the World”EI (19¢me Edition, 2016), I’Afrique dispose
de 2139 langues vivantes parlées (et parfois écrites) pour 847.791.487 locuteurs. Elle est
classée au deuxiéme rang, aprés 1’Asie (2.296 langues pour 3.929.931.706), des continents
qui disposent plus de langues vivantes. A ce titre, les langues africaines représentent le
tiers des langues parlées dans le monde et sont donc importantes pour le patrimoine
linguistique de 'humanité. La figure présente une répartitionf’] des langues vivantes
par pays sur le continent africain. Malgré leur nombre important, peu d’entre elles (14)
possédent un statut de langue officielle : le francais dans 23 états, I'anglais dans 19,

I’arabe dans 10, le portugais dans 5, I'afrikaans, le swahili et ’espagnol dans 2. Parmi les

1. http ://www.ethnologue.com
2. http ://www.axl.cefan.ulaval.ca/Langues/1div_cont__Afrique.htm



Chapitre 1. Contexte d’¢tude et état de 'art

langues officielles, on retrouve des langues nationales comme le swahili au Kenya et en
Tanzanie, amharique en Ethiopie etc. Ce sont ces langues nationales ajoutées au Wolof,
Haussa et au yoruba qui ont fait objet de travaux dans la reconnaissance automatique
de la parole parce qu’elles disposent de grandes quantités de ressources électroniques. La
figure révele que les pays les plus multilingues sont d’abord le Nigeria (527 langues),
le Cameroun (280 langues), le Congo-Kinshasa (212 langues), la Tanzanie (126 langues).
Il existe aussi des pays qui présentent une homogénéité linguistique comme le Rwanda (5

langues), le Lesotho (5 langues), I'ile du Cap-Vert (4 langues), le Burundi (4 langues).

W Afrique du Sud W Algerie Angola B Benin
B Botswana Burkina Faso = Burundi Cameroun
B Canaries (Esp.) = Cap-Vert B Centrafrique B Comores
B Congo B Cote d'lvoire Djibouti B Egypte
B Erythrée Ethiopie B Gabon Gambie
‘" / B Ghana Guinee B Guinee-Bissau B Guinée equatoriale
! . B Kenya M Lesotho Liberia N Libye
¢ ~.., ®Madagascar Malawi | Mali Maroc
’ﬂ B Maurice Mauritanie B Mayotte (Fr.) B Mozambigue

B Namibie B Niger Nigeria B Ouganda
B Reunion (Fr.) Rwanda W Sad Tome et Principe = Sénéegal
B Seychelles Sierra Leone W Somalie B Soudan
B Swaziland B Tanzanie Tchad ® Togo
B Tunisie Zaire (Congo) B Zambie Zimbabwe

FIGURE 1.1 — Répartition des langues africaines par pays

Plus de 70% des langues nationales africaines sont peu dotées car, d’une part, elles
ne sont pas totalement décrites, pour la plupart, et ne sont pas complétement codifiées
(grammaire, syntaxe et lexique) et d’autre part, elles ne disposent pas de ressources élec-

troniques pour des traitements comme :

e la saisie de texte;

la correction orthographique ou grammaticale ;

la synthése vocale et reconnaissance de la parole;

la traduction automatique;

e la reconnaissance optique de caractéres.

Face aux progres des technologies dans le monde, les langues africaines ont accumulé

un retard considérable dans I'implantation des Technologies de I'Information et de la
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1.1. Problématique des langues africaines

Communication (TIC) pour leur usage. Ce retard constitue pour I’Afrique un handicap
pour le développement des systémes de reconnaissance de la parole (et autres technologies
comme la traduction automatique) malgré I’émergence de quelques unes des langues.

Pour combler ce retard, plusieurs projets sont récemment nés pour revaloriser les
langues africaines en les dotant de ressources linguistiques. Au nombre des ces projets,
nous pouvons citer entre autres le projet DiLafE] qui vise & informatiser des dictionnaires
langues africaines-frangais (bambara, haoussa, kanouri, tamajaq, songhai-zarma) afin de
pouvoir les diffuser plus largement et étendre leur couverture. Il y a aussi le projet ALFFA[]
(African Languages in the Field speech Fundamentals and Automation) dont I'objectif est
le développement de technologies vocales pour les téléphones mobiles en Afrique. Il aborde
deux aspects fondamentaux de la langue a savoir : les aspects fondamentaux de I'analyse
du langage parlé (description des langues, phonologie, dialectologie) et les technologies
de la parole (reconnaissance et synthése) pour les langues africaines. Il constitue un par-
tenariat entre le Laboratoire d’Informatique d’Avignon (LIA-Universit¢ d’Avignon), le
Laboratoire d’Informatique de Grenoble (LIG-Université Joseph Fourier), le Laboratoire
Dynamique Du Langage (DDL-CNRS) et VOXYGEN.

Les langues africaines, pour certaines comme I’amharique en Ethiopie, ont une an-
cienne tradition écrite et pour d’autres une tradition plus récente basée sur 'alphabet
arabe ou latin utilisant les caractéres de I’Alphabet Phonétique International (API). Elles
ont pour la plupart un caractére tonal qui impose 1'usage des signes diacritiques avec cer-
tains caractéres latins. C’est donc le cas du Fongbe qui a deux tons lexicaux (haut et bas)
qui, & leur tour, peuvent étre modifiés en trois autres tons phonétiques. Certaines langues
peuvent se transcrire dans plusieurs systémes d’écriture [7]. Par exemple, en wolof (langue
nationale du Sénégal), I’écriture arabe permet la transcription de textes religieux, mais
des régles d’écriture en lettres latines augmentées de caractéres API permettent une autre
transcription. Pour I'orthographe des mots, une langue peut avoir plusieurs orthographes
possibles. Il faut noter que la plupart des langues nationales ont une tradition orale et
ne possédent toujours pas une convention d’écriture fixe. Depuis les années 60, d’énormes
efforts ont été faits pour certaines langues, qui désormais possédent une orthographe fixe
et officielle permettant, a partir de ’alphabet, une transcription de tous les mots. Ces
efforts favorisent aujourd’hui I'intégration de ces langues nationales sur internet par une

forme d’écriture standard et contribuent a leur informatisation.

Nous pouvons aussi remarquer des alternances tonales pour beaucoup de familles de

langues africaines. La forme d’un mot peut varier de fagon trés importante le contexte

3. http ://www.dilaf.org/dilaf/Home.po
4. http ://alffa.imag.fr/

11



Chapitre 1. Contexte d’¢tude et état de 'art

phonologique. Leur traitement informatique pour des systéme de reconnaissance ou de tra-
duction automatique devient complexe et nécessite de travaux supplémentaires intégrant
des algorithmes de diacritisation pour permettre les réalisations tonales. Vu la particula-
rité des langues nationales africaines et leur différence avec les langues européennes comme
le Francais et I'anglais, les méthodes et algorithmes existants doivent étre révisés pour

une adaptation au contexte phonologique et syntaxique des langues africaines.

1.2 Le Fongbe

Le Fongbe est une langue nationale africaine parlée majoritairement au Bénin. Le
Bénin compte 55 langues nationales (dont 50 autochtones et 5 non-autochtones), selon
"Ethnologue : Languages of the world"ﬂ (19*me Edition, 2016), qui sont pour la plupart
lies aux différentes ethnies. La figure montre une répartition démographique des
langues nationales parlées au Bénin selon le recensement général de la population et de
I'habitation (2002).

Importance démographique au Bénin
des groupes sociolinguistiques {2002)

@ fon

O adja

[ yorouba
O bariba
@ peulh
[ otamari
1 0 yoa

[ dendi
O autres

Source: Recensenent général de la population et de Phabiation (2002

FIGURE 1.2 — Importance démographique des groupes sociolinguistiques.

Il se révéle que depuis 2002 & nos jours, plus de la moitié de la population béninoise
parle le Fongbe. Il est aussi parlé au Togo et au Nigeria. Il fait partie du groupe des
dialectes Gbe et est parlé par le plus grand groupe ethnique du Bénin [§]. Il est assez
répandu dans les médias et est aussi utilisé pour I’éducation et l’alphabétisation des

adultes. Il est classé dans la catégorie des langues Kwa de la famille nigero-congolaise [9).

5. http ://www.ethnologue.com
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1.2. Le Fongbe

Depuis 1975, son alphabet est connu officiellement et son écriture est basée sur le latin
avec les caractéres de I’APIL.

Le Fongbe est une langue tonale qui dispose d’un systéme complexe avec deux tons
lexicaux, haut et bas, qui peuvent étre modifiés pour générer trois autres tons phonétiques :
bas-haut montant, haut-bas descendant et moyen [8]. Les signes diacritiques sont utilisés
pour transcrire ces différents tons.

Le systéme vocalique du Fongbe est bien adapté au timbre vocalique dessiné par les
premiers phonéticiens. Il comprend douze (12) timbres : sept (7) voyelles orales avec
4 degrés d’aperture et cinq (5) voyelles nasales avec 3 degrés d’aperture. Le systéme
consonantique comprend 22 phonémes. Les tableaux et présentent la classification
des différents sons voyelles et consonnes du Fongbe selon leur mode d’articulation et leur

lieu d’articulation.

TABLE 1.1 — Inventaire des voyelles

Oral Nasal
Front Central Back | Front Central Back

i LI u
e o |g 2
€ 2 a
a

TABLE 1.2 — Inventaire des consonnes

Orale Nasale
Voisantes sourdes Voisantes sonores Non-voisantes
f v b m
t d d n
c ] y y (ny)
S Z 1
kp gb w
k g
X y (h)

On peut aisément remarquer que le Fongbe partage les mémes sons avec le francais
a la différence des voyelles /i/ et /u/ et des consonnes /kp/, / ¢/ et /x/ qui lui sont
propres. Le Fongbe est manipulé avec I’ensemble de ces sons voyelles, consonnes et tons.
Son écriture est basée sur un ensemble de conventions qui se traduisent par les régles

pratiques suivantes :
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Chapitre 1. Contexte d’¢tude et état de 'art

e toutes les voyelles qui viennent aprés une consonne nasale sont systématiquement
nasalisées, ainsi la marque de nasalisation n’est plus écrite. Exemple : [ni] (“chose”

en frangais) s’écrit |nu;

e une voyelle nasale est écrite en remplagant le tilde (~) par la consonne /n/. Exemple :

[ta] (“marigot” en francais) s’écrit |tan].

e la seule nasale syllabique du systéme phonologique du Fongbe /fi/ s’écrit en com-
binant la voyelle /u/ avec la consonne /n/. Exemple : [0 wa| ("je suis venu" en

francgais) s’écrit |un wéj.

e toute voyelle qui ne porte pas de ton est intonnée moyen ; Exemple : [ mi | ("vous"

en frangais) s’écrit |mi |.

e la voyelle /a/ en position initiale dans un mot est toujours intonnée bas /a/;

Exemple : [adu] ("dent" en frangais) s’écrit | adi |.

Il faut noter que, lorsque les tons sont utilisés dans des phrases, ils changent 1’ortho-
graphe des mots. Ainsi pour maitriser I’écriture du Fongbe, il convient d’observer les mots
du point de vue de la structure interne des mots. L’ensemble des mots peut étre regroupé
en trois différentes structures syllabiques : monosyllabique, dissyllabique et trisyllabique.

Les études scientifiques, dans le domaine linguistique, ont commencé en 1963 avec la
publication du premier dictionnaire Fon-Frangais [10]. Depuis 1976, plusieurs chercheurs
linguistes ont travaillé sur le Fongbe et de nombreux articles ont été publiés sur les aspects
linguistiques de la langue. Contrairement a la plupart des langues occidentales (frangais,
Anglais, Espagnol etc.), asiatiques (Chinois, Japonnais, etc.) et africaines (Wolof, Swa-
hili, Haussa), le Fongbe souffre d’'un manque trés important de ressources linguistiques
sous forme numérique (corpus audio et de textes) et ceci malgré les nombreux travaux

linguistiques (phonologie, lexique et syntaxe).

1.3 Mesure d’informatisation du Fongbe

Pour mesurer le niveau d’informatisation de la langue d’étude (le Fongbe), nous avons
adopté le protocole développé par V. Berment dans sa thése [6] qui nous a semblé étre une
bonne méthode pour évaluer le degré d’informatisation d’une langue. Dans son protocole,
V. Berment a défini 3 niveaux d’informatisation & partir d’'un indice—o qui permet de
distinguer trois groupes de langues selon la disponibilité des ressources linguistiques. Cet

indice est calculé a partir des valeurs de criticité et de notes attribuées a chaque ressource,
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par un nombre représentatif de locuteurs, d’une langue. Les ressources sont répertoriées
dans le tableau [I.3] La criticité Cy définit I'importance relative d’une ressource pour un

groupe d’évaluation donné [6].

TABLE 1.3 — Tableau d’évaluation du niveau d’informatisation d’une langue.

Services/ressources Criticité Note N, | Note pondérée

Cy (0a10) | (/20) (CkNy)

Traitement du texte

Saisie simple
Visualisation /impression
Recherche et remplacement
Sélection du texte
Tri lexicographique
Correction orthographique
Correction grammaticale
Correction stylistique
Traitement de 1’oral
Synthese vocale
Reconnaissance de la parole
Traduction

‘ Traduction automatisée ‘ ‘ ‘
ROC

\ Reconnaissance optique de caractéres \ \ \
Ressources
Dictionnaire bilingue
Dictionnaire d’usage
Total Z Ck Z C kN k
Moyenne (/20) > CpNi/ > Cy,

Ainsi on distingue les trois groupes de langues suivantes selon la valeur (moyenne

pondérée) de 'indice—o :
e langues-7 ont une moyenne entre 0 et 9,99 (langues peu dotées) ;
e langues-y ont une moyenne entre 10 et 13,99 (langues moyennement dotées) ;

e langues-T ont une moyenne entre 14 et 20 (langues trés bien dotées).

Pour évaluer le Fongbe, nous avons évalué chaque ressource selon nos connaissances
sur les logiciels existants et sur les travaux réalisés sur le Fongbe. Nous avons ensuite
complété notre évaluation par une enquéte auprés des institutions d’alphabétisation et du
département de langue de I’Université. Le tableau renseigne sur les niveaux de criticité

de chaque ressource, leur note et de l'indice—o calculé.
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TABLE 1.4 — Tableau d’évaluation du niveau d’informatisation du Fongbe.

Services/ressources Criticité | Note Note pondérée
(/10) (/20) (Criticité*Note)

Traitement du texte
Saisie simple 10 14 140
Visualisation /impression 10 14 140
Recherche et remplacement 8 15 120
Sélection du texte 6 15 90
Tri lexicographique ) 0 0
Correction orthographique 5 0 0
Correction grammaticale 4 0 0
Correction stylistique 0 0 0

Traitement de 1’oral
Synthese vocale ) 0 0
Reconnaissance de la parole 5) 0 0

Traduction

\ Traduction automatisée \ 6 \ 0 \ 0
ROC
\ Reconnaissance optique de caractéres \ 9 \ 0 \ 0

Ressources
Dictionnaire bilingue 10 ) 50
Dictionnaire d’usage 10 2 20

Total 93 560

Moyenne (/20) 6,0215053763

L’indice-o0 (0 = 6,02), obtenu aprés évaluation, permet d’affirmer que le Fongbe est

une langue peu dotée (o < 9,99). Ainsi le Fongbe fait partie des langues-w. On remarque

aisément dans le tableau que les ressources liées au traitement automatique de la parole

sont inexistantes et peuvent justifier notre intérét a vouloir doter la langue d’un premier

systéme de reconnaissance de la parole. Cela pourrait aussi augmenté son indice — o et

fait d’elle une langue — pu.

Pour construire le systéme de reconnaissance de la parole en Fongbe, I'une des pre-

miéres contributions est la réalisation des ressources linguistiques numériques. Ces res-

sources sont d’'une importance indéniable pour le développement des applications de trai-

tement automatique des langues. Dans notre cas d’étude, elles constituent un pré-requis

pour le développement d’applications a hautes valeurs ajoutées pour le Fongbe. Les res-

sources que nous avons collectées dans le cadre de nos travaux sur le Fongbe sont :

e un corpus audio d’unités phonémiques;

e un corpus de parole continue;
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e un corpus de textes extraits du web;
e un vocabulaire ;

e et un dictionnaire de prononciation.

1.4 Segmentation de la parole

La segmentation de la parole est un ensemble de procédés d’identification d’unités
variées dans un signal de parole selon la nature du segment considéré. Selon cette nature,

on distingue les formes de segmentation suivantes :
e la segmentation en sons voisés ou non ;
e la segmentation en phonémes;
e la segmentation en syllabes;
e la segmentation en mots;
e la segmentation en locuteurs.

La tache de segmentation de la parole est indispensable pour I'apprentissage des mo-
déles acoustiques d'un systéme de reconnaissance de la parole et de synthése vocale. Il
existe deux formes de segmentation : la segmentation manuelle (dépendant du corpus)
et la segmentation automatique (indépendant du texte). Les grands corpora des langues
moyennement et trés bien dotées (Frangais, anglais ou l'italien) disposent déja d’un éti-
quetage phonétique des signaux audio : ce qui n’est pas le cas des langues peu dotées. Il est
donc bien indiqué une segmentation automatique de bonne précision pour des corpora non
annotés car elle accélére les procédures de vérification manuelle qui prend suffisamment
de temps et cottent chéeres. Malgré le cotit élevé en temps et en argent, la segmentation

manuelle est beaucoup plus précise que la segmentation automatique.

1.4.1 Segmentation manuelle de la parole

La segmentation peut étre effectuée manuellement par ’examen de la forme d’onde
du signal de parole a 'aide du spectrogramme. La segmentation manuelle, en plus du
processus de segmentation du corpus, intégre un processus d’étiquetage des unités par une
annotation linguistique. Ceci désigne la notation descriptive des unités audio ou textuelles

permettant de les interpréter pour des fins de reconnaissance (pour notre cas d’étude)
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ou de synthése vocale. L’analyse du spectrogramme du signal de parole ressort une série
d’éléments sonores distincts qui peuvent étre des zones spectralement homogeénes [11] (voir
figure . On peut remarquer sur la figure , que les transitions entre certains sons ne
sont pas franches. Ceci démontre, selon S. Nefti [I1], le paradoxe entre la perception des
segments de parole et la variabilité acoustique de cette derniére et montre aussi que la

segmentation est un probléme fondamentalement complexe.

0.879991

—
MWMW |

"I PLLITL
)i

it ":,'\'

frejus
(1/3)

B S

all || in ||out|| sel ||bak| & Group

w1 hwe lo

FIGURE 1.3 — Forme d’onde et spectrogramme d’un énoncé en Fongbe : "hw ¢ lo"

La segmentation manuelle, couplée a 1’étiquetage, est une tache souvent réalisée par
des experts phonéticiens de la langue qui, aux plus petits détails, font correspondre une
description linguistique aux unités acoustiques contenues dans un énoncé. Pour sa réalisa-
tion, elle prend en compte les informations sur les conditions d’enregistrement du corpus
de parole a segmenter, sur les caractéristiques du locuteur enregistré et sur le style d’élo-
cution. Lorsque plusieurs experts interviennent sur un méme corpus, l'idéal est qu’ils se
partagent la segmentation afin d’intégrer au maximum les connaissances sur la langue et
les différences entre segmentation manuelle. Une segmentation prise isolément doit inclure
en grande partie la subjectivité de 'expert phonéticien qui I'a effectué [12].

La segmentation manuelle peut se réaliser, soit par un seul phonéticien, soit par plu-
sieurs phonéticiens qui se la partagent. Ainsi pour rendre plus précise la segmentation, une
méthode complémentaire consiste a réaliser une segmentation automatique que tous les

experts vérifient et corrigent manuellement. Cette stratégie est adoptée de nos jours dans
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des projets a grands financements capables d’employer plusieurs experts afin de gagner
en temps de réalisation. Cette forme de segmentation est dénommée semi-automatique.

Plusieurs outils existent aujourd’hui pour permettre aux experts de réaliser la segmen-
tation manuelle. Parmi ces outils, il en existe qui sont utilisés par les experts informaticiens
(Juliusﬂ Sphinxﬂ HTKE], etc.), par les experts linguistes (Praat + plugins praatﬂ, wa-
fesurfer [13], Snorrim, etc.) et aussi par ces deux types d’experts (SPPASE[). D’autres
outils tels que SLAMlT_ZI et The Aligner [14] sont utilisés pour effectuer la segmentation
semi-automatique.

La forme d’onde et le spectrogramme du signal d’un énoncé révelent des informations
trés pertinentes qui permettent d’étiqueter et de délimiter les unités (qu’elles soient des
phonémes, syllabes ou mots) contenues dans 1’énoncé. La délimitation conduit & ressortir
les transitions entre unités et a créer les différentes frontiéres existantes méme si celles-
ci ne sont toujours pas systématiquement visibles pour I'expert. Cette opération reste
encore fastidieuse pour l'expert car il n’existe pas encore de méthodes conventionnelles
efficaces & 100% lui permettant d’affronter la variabilité des différents sons d’une langue
et de marquer avec précision les transitions entre segments dans un signal. Comparée a la
segmentation automatique, la segmentation manuelle reste la méthode de segmentation
la plus précise pour les applications de reconnaissance de la parole quand elle est effectuée
par les experts phonéticiens de la langue. La segmentation automatique trouve son sens,
d’une part, dans I'intérét de réduire le cotit d’une segmentation manuelle et d’autre part,
dans le soucis d’introduire des algorithmes pour automatiser les taches d’étiquetage de

segmentation.

1.4.2 Segmentation automatique de la parole

La segmentation automatique se présente comme la deuxiéme fagon (opposée a la
segmentation manuelle) de segmenter un énoncé en de petites unités acoustiques a par-
tir de méthodes automatiques sans trop d’interventions manuelles. Elle se base sur les
connaissances acoustico-phonétiques des unités (phonétiques ou syllabiques pour la plu-
part) pour identifier des segments plus petits dans une parole continue. Elle intervient,

soit a I’étiquetage, soit a la vérification et a la correction.

6. http ://julius.osdn.jp/en_index.php

7. http ://cmusphinx.sourceforge.net/

8. http ://htk.eng.cam.ac.uk/

9. www.praat.org
10. http ://www.loria.fr/ laprie/WinSnoori/
11. http ://www.sppas.org/
12. http ://www.pd.istc.cnr.it /pages/slam.htm
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Deux grandes catégories de méthodes de segmentation automatique existent [I5] :

e les méthodes de segmentation sans contraintes linguistiques : ce sont des méthodes
de segmentation du signal de parole qui ne nécessitent pas une connaissance a priori

du contenu linguistique du signal a segmenter ;

e les méthodes de segmentation avec contraintes linguistiques : ce sont des méthodes
de segmentation du signal de la parole qui intégre, pour leur fonctionnement, une

description linguistique du signal a segmenter.

Les méthodes de segmentation classées dans la premiére catégorie sont aussi appelées des
méthodes non-supervisées tandis que celles de la deuxiéme catégorie sont appelées des

méthodes supervisées compte tenu de leur mode de fonctionnement.

1.4.2.1 Segmentation sans contraintes linguistiques : non-supervisée

La segmentation Sans Contraintes Linguistiques (SCL) est effectuée indépendamment
de la langue donc sans lien a priori avec les connaissances linguistiques. Elle consiste a
segmenter un signal de parole a 'aide de méthodes paramétriques ou ad-hoc (mesure
de stationnarité ou détection de maxima/minima/discontinuités) a partir d’informations
pertinentes extraites de la représentation acoustique du signal. Elle opére sur la dynamique
physique du signal pour calculer une mesures de distance entre vecteurs acoustiques ou
modeles statistiques afin de détecter ou de délimiter des zones d’homogénéité spectrale
(segments acoustiques du signal).

De nos jours, la plupart des méthodes de segmentation SCL sont basées sur le calcul du
Zero Crossing Rate (ZCR), de I’énergie a court-terme [16, 17, [18]. Ce sont des descripteurs
temporels du signal qui sont mis en exergue par la représentation acoustique et permettent
de séparer des modeéles acoustiques selon les distances calculées. On y retrouve aussi
les descripteurs fondés sur les coefficients de prédiction linéaire (LPC), sur I'estimation
de la fréquence fondamentale et sur les coefficients cepstraux a 1’échelle fréquentielle de
Mel (MFCC) [19]. Sans connaissances a priori de I'étiquetage du signal de parole, les
méthodes de segmentation SCL ne fournissent pas un étiquetage linguistique des segments
acoustiques qu’elles délimitent. Ces segments donnent néanmoins la réalité physique du
signal en entrée. Dans le domaine de la reconnaissance de la parole, nous pouvons citer

les méthodes de segmentation SCL [12] suivantes :

e détection de rupture de stationnarité dans le temps - cette méthode vise a dé-

tecter des ruptures correspondant a des discontinuités de stationnarité. Les travaux
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[20] et [21] ont exploité le fonctionnement de cette méthode pour la segmentation

automatique d’'un flux de parole.

détection d’activité vocale - la détection d’activité vocale vise a localiser avec
précision les zones contenant de la parole a partir des échantillons du signal de
parole. Cela revient & séparer le silence de la parole dans un signal de parole. Elle
se base, soit sur la comparaison des amplitudes du signal de parole avec le niveau
de bruit [22], soit sur la fonction d’énergie a court-terme calculée par la somme du

signal multiplié par une fonction de fenétrage sur N trames [23].

détection de voisement - les méthodes de détection de voisement considérent
un segment voisé, soit en calculant les valeurs de la mesure HNR (Harmonic-to-
Noise Ratio) locale, de I’énergie, d'un coefficient de corrélation, soit en utilisant
I'information sur le nombre de passages par zéro. Dans le premier cas, on distingue
les méthodes du domaine temporel [24, 25] et les méthodes du domaine fréquentiel
[26], 27]. Dans le second cas, le principe est de construire une courbe qui passe par les

milieux des segments, puis de détecter les passages par zéro de cette courbe 28] 22].

segmentation fricatif/non-fricatif - les méthodes de segmentation fricatif/non-
fricatif exploitent une statistique du nombre de passages par zéro de la dérivée du
signal pour déterminer un bruit de friction. La segmentation est basée sur 'identi-
fication de ce bruit [29] 30].

segmentation par ondelettes - ce sont des méthodes qui segmentent le signal
de parole & partir de son analyse temps/fréquence. On retrouve, entre autres, la

segmentation par paquets d’ondelettes [31], et par ondelettes de Malvar [26].

détection des variables spectrales - ces méthodes sont basées sur le calcul de
la fonction de variation spectrale SVF (Spectral Variation Function) définie comme
une mesure de corrélation ayant pour but de localiser des changements spectraux
rapides [32], 33].

Certaines de ces méthodes seront abordées et bien détaillées dans le chapitre traitant

de la segmentation syllabique de la parole en Fongbe.

1.4.2.2 Segmentation avec contraintes linguistiques : supervisée

La segmentation Avec Contraintes Linguistiques (ACL) utilise une séquence de sym-

boles linguistiques du signal pour délimiter des trames acoustiques d’un énoncé. Ces sym-

boles sont pour la plupart des phonémes, syllabes ou mots et constituent la description
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linguistique de I’énoncé. Les méthodes de la segmentation ACL ont pour but de dé-
terminer des frontiéres entre unités acoustiques conformément aux différentes étiquettes
pré-établies a 1’étiquetage du signal. Pour une segmentation syllabique, les marques de
frontiéres entre les unités acoustiques représentent les marques de transitions entre les
syllabes constituant 1’énoncé contenu dans le signal.

Comme la segmentation SCL, il existe plusieurs catégories de méthodes qui permettent
une segmentation du signal de parole en se basant sur une séquence de symboles linguis-

tiques contenu dans le signal. Nous pouvons citer les méthodes :

e basées sur le Dynamic Time Warping (DTW) - la segmentation par DTW
produit des marques de segmentation a partir de la phonétisation connue du signal
a segmenter. Elle exploite I'algorithme basé sur la programmation pour comparer
le signal de parole a segmenter & un signal de référence produit par son systéme de
synthése de parole. L’algorithme vise a minimiser la distorsion spectrale entre les

séquences de trames acoustiques des deux signaux alignés [34].

e basées sur les Modéles de Markov Cachés (MMCs) - la segmentation de
la parole par les MMCs s’effectuent en deux étapes : I'apprentissage des modéles
(MMC) des unités acoustiques et le décodage (SCL ou ACL) ou I'alignement [35, [36].

e basées les réseaux de neurones - la segmentation par les réseaux de neurones,
comme la précédente, est basée sur I’emploi de modéles pour déterminer les frontiéres
entre unités acoustiques des signaux de la parole. La segmentation est effectuée en
procédant d’abord a une estimation des parameétres des modéles d’apprentissage du
corpus et ensuite a un alignement entre la séquence des trames du signal a segmenter
et la séquence des modéles associés au contenu linguistique de I’énoncé. Pour ce cas,
nous pouvons citer le travail de Vorstermans et al. [37] qui est basé sur I'utilisation
des réseaux de neurones pour estimer les probabilités a posteriori des marques de

frontiéres phonétiques et des classes phonétiques larges de la langue.

1.5 Reconnaissance automatique de la parole

Dans une chaine de traitement automatique de la parole, ’étape qui suit la segmenta-
tion de la parole est la reconnaissance de la parole. La reconnaissance permet d’extraire les
informations lexicales contenues dans des segments de parole obtenus a la segmentation.
Dans cette section, nous décrivons les principes et modules de traitements d’un Systéme
de Reconnaissance de la Parole (SRP) en précisant les algorithmes utilisés pour chaque

méthode de reconnaissance.
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1.5.1 Description générale

Généralement on distingue 3 types de systémes de reconnaissance selon le mode d’élo-

cution :

e systéme de reconnaissance de mots isolés - lorsque le locuteur marque une pause

entre chaque mot prononcé dans une phrase;

e systéme de reconnaissance de mots connectés - reconnaissance de mots déja prédé-

finis ;

e systéme de reconnaissance de la parole continue - reconnaissance d’un flux de parole

(lorsque le locuteur s’exprime naturellement).

Le dernier type de SRP est celui qui nous a intéressé dans le cadre des contributions au

Fongbe. En plus du mode d’élocution, les SRPs peuvent étre aussi classés selon :

e la taille du vocabulaire utilisé et la difficulté de la grammaire (complexité du lan-

gage) ;
e la dépendance plus ou moins grande vis-a-vis du locuteur ;
e l'environnement protégé ou non (la robustesse aux conditions d’enregistrement).

Ils sont généralement congus pour des applications spécifiques (commandes vocales, dictée
automatique, identification du locuteur, compréhension d’un énoncé, etc.). Les plus décrits
dans la littérature se basent sur une modélisation statistique pour transcrire sous forme
textuelle un signal de parole. La figure [1.4] présente le schéma descriptif d’'un SRP qui
se résume généralement en deux unités principales : le module de décodage acoustico-
phonétique (module acoustique sur le schéma) et le module de modélisation du langage
(module lexical et syntaxique sur le schéma).

Les principales entités du systéme de reconnaissance par modélisation statistique sont :

e l'extraction de parameétres acoustiques - le premier traitement effectué sur le signal
de parole consiste a extraire des parameétres caractéristiques qui sont mis en entrée

au module acoustique;

e le décodage acoustico-phonétique - le décodage est effectué par le module acoustique.
Il permet, & partir de I’analyse du signal a reconnaitre, de définir quel est ’élément
acoustique (phonéme, syllabe, mot, etc.) qui est le plus probablement produit. Pour
chaque segment de parole, il produit une ou plusieurs hypothéses phonétiques (pour

le cas présenté dans le schéma) associées a une valeur de probabilité.
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parametres

—iﬁ-’ acoustiques phonémes mots phrase
Traitement Module Module Module :>
I:> du signal |:> acoustique lexical syntaxique

Modéles
acoustiques

Modéles Modéles de
phonétigues langage

FIGURE 1.4 — Reconnaissance automatique de la parole par modélisation statistique [1]

e le module lexical - il permet de reconnaitre les mots (information sur leur positionne-
ment) contenus dans le signal de parole par des techniques soit a base de grammaire
(représentée par les modeles phonétiques - dictionnaire de prononciation), soit pu-

rement statistiques, soit a base de grammaires probabilistes.

e le module syntaxique - il intégre des modéles du langage qui permettent de recon-
naitre les dépendances grammaticales entre les mots. Elles sont définies par des
contraintes syntaxiques qui sont mises a la sortie du module lexical pour extraire

les relations grammaticales que les mots entretiennent entre eux.

Par la suite, nous allons présenter I’approche probabiliste adoptée par la plupart des
Systémes de Reconnaissance Automatique de la Parole (SRAP), les modules intégrés dans

un systéme RAP et les mesures d’évaluation d’un systéme RAP.

1.5.2 Reconnaissance automatique de la parole par 1’approche

bayésienne

Le principe de la reconnaissance automatique de la parole par une approche probabi-
liste est de rechercher, étant donné un signal de parole X émis par un locuteur, la séquence
de mots W* la plus vraisemblable parmi un ensemble de séquences possibles . Cela se
traduit par la détermination de la séquence W* qui maximise la probabilité d’émission de
W sachant X. L’équation bayésienne appliquée a ce probléme se traduire par ’équation
suivante :

W = argmvz[}XP(W|X) (1.1)
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avec P(W|X) la probabilité d’émission de W sachant X. L’application du théoréme de

Bayes permet d’obtenir I’équation suivante :

PXW)P(W)
P(X)

W* = arg max (1.2)
avec P(X) la probabilité d’observation de la séquence acoustique X. N’étant pas a priori
calculable, cette probabilité peut étre retirée de I’équation. L’expression revient donc a
I’équation [1.3]

w* = argmmz}xP(X|W)P(W) (1.3)

La reconnaissance de la parole consiste donc & maximiser le produit des probabilités :

e P(X|W), probabiité d’une séquence d’observations acoustiques X sachant une sé-

quence de mots W' ;
e p(W), probabilité a priori d’une séquence de mots.

La probabilité P(X|W) est fournie par les modéles acoustiques tandis que la proba-
bilité p(W) est fournie par les modéles du language. Le module acoustique recherche les
suites de phonémes les plus probables a partir des observations acoustiques. Le module
du langage via les modeles de langage va sélectionner la séquence qui a la plus grande
probabilité d’apparition parmi toutes les séquences de mots. La figure [1.5] présente une
vue d'un systéme de RAP probabiliste. On y retrouve les deux modules et le dictionnaire

de prononciation de I’ensemble des mots disponibles d'une langue donnée.

I e B S e B 1

Ressources:
Modeles
L acousfigues
Dicfionnaire de
phonétisalions > r o> o>
Meilleure
hypothése
Décodage
PW).P(XIW)

Graphe de
[ty

Extraction des
paramétres
Segmentation

matls

—

Réseau de
confusion

’
v Adaptation acoustique
’

\\_I

FIGURE 1.5 — Vue d’ensemble d’un systéme de RAP probabiliste
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1.5.3 Module acoustique

Le module acoustique se charge des premiers traitements sur le signal recueilli dans
un systeme RAP. Son role principal est de produire, & partir de parameétres acoustiques,
des hypothéses phonétiques associées a une probabilité pour chaque unité de segment de
parole. Il est aussi connu sous le nom de module de décodage acoustico-phonétique. Pour
reconnaitre les unités obtenues a la phase de segmentation de la parole (phonéme pour la
plupart), le module doit avoir appris & quoi ressemblent les réalisations acoustiques de ces
unités en terme de vecteurs acoustiques. A partir de ces vecteurs, un modéle statistique
est construit pour chaque unité considérée selon leur distribution. L’ensemble des modéles
statistiques pour chaque unité contenue dans la parole constitue un modéle acoustique
de la parole qui sera stocké dans le systéme RAP. Le module de décodage acosutico-
phonétique est généralement composé de deux sous-modules. Le premier consiste & extraire
les paramétres caractéristiques choisis pour représenter le signal et le deuxiéme consiste

a apprendre les modeles d'unités acoustiques a partir des jeux de paramétres.

1.5.3.1 Extraction de paramétres

Dans un systéme RAP, le premier traitement effectué sur le signal de parole est I'ex-
traction de paramétres acoustiques. Il consiste a calculer une séquence de vecteurs de
caractéristiques qui fournissent une représentation compacte d’un signal de parole donné.
Il est généralement réalisé en trois étapes. La premiére étape, appelée analyse de la parole,
effectue ’analyse temporelle du spectre du signal de parole et génére les premiéres carac-
téristiques qui décrivent I'enveloppe du spectre de puissance d’intervalle de parole courte.
La deuxiéme étape réalise une compilation de vecteurs de caractéristiques étendues com-
posés de caractéristiques statiques et dynamiques. Enfin la derniére étape transforme ces
vecteurs de caractéristiques étendues dans des vecteurs plus compacts et robustes consti-
tuant des paramétres représentatifs du signal de parole. Les principaux parameétres les

plus utilisés dans la littérature sont :

e Energie du signal - elle est évaluée sur plusieurs trames de signal successives
mettant en évidence les différentes variatons du signal. Elle correspond a la puissance

du signal et se calcule comme suit :

E(fenétre) = > |nf (1.4)

néefenétre

e Taux de passage par zéro (zero crossing rate en anglais) - il correspond au

nombre de fois que le signal, dans sa représentation amplitude/temps, passe par la
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valeur zéro [38]. Pour un segment de parole donné, il est lié a la fréquence moyenne

et est nul pour un segment silencieux. Il est calculé a partir de 1’équation [1.5]
Zy = |signz(n)] — sign[z(n — 1)]jw(m — n) (1.5)

La fonction sign est définie comme suit :

sign[z(n)] = { - (1.6)

(1.7)

w(n) =
0 autrement

{1/2N 0<n>N-1

x(n) est le signal de la fenétre n.

e Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)- ce sont des coefficients ceps-
traux basés sur une échelle non linéaire de perception appelée Mel. C’est I'une des
techniques d’extraction de caractéristiques les plus populaires utilisées dans la re-
connaissance de la parole basée sur 'échelle de l'oreille humaine (échelle de Mel).
C’est une technique qui extrait des parameétres de parole similaires a ceux utilisés
par 'homme pour la parole auditive. Les MFCCs sont considérés comme étant du
domaine fréquentiel et sont plus précis que les coefficients du domaine temporel.
Les coefficients MFCCs sont une représentation du cepstre d’'un signal fenétré de
courte durée dérivée de la transformée de Fourier rapide (FFT) du signal. Ils sont
robustes et fiables contre la variation de locuteurs et des conditions d’enregistre-
ment. Le signal de parole est d’abord divisé en trames temporelles composées d'un
nombre arbitraire d’échantillons. Chaque trame temporelle est ensuite fenétrée avec
la fenétre de Hamming pour éliminer les discontinuités au niveau des bords [39].
Les coefficients w(n) d'une fenétre de Hamming de longueur n sont calculés selon la

formule :

0.54 — 0.46005(%) 0<n<N-1
w(n) =
0 autrement
N est le nombre total d’échantillons et n ’échantillon courant. Aprés le fenétrage, la
transformée de Fourier rapide (FFT) est calculée sur chaque trame pour extraire des

composantes fréquentielles du signal dans le domaine temporel. Cette transformée
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est utilisée pour accélérer les traitements et conduit a 'obtention du spectre. Un
banc de filtres logarithmiques est appliqué aux fenétres transformées pour couvrir
chacun une fréquence. A 'aide des filtres, chacune des fenétres obtenues est convertie
a ’échelle de Mel. Cette échelle est approximativement linéaire jusqu’a 1 kHz, et
logarithmique & de plus grandes fréquences. La relation entre la fréquence de la

parole et ’échelle de Mel s’établit comme suit :

sz
y )

Mpers = o X lOg(l +

Dans la littérature, plusieurs valeurs ont été données aux variables = et y. Les plus
couramment utilisées sont x = 2595 et y = 700. La derniere étape de calcul des co-
efficients MFCCs est le calcul de la transformation discréte de cosinus (DCT) sur les
sorties du banc de filtre. Ceci conduit a '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 phonétique-
ment importantes de la parole. Il est trés utile pour une analyse plus approfondie

et le traitement dans la reconnaissance de la parole.

Linear Predictive Coding (LPC) - il consiste a synthétiser des échantillons de
signal de parole a partir d'un modéle de systéeme de production vocale et d’excitation.
Il permet de prédire une valeur future du signal a partir d’'une combinaison des
valeurs précédentes. Le codage LPC est I'une des techniques les plus puissantes
d’analyse de la parole qui a gagné en popularité en tant que technique d’estimation
de formants [40]. Les coeflicients LPC sont calculés en découpant le signal de la
parole en de petites fenétres de courte durée. La fenétre de Hamming est ensuite
appliquée sur les différentes portions de signal obtenues. L’application de la fenétre
de Hamming permet de diminuer la distorsion spectrale. Avec 1'équation [1.8] le

signal a 'instant n est prédit & partir des p échantillons précédents.

s(n) = kzi: ap X s(n — k) +e(n) (1.8)

La moyenne que constitue la somme pondérée du signal sur p pas de temps introduit
une erreur car la parole ne constitue pas un processus parfaitement linéaire. Cette
erreur est corrigée par I'introduction du terme e(n). Le codage par prédiction linéaire
consiste donc a déterminer les coefficients a; qui minimisent lerreur e(n), ceci en

fonction d'un ensemble de signaux constituant un corpus d’apprentissage.
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e Linear Frequency Cepstral Coefficient (LFCC) - il s’agit d'une variante des
MFCCs. La différence vient de 'utilisation d’un banc de filtres linéaire, contraire-
ment a 1’échelle de Mel des MFCCs.

e Perceptual Linear prediction (PLP) - la prédition linéaire perceptuelle PLP
modélise la parole humaine en se basant sur le concept psychophysique de ’audition.
Elle est développée par Hermansky [41]. La paramétrisation du signal en coefficients
PLP est identique a celle du codage LPC, sauf que les caractéristiques spectrales du
PLP sont transformées pour correspondre aux caractéristiques du systéme auditif

de 'homme.

e Autres paramétres - au-dela des principales approches pour la paramétrisation
citées ci-dessus, d’autres peuvent étre trouvées dans la littérature telles que NPC
(Neural Predictive Coding - extension non linéaire du codage LPC [42]), LSF (Line

Spectral Frequencies - les fréquences de raies spectrales, issues du LPC,[43])...

1.5.3.2 Modélisation acoustique

La modélisation acoustique, dans un systéme RAP, conduit a la réalisation de modéles
dont le role est d’estimer la probabilité qu'une séquence d’unités linguistiques (phonémes,
diphones, syllabes, mots, etc...) particuliére ait généré le signal émis. Deux approches
fondamentales sont couramment utilisées pour la modélisation acoustique : les approches
statistiques et les modeéles probabilistes. Des années 70 & nos jours, ces approches ont
connu une nette amélioration, des performances remarquables, une robustesse au bruit et
a la variabilité des locuteurs [36]. Il ressort de la littérature que les plus performantes et
trés utilisées sont celles basées sur les modeles de Markov cachés.

Les premiers systémes sont basés sur la reconnaissance de mots a partir de patrons de
vecteurs acoustiques [44]. Ce sont des systémes qui apprennent les vecteurs acoustiques,
a partir d’un corpus bien fourni, de plusieurs exemples de mots a reconnaitre. La phase
de reconnaissance est alors effectuée a 'aide de l'algorithme DTW [45]. Face & la grande
variabilité que démontre un signal de parole, il est en effet peu probable de mesurer deux
signaux de parole totalement semblables méme si des mots identiques sont prononcés par le
méme locuteur. Cette variabilité due aux locuteurs et aussi au contexte d’enregistrement
des données audio rend complexe cette approche et limite sa performance sur de trés
grands dictionnaires.

Par la suite, des unités acoustiques plus petites (en terme de durée) que les mots sont
apparues et prises en compte pour déduire des modéles acoustiques plus performants que

des exemples de mots. En plus de les considérer pour couvrir beaucoup plus de variations,
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les modéles probabilistes ont aussi fait leur apparition dans la modélisation acoustique
des systémes RAP. Le principe consiste donc a déduire des modéles de phonémes (ou
combinaisons de phonémes) plutot que d’utiliser la reconnaissance par exemple.

Les modeles de Markov cachés sont aujourd’hui les plus utilisés pour la modélisation
statistique acoustique. Le principe est de modéliser chaque unité de parole par un MMC.
IIs sont beaucoup plus utilisés sur des modeéles de phonémes (ou polyphones) afin de limi-
ter le nombre de parameétres a estimer. Nous ne présenterons pas ’approche markovienne
mais une explication détaillée pourra étre retrouvée dans [35]. Le formalisme des MMCs,
a permis de développer, de nos jours, des algorithmes performants de modélisation acous-
tique. Ces algorithmes ont prouvé leur efficacité dans de nombreux domaines de la RAP

et sont utilisés dans les outils de construction de systémes de RAP les plus répandus tels
que Kaldi RAP[P], HTK Toolkit[™] Julius[] etc...

1.5.4 Modéle de language

Le modeéle de language accompagne le modéle acoustique pour créer une cohérence
linguistique entre les différents éléments acoustiques prononcés. Il permet d’introduire
dans le systéme de RAP des connaissances linguistiques pour un décodage cohérent des
phrases en entrée du point de vue syntaxique ou grammatical. On distingue, dans la

littérature, les types de modéles de language suivants :

1. les modéles a base de grammaires formelles - ils sont réalisés par les experts

linguistes et formulent des réponses en oui/non.

2. les modéles probabilistes - ils opérent sur un corpus et décrivent automatique-
ment un langage a partir de I'observation du corpus. Ils sont beaucoup utilisés dans

les systémes de RAP pour leur réponse probabiliste qu’ils générent.

3. les modéles hybrides - ils combinent les approches & grammaires formelles et

probabilistes. Ils sont aussi appelés les modéles & grammaire probabiliste.

Le modéle probabiliste est couramment utilisé dans les systémes de reconnaissance
automatique de la parole au détriment du modéle a base de grammaires car la génération
manuelle d'un ensemble de régles décrivant une langue est un processus long, difficile
et coiteux [46]. De plus, il s’intégre bien dans le processus de décodage et posséde le

formalisme statistique du probléme de la reconnaissance automatique de la parole. Le

13. http ://kaldi-asr.org/
14. http ://htk.eng.cam.ac.uk/
15. http ://julius.osdn.jp/en index.php
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1.5. Reconnaissance automatique de la parole

modeéle le plus largement utilisé dans la littérature est les modéles n-grammes. Ce sont
des modeéles a base de chaine de Markov dont le role est de déterminer la probabilité
a priori d'une séquence d’unités acoustiques (phonémes ou mots). L’estimation de la

probabilité s’effectue avec 1’équation [1.9]
P(WY) = P(w)IT_yP(w;/h;) (1.9)

ott P(WF) représente la probabilité de la suite d'unités h; correspond & Dhistorique de
I'unité considérée. L’idée des modéles n-grammes est d’estimer la probabilité a prior: de
la suite de mots wy. On obtient ainsi I’équation [1.10f ot I'historique du mot est représenté

par les (n-1) mots qui le précédent.
P(W) = P(w)IT'=) P(w; Jwy, ..., wi 1) (1.10)

ot P(w;/wy, ..., w;_1) est la probabilité d’avoir le mot w; sachant les observations wy, ..., w;_.
A cause de la longueur de I'historique, le calcul de la probabilité P(w; /wy, ..., w;_1) devient
impossible si I’historique du mot ne se réduit pas & un sous-historique de taille réduite
et fixe n. Généralement dans les systéme de RAP, n prend les valeurs 2 ou 3 et on parle
de modéle bi-grammes ou tri-grammes. Dans le cas d’'un modéle tri-grammes, I'équation

précédente peut étre réécrite de la maniére suivante :
P(Wlk) == P(w1).P(wQ/wl)Hf:?)P(wi/w,-_Qwi_l) (1].1)

La probabilité d’apparition d’'un mot est alors obtenue par le critére de maximum de

vraisemblance qui est défini comme suit :

#(wi—n—l—h cey Wi—1, wi)
#(wi—n+17 “'7wi—1)

(1.12)

(Wi /Wi—pg1s ooy Wimy) =

#(...) désigne le nombre d’occurrences de la suite de mots wy...wy dans le corpus d’ap-
prentissage. Le calcul de la probabilité de 1’équation peut rencontrer des problémes
si les séquences de mots & reconnaitre n’apparaissent pas dans le corpus d’apprentissage
pouvant conduire ainsi & des probabilités nulles. Ce probléme trouve sa solution dans le

lissage des probabilités, par interpolation ou par repli [47].
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1.5.5 Evaluation des systémes de reconnaissance automatique de

la parole

Pour une comparaison de performances entre deux ou plusieurs systémes RAP, il
convient de les évaluer sur les mémes données de test et dans les mémes conditions de
réalisation. Généralement, ils sont évalués en terme d’erreur mot (Word Error Rate -
WER). Le WER est 'une des mesures les plus utilisées dans 1’évaluation de performances
d’un SRAP. Il prend en compte la sortie obtenue avec le systéme et la transcription de

référence obtenue manuellement. Pour son calcul, le WER intégre les erreurs :
e de substitution (s) : mot reconnu & la place d’'un mot de la transcription manuelle ;
e d’insertion (i) : mot reconnu inséré par rapport a la transcription de référence ;

e de suppression (d) : mot de la référence oublié dans I’hypothése fournie par le sys-

téme de RAP.
Le calcul s’effectue selon la formule suivante :

s+1+d
WER = 1.13
nombre de mots de la référence ( )

Le WER est calculé pour évaluer la capacité du systéme a décoder la parole absente
de la base d’apprentissage. Ainsi les données utilisées pour 1’évaluation ne devraient étre
pas utilisées pendant la phase d’apprentissage. C’est une fonction d’erreur dont la valeur
idéale est 0. W ER = 0 si les hypothéses obtenues en sortie sont identiques aux références.
W ER = 100 signifie que chacun des mots entre les hypothéses et les références est différent
a condition que le nombre de mots a la sortie du systéme soit égal au nombre de mots
dans la référence.

Une mesure alternative telle que le taux d’erreur phrase (SER) est aussi utilisée pour
I’évaluation de la qualité d’un systéeme RAP. Le SER mesure le nombre de phrases déco-
dées qui correspondent aux références dans un jeu de données test. Le WER et le SER
admettent une corrélation qui est faible quand la performance globale du systéme est
faible. Dans ce cas, le SER est généralement proche de 100% et les changements dans le
WER ont peu d’influence sur le SER.

Conclusion

Dans ce chapitre, il a été introduit le cadre d’étude des travaux réalisés au cours de cette

these et ’état de 'art sur la segmentation et la reconnaissance automatique de la parole. Il
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a été aussi présenté une description détaillée du Fongbe et sa mesure d’informatisation qui
révéle un manque important de ressources linguistiques liées au traitement automatique
de la parole. Son indice (¢ = 6,02) justifie notre interét a le doter d’'un systéme de

reconnaissance de la parole.
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Chapitre 2. Collecte des ressources linguistiques du Fongbe

Introduction

Le développement du systéme de reconnaissance automatique de la parole continue
est réalisé a partir d’'une grande quantité de données qui doivent contenir & la fois des
signaux de parole (pour la modélisation acoustique du systéme) et les données textuelles
(pour le modeéle de langage du systéme). Il devient un défi et trés difficile quand la langue
cible est une langue qui ne dispose pas des ressources linguistiques (langue peu dotée).
Dans ce chapitre, nous décrivons la méthodologie utilisée pour recueillir les textes et les
signaux audio de la langue Fongbe et les différents corpora réalisés pour la construction

du systéme de reconnaissance automatique de la parole en Fongbe.

2.1 La linguistique pour la reconnaissance automatique

de la parole

2.1.1 Le vocabulaire

Le vocabulaire est utilisé pour la transcription automatique dans un systéme RAP. Il
comprend une liste close de N unités lexicales (phonémes, graphémes ou mots) pouvant
étre reconnus par un systéeme RAP. Il influence le systéme de reconnaissance de part sa
couverture lexicale. Cette derniére représente le taux d’unités lexicales du vocabulaire
présente dans un corpus de textes. Elle est meilleure quand le contenu du corpus est bien
fourni en nombre important d’occurences de chaque unité lexicale.

La plupart des méthodes de recueil du vocabulaire sont manuelles et consistent a
sélectionner les unités lexicales en appliquant des seuils sur leurs fréquences observées sur
des corpora d’apprentissage [48]. Le recueuil consiste donc a sélectionner les N mots les
plus fréquents. Pour maximiser la couverture lexicale, plusieurs corpus sont utilisés sans
que les contenus ne se chevauchent. Le recueil est soumis & deux contraintes fondamentales
que sont la taille N et le choix des unités lexicales. Il est recommandé de rechercher un
bon compromis entre la couverture lexicale et 'augmentation de la taille du vocabulaire
pour limiter le nombre de ressources requises pour un systéme de reconnaissance. Un
autre probléme des systémes RAP est la reconnaissance des mots dits inconnus qui ne
sont pas présents dans les corpora d’apprentissage. Ils sont appelés Mots-Hors-Vocabulaire
(MHV). Un mot absent du vocabulaire n’est pas reconnu par le systéme et est remplacé
par un ou plusieurs mots connus qui s’en rapprochent acoustiquement. Le probléme est
que l'insertion de mots approchants peut engendrer des problémes si les contextes de ce

qui a été produit ne sont pas compatibles avec le mot a ’origine. Pour pallier a cela, il est
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possible d’inclure des mots courants pour minimiser le nombre de mots hors vocabulaire

que sont susceptibles de prononcer les utilisateurs.

Pour évaluer un vocabulaire V', on se concentre sur la couverture lexicale en calculant le

MHYV sur un corpus de textes C. L’équation pour I’évaluation est donnée par I’expression

2.1l

nombre d’occurences dans C ¢ V/

nombre d’occurences total dans C

La constructon manuelle du vocabulaire pour les sytémes de reconnaissance est devenue
une tache fastidueuse qui de nos jours laisse place aux méthodes automatiques. Elles
assurent une construction rapide du vocabulaire en se basant sur des contextes locaux

appliqués aux corpora d’apprentissage [48].

2.1.2 Dictionnaire de prononciation

Le dictionnaire de prononciation contient les prononciations de toutes les formes de
mots des données de transcription du corpus de textes et de I’audio. Il regroupe tous les
mots les plus fréquents d’une langue et leurs prononciations. L’objectif est de transcrire en
petites unités lexicales (phonémes ou graphémes) tout ce qui peut étre dit. Le dictionnaire
permet donc de pallier a toutes les éventualités en termes de prononciations. Chaque entrée
consiste en un mot et sa prononciation séparés par un espace. La prononciation consiste
en une concaténation des symboles de phones séparés par des espaces. Les prononciations
multiples par mot peuvent étre incluses dans le dictionnaire pour représenter explicitement

la variation de prononciation.

Dans la littérature, plusieurs approches sont utilisées pour construire un dictionnaire
de prononciations pour une langue donnée. On distingue ’approche guidée par les don-
nées qui utilise généralement des données d’apprentissage et I’approche a base de régles
qui necessite une expertise linguistique [49]. La premiére utilise un corpus d’apprentissage
pour apprendre automatiquement des liens entre les graphémes pour écrire un mot et les
phonémes pour représenter la prononciation du mot. Elle s’appuye sur un dictionnaire
de mots déja phonétisés manuellement. La deuxiéme ne necessite pas de techniques d’ap-
prentissage mais plutot une expertise sur la langue et ses régles de phonétisation. Elle
a comme avantage de pouvoir mieux controler la qualité de la construction du diction-
naire de prononciations. En cas d’erreur, il est possible d’ajouter une nouvelle régle de

phonétisation.
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2.2 Corpus de texte

Un corpus de textes est une collection de données textuelles en grande quantité utiles
pour le développement des systémes RAP. Il est indispensable pour la modélisation du
language. Sa construction consiste a collecter les données textuelles, sur un grand nombre
de sources d’informations (généralement des sites web), dans une langue cible. Une fois
extraites des sources, ces données sont ensuite filtrées selon des critéres fixés pour étre
incluses dans un corpus. Le problémes avec les langues peu dotées comme le Fongbe, est
qu’il n’existe presque pas de sources d’informations & grandes échelles, comme les langues

bien dotées, pouvant permettre une collecte considérable de données textuelles.

2.2.1 Recueil d’un corpus de textes pour des langues peu dotées

Un probléme majeur, constituant un obstacle lors de 1’élaboration d’un systéme RAP
pour une langue peu dotée, est le manque de données textuelles. Selon I’IWSE] (Institut
World Stats), seules une dizaine de langues (avec 1’anglais en téte) disposent d’une large
diffusion sur Internet avec des sites web bien fournis.

L’Internet constitue la premiére et principale source de collecte des données textuelles
pour construire un corpus de textes. Cependant avec les langues peu dotées, on rencontre
des problémes comme : un nombre peu important de sites Internet, une trés faible vitesse
de transmission (probléme lié¢ aux faibles bandes passantes dans ces pays) qui ne facilitent
pas la collecte et rend le corpus moins riche. Plusieurs travaux ont été réalisés dans ce
cadre pour permettre la construction d’un corpus de textes dans une langue quelconque.
Parmi ces travaux, nous pouvons citer ceux qui proposent 'utilisation d’un robot web
[50] et des moteurs de recherche [51]. L’auteur dans [50] présente un robot qui, & partir
d’un jeu d’heuristiques et de filtres, parcours des pages web dans le but de collecter des
informations pertinentes exploitables en francais. CorpusBuz'lderE est une application de
collecte de textes proposée par [52]. Elle implémente une méthode de recueil automatique

de textes par des requétes lancées sur un moteur de recherche.

2.2.2 Collecte de données textuelles en Fongbe

Il a été montré dans les sous-sections précédentes que la maniére standard la plus
courante pour construire un corpus de textes est la collection des textes depuis des sites

web. Comme il a été justifié dans le chapitre 1, le Fongbe est une langue peu dotée qui

16. Source : www.Internetworldstats.com/stats.htm
17. http ://www.cs.cmu.edu/ TextLearning/corpusbuilder/
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dispose d’un nombre trés limité de sites web comparé aux langues telles que le Wolof, le
haoussa et aussi 'arabe, qui ont une trés grande couverture sur Internet et ne souffrent pas
d’un manque de données textuelles. Pour collecter les donnés textuelles en Fongbe pour
en faire un corpus, deux approches ont été utilisées pour extraire sur Internet des textes.
Dans un premier temps, nous avons recherché sur Internet, avec des requétes formatées
sur le Fongbe, des sites qui ont des contenus (expressions ou phrases) en Fongbe. La
couverture sur intenet du Fongbe se limite a quelques sites web qui renferment des textes
provenant de la Bible traduite en Fongbe et aussi de la vie courante. Le site de la Bible est
le seul retrouvé qui dispose d’un nombre considérable de textes (environ 30.000 phrases)
et d’une bonne vitesse de transmission. On n’y retrouve aussi des sites web abordant des
sujets comme 1’éducation, les chants, les contes et la déclaration universelle des droits de
I’homme. Une fois les sites web recensés, 'approche RLAT (Rapid Language Adaptation
Toolkit) [53] a été utilisée pour explorer et extraire les textes en Fongbe depuis une page
web donnée. RLAT fournit des méthodes novatrices et des outils web interactifs pour
permettre aux utilisateurs de développer des modéles de traitement de la parole, pour
recueillir des données de parole et de texte appropriées pour construire ces modéles, ainsi
que d’évaluer les résultats permettant des améliorations itératives.

Pour améliorer la quantité de textes obtenus a partir des liens HTML des sites web,
nous avons ajouté des textes obtenus & partir des fichiers PDF qui couvrent un grand
nombre de citations et chansons en Fongbe. Aprés avoir extrait tout le contenu textuel
des pages web et fichiers pdf, il a été procédé a un nettoyage et & une normalisation des

textes suivant les taches suivantes :

—_

. la suppression des balises et codes HTML ;

[N}

. la supression des lignes vides et des ponctuations;
3. la conversion des textes en Unicode[T];

4. la suppression des pages et lignes contenant des textes en une langue autre que le

Fongbe ;

5. la transcription des caractéres spéciaux et des chiffres;

=)

. la suppression des lignes en double.

Nous avons construits des outils spécifiques pour réaliser chacune de ces taches de

récupération et de traitement du corpus de textes pour le Fongbe. L’Unicode est utilisé

18. http ://www.unicode.org
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a cause de son expansion a travers les systémes d’exploitations et les navigateurs. Les
caractéres Fongbe extraits des sites web ont été encodé avec le format UTF-8[ de la
norme Unicode. L’UTF-8 est le format de transformation des caractéres Unicode en ASCII
le plus commun pour les applications liées a I'Internet. Il assure aussi une compatibilité
avec les manipulations simples de chaines en ASCII dans les langages de programmation.

Pour réaliser les travaux dans le cadre de cette thése, nous avons construit un corpus
de textes en Fongbe d’'une taille de 8,7 Mo contenant environ 34.653 phrases recueillies a
partir des quelques sites web et documents disponibles en Fongbe (voir tableau . De
facon distincte, 10.130 mots ont été collectés pour servir & la construction du vocabulaire

et du dctionnaire de prononciations.

TABLE 2.1 — Contenu du corpus de textes.

Source| Sites web Textes Nombre
de
phrases

1 http://www.fongbe.fr Textes de la vie courante | 1,500

http://unicode.org/udhr/d/udhr_fon.txt Déclaration universelle | 92
des droits de I'homme

3 http://ipedef-fongbe.org/ Textes sur l'éducation, | 2,200

chansons et contes

4 http://www.vodoo-beninbrazil.org/fon.html | Textes sur I’éducation 1,055

5 https://www.bible.com/fr/bible/813/dan La Bible 29,806

2.3 Corpus audio

Deux différents corpora audio ont été construits pour permettre la réalisation des
différentes taches de reconnaissance automatique de la parole. L’un contient les phonémes
du Fongbe et 'autre, les paroles continues. Dans cette section nous décrivons dans un
premier temps la procédure de collecte des données de parole et dans un second temps la

description des différents corpus réalisés.

2.3.1 Protocole de collecte

Pour construire les corpora audio, nous avons enregistré un échantillon de personnes
choisies suivant des critéres comme 1’age, I'origine et le sexe. Pour approcher les réalités

de I'élaboration d’un systéme RAP, nous avons choisi d’enregistrer des locuteurs natifs ou

19. Unicode Transformation Format : http ://www.ietf.org/rfc/rfc2279.txt
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étrangers du Fongbe dans les environnements de la vie courante (salle de classe, chambre
a coucher, bureaux, etc.) loin du contexte de laboratoire. Les non natifs (étrangers) ont
été considérés pour intégrer dans les corpora toutes les formes de prononciations des pho-
némes et mots du Fongbe et assurer une fluidité dans la couverture lexicale. La réalisation
des deux corpora a suivi le méme critére de choix mais avec des locuteurs différents. Le
premier corpus contient un ensemble de 32 phonémes prononcés par les éléves de différents
niveaux scolaires, les étudiants du département des langues de 'UAC et d’autres locuteurs
analphabétes tels que des commergants et artisans. Chacun des locuteurs a prononcé les
32 phonémes en marquant une courte pause entre deux prononciations. Ensuite, avec le
module d’acquisition et de traitement, les signaux recueillis ont été segmentés manuelle-
ment en de petits signaux contenant un phoneéme. Des traitements ont été effectués sur
chaque signal afin d’éliminer les bruits de fond additionnels et les signaux indésirables.
le deuxiéme corpus renferme des signaux de parole continue en Fongbe. Il a été ex-
trait d’un site web[] un ensemble de signaux audios (environ 1000 phrases lues). Ces
signaux ont été ré-échantillonnés et introduits dans le module d’acquisition pour per-
mettre aux locuteurs d’effectuer un "re-speaking" (écouter et répéter). Ceci a conduire a
I'obtention d’un corpus de parole continue d’une grande taille d’environ 10 heures. Les
locuteurs enregistrés sont aussi des éléves de divers ages, des étudiants et un grand nombre
d’analphabétes qui, pour la plupart, sont des natifs de la langue. la figure montre une
répartition selon la proximité du locuteur avec la langue, I’age et le niveau scolaire des

locuteurs enregistrés.

2.3.2 Construction du corpus d’unités phonémiques : Fongbe Phones-
FLDataset

Le corpus d’unités phonémiques (Fongbe Phones-FLDataset) comprend des enregistre-
ments de 32 phonémes prononcés par les locuteurs étrangers et natifs de la langue Fongbe.
Les enregistrements, effectués avec le logiciel AudacityPY| dans des environnements réels
de la vie courante, ont été digitalisés a 44.100Hz en deux canaux de voix et sont rangés en
deux classes (les consonnes et les voyelles) selon les identifiants des locuteurs. Nous avons
donc obtenu un corpus de 4929 signaux (classés par données d’apprentissage et de test
- voir tableau de parole prononcée (environ 4 heures de lecture) pour 174 locuteurs
dont les ages sont compris entre 9 et 45 ans incluant 53 femmes (enfants et adultes) et 119

hommes (enfants et adultes). Le tableau [2.2] présente le nombre d’échantillons enregistrés

20. www.fongbe.fr
21. Audacity est un logiciel open source permettant d’enregistrer et de mixer différents sons -
www.audacity.fr
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locuteurs

locuteurs

FIGURE 2.1 — Répartition des locuteurs selon leur proximité avec la langue, I’age et le
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TABLE 2.2 — Nombre d’échantillons par phonéme.

Voyelle Consonne

Phoneme Nombre Phoneme Nombre Phoneme Nombre
/ i/ 172 / 1/ 156 / 1/ (ny) 155
/ e/ 143 /v/ 161 /c/ 174
/ e/ 160 /Db/ 167 /j/ 157
/u/ 142 /t/ 170 /x/ 125
/i/ 114 /s/ 169 /1/ 173
Je/ 140 / z/ 169 /y/ (h) 133
/o) 157 / m/ 152 /d/ 150
Ju/ 118 /n/ 154 / gb/ 154
/a/ 164 / kp/ 158 / g/ 163
/a/ 138 / gb/ 154 /k/ 167
/ o/ 157 / w/ 160 / p/ 157
/2/ 158

analphabétes
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TABLE 2.3 — Nombre d’échantillons par classes de phonémes.

Nombre d’échantillons

C1 Co
Données d’apprentissage 2831 1112
Données de test 493 493

Les signaux du corpus sont pour la plupart dégradés par la présence d’un bruit additif
de fond pour avoir été enregistrés dans les environnements réels de la vie courante. Apreés
traitement avec Audacity, les signaux ont subi un débruitage supplémentaire dans le but
d’améliorer le rapport signal sur bruit et de réduire l'effet du bruit de fond, nous avons
utilisé la transformée en ondelettes de Daubechies basée sur la méthode de seuillage
multi-niveaux détaillée dans [54]. Le débruitage par la transformée en ondelettes est basé
sur deux fonctions de seuillage dont les fonctions Hard et Soft. Le seuillage Hard est le
processus habituel de mise a zéro des coefficients dont les valeurs absolues sont inférieures
au seuil. Le seuillage Soft est une extension du seuillage Hard. En plus de la mise a zéro
des coeflicients dont les valeurs absolues sont inférieures au seuil, les coefficients non nuls
sont diminués vers zéro. Pour débruiter les signaux des phonémes enregistrés, nous avons
utilisé la méthode Soft avec un seuil basé sur les coefficients détaillés de la transformée

en ondelettes de Daubechies. La fonction est définie comme :

(2.2)

P sign(X) (| X]| = |7|) silz| > 7
soft 0 autrement

L’algorithme de débruitage est résumé comme suit :

e appliquer la transformée en ondelettes jusqu’a 8 niveaux au signal de bruit pour

produire les coefficients d’ondelettes bruités ;

e appliquer le seuillage Soft aux coefficients d’ondelettes détaillés avant de choisir un
seuil approprié; le seuil utilisé est celui de Donoho et Johnstone [55] qui est défini

comme suit :

T =0 % /2log(N) (2.3)

avec N la longueur du signal et o le niveau de bruit ;

e appliquer la transformée en ondelettes discréte inverse aux coefficients d’ondelettes

qui sont obtenus a I'étape précédente ; Ceci produit le signal débruité;
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La figure [2.2| montre la représentation fréquentielle des signaux /i/, /u/ de la classe des
voyelles et / kp/, / 1/ de la classe des consonnes. Les images a gauche montrent les signaux
enregistrés avec le bruit de fond et les images a droite montrent les signaux débruités avec

la méthode des ondelettes de Daubechies.

(¢) /kp/ bruité (d) /y/ bruiteé

FIGURE 2.2 — Représentation fréquentielle des signaux bruités (a gauche) et débruités (a
droite) des phonémes /i/, /u/, /kp/, /y/.

2.3.3 Construction du corpus de parole continue : FongbeSpeech-
FLDataset

Comme un corpus audio de parole continue n’est pas disponible pour le Fongbe, nous
avons procédé a la collecte des signaux de parole pour des fins de construction du pre-
mier systéme de reconnaissance automatique de la parole en Fongbe. Nous avons ainsi
effectué la tache fastidieuse de 'enregistrement des textes (extraits du corpus de textes)
prononcés par des locuteurs natifs (dont 8 femmes et 20 hommes) du Fongbe dans des
environnements non bruyants. Nous avons enregistré, a 16 Khz, 28 locuteurs natifs qui
ont prononcé environ 1500 phrases (de la vie quotidienne) regroupés en 3 catégories. Une
catégorie de textes est lue par plusieurs locuteurs et contient des textes différents des
contenus des autres catégories. Les enregistrements ont été réalisés avec 'application An-
droid LigAikuma [56] développée par I’équipe GETALP du Laboratoire d’Informatique
de Grenoble (France). Lig-Aikuma est une version étendue de I’application AikumaEl qui
permet d’enregistrer de la parole et de la re-prononcer. Lig-Aikuma, destiné aux infor-

maticiens et linguistes, est congu pour rendre plus facile et aisée la collecte des données.

22. http ://www.aikuma.org/
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Il a été installé sur les mobiles des locuteurs possédant un smartphone afin de leur per-
mettre d’enregistrer les phrases une fois chez eux et de nous envoyer les fichiers audio
et les transcriptions. Dans l’ensemble, 10 heures de données de parole recueillies. Les
données obtenues ont été divisées par catégories de textes menant ainsi & une premiere
configuration du corpus (FSC1). FSC1 contient deux catégories de textes pour les données
d’apprentissage (environ 8 heures) et une catégorie pour les données de test (environ 2
heures). La deuxiéme configuration du corpus (FSC2) est le résultat de la division des
données par locuteurs dont 20 locuteurs (environ 8 heures) pour les données d’appren-
tissage et 8 locuteurs (environ 2 heures) pour les données de test (voir tableau [2.4]). Les
données ont été divisées de cette fagon afin d’une part, de nous assurer assurer que la
catégorie de textes qui apparait dans les données de test ne sera pas présente dans les
données d’apprentissage et d’autre part, de réduire le risque d’avoir des locuteurs qui se

chevauchent entre les données d’apprentissage et de test.

TABLE 2.4 — Contenu du corpus de parole Fongbe.

Segments de parole Phrases Durée Categories Locuteurs
FSC1 - config
Données d’apprentissage 8.234 879 7 heures 35 mn C2 & C3 25
Données de test 2.168 542 1 heure 45mn C1 4
FSC2 - config
Données d’apprentissage 8.651 1.421 8 heures C1, C2 & C3 21
Données de test 1.751 1.410 2 heures C1, C2 & C3 7

2.4 Conclusion

Il est présenté dans ce chapitre les deux corpora audio (FongbePhones-FLDataset et
FongbeSpeech-FLDataset)réalisés pour rendre possible la construction du premier systéme
de reconnaissance automatique de la parole continue en Fongbe. Le premier corpus est
utilisé pour les taches d’analyses acoustiques des différents sons du Fongbe et de la re-
connaissance automatique des phonémes isolés du Fongbe [57, 5. Le deuxiéme corpus est
utilisé pour des taches de segmentation automatique de la parole continue en de petits
segments syllabiques [3, 4] et de la reconnaissance automatique de la parole continue avec
I'outil Kaldi ASR [2]. 11 a été aussi présenté la méthodologie adoptée pour la collecte des

données et la description du corpus de textes construit pour la modélisation du language.
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Chapitre 3
Analyse acoustique des sons du Fongbe
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Introduction

Le Fongbe a l'instar des autres langues dispose d’un inventaire de sons (phonémes)
caractérisés par des configurations articulatoires ou acoustiques communes a toutes les
langues du monde. Ses sons, définis comme des éléments irréductibles de la chaine parlée,
sont regroupés en de classes (voyelles et consonnes) dans lesquelles ils sont décrits selon
les critéres articulatoires du latin et de I’Alphabet Phonétique International (IPA). Ainsi,
le fongbe est caractérisé par une série de voyelles (orales et nasales), de consonnes (orales
et nasales) et de tons utilisés pour la production des mots et des énoncés. Dans ce cha-

pitre, nous nous sommes interressés a 1’étude des sons du Fongbe dans un contexte isolé
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Chapitre 8. Analyse acoustique des sons du Fongbe

partant de I’analyse formantique des voyelles & la description acoustique des consonnes.
Notre objectif est de produire un panorama de référence de caractéristiques acoustiques

permettant de distinguer ’ensemble des sons du Fongbe.

3.1 Description acoustique des voyelles

Une voyelle est reconnue comme étant un son musical presque pur et se caractérise
principalement par la présence de zones de fréquences ot les harmoniques sont particulie-
rement intenses (formants). Les valeurs des formants différent d’une voyelle a une autre
selon la configuration des cavités bucco-pharyngales du locuteur. Il est donc reconnu que
la production des voyelles du Fongbe dépend des facteurs comme : le locuteur, le débit,
I’attitude du locuteur, son état émotif, le ton, etc. Le caractére tonal du Fongbe fait
que chacune de ses voyelles dans un mot ou dans un énoncé est affectée d’un ton per-
tinent. Ce qui va occasionner des valeurs spécifiques de formants. Les caractéristiques
formantiques calculées sur 1’ensemble des occurences de chaque voyelle présente dans le
corpus FongbePhones-FLDataset sont représentatives vu qu’elles prennent en compte 174

locuteurs de différents ages, dans différentes attitudes et émotions différentes.

3.1.1 Le timbre vocalique

Le timbre vocalique est caractérisé par la position fréquentielle et la variation au sein
des trois premiers formants du profil formantique d’une voyelle. Nous avons caractérisé les
voyelles du Fongbe par les formants F1, F2 et F3 qui représentent respectivement le degré
d’aperture de la mandibule, la position de la langue et la position des lévres. Le systéme
vocalique du Fongbe comprend douze timbres : sept (7) voyelles orales avec quatre (4)
degrés d’aperture et cing (5) voyelles nasales pour trois (3) apertures (voir tableau [1.1)). Il
ressort de ce systéme vocalique, dix (10) voyelles qui possédent les mémes configurations

articulatoires que le francais :

e trois voyelles orales antérieures qui se prononcent en déplacant le bout de la langue

vers 'avant de la bouche;

— / i/ prononcée comme /i/ frangais
— / e/ prononcée comme /é/ fermé frangais

— / €/ prononcée comme /¢&/ ouvert frangais

e trois voyelles orales postérieures qui se prononcent en déplacant la langue a ’arriére
de la bouche;
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3.1. Description acoustique des voyelles

— /u/ prononcée comme /ou/ frangais
— / o/ prononcée comme /o/ fermé frangais

— / o/ prononcée comme /o/ ouvert frangais

e une voyelle centrale ouverte (/ a/ prononcée comme /a/ frangais) qui se prononce

en ouvrant largement la bouche et en positionnant horizontalement la langue ;

e trois voyelles nasales qui se prononcent en laissant passer de 'air dans la bouche et

dans le nez.

— /g¢/ (ant.) prononcée comme / en/ frangais
— /o/ (post.) prononcée comme /on/ frangais

— /a/ (cent.) prononcée comme /an/ frangais

Les deux derniéres voyelles nasales (ant. /i/ prononcée comme /in/ et post. /u/ prononcée
comme /un/) du systéme vocalique restent typiques au Fongbe. Les voyelles du fongbe
peuvent étre prononcées de quatre fagons différentes (dans un mot ou une phrase) selon
les quatres formes tonales (bas, moyen, haut ou modulé bas-haut) et peuvent se retrouver

au début ou a la fin d’une syllabe.

3.1.2 Les fréquences formantiques

La configuration articulatoire de chaque voyelle occasionne de valeurs spécifiques de
formants correspondant a la forme que prend le tractus vocal pour chaque voyelle. La forme
du tractus vocal va induire une fréquence de résonnance dans la production des voyelles :
plus sa taille est importante, plus sa fréquence est basse. Le tableau|3.1| présente les valeurs
moyennes des fréquences formantiques calculées & partir des signaux de phonémes du
corpus FongbePhones-FLDataset. Nous avons caractérisé chaque voyelle du Fongbe par les
valeurs formantiques moyennées sur toutes les occurences des différents locuteurs présents
dans le corpus afin de prendre en compte les différentes configurations articulatoires.

Ces résultats (voir tableau montrent une large variation des trois premiers for-
mants de la configuration acoustique de chaque voyelle. L’aperture de la mandibule (F1)
varie de 311 Hz (ant. /i/) a 681 Hz (cent. / a/) pour les voyelles orales et de 315 Hz (ant.
/i/) & 610 Hz (cent. /a/) pour les voyelles nasales. Le deuxiéme formant (F2) indiquant
le mouvement de la langue en position avant ou arriére prend des valeurs allant de 697
Hz (post. /u/) a 2238 Hz (ant. /i/) pour les voyelles orales et de 406Hz (post. /u/) a

1630Hz (post. /i/). Le troisiéme formant (F3) influencé par l'arrondissement des lévres
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Chapitre 8. Analyse acoustique des sons du Fongbe

TABLE 3.1 — Valeurs moyennes des formants F1, F2 et F'3 pour chaque voyelle du systéme
vocalique du Fongbe

‘ Moyenne sur F1 ‘ Moyenne sur F2 ‘ Moyenne sur F3

|
| | i|311 | 2238 | 3174 |
| At | 353 | 2042 | 3096 |
| Voyle“es\ e | 530 | 1255 | 3081 |
| e | u | 326 | 697 | 3083 |
| | POst- | 380 | 822 | 2727 |
| | o | 555 | 1051 | 2696 |
| | cent.  a | 681 | 1404 | 2789 |
| e, b 1315 | 1630 | 2738 |
| Voyelles| e | 405 | 1362 | 2870 |
| asales | u | 325 | 406 | 2720 |
| | post- | 501 | 705 2711 |
| | cent. a | 610 | 1015 | 2769 |

présente des valeurs qui varient de 2696Hz (post. /o/) a 3174 Hz (ant. / o/) pour les
voyelles orales et de 2711 Hz (post. /2/) a4 2870 Hz (ant. /g/).

Au niveau de F1, les voyelles orales (ant. et post.) /i/, /u/, /e/ et /o/ ont des
valeurs plus basses pendant que les voyelles orales (ant. et post.) /€ o/ et la voyelle
orale centrale / a/ ont les valeurs les plus hautes. A chaque niveau d’aperture, une voyelle
antérieure présente un F1 plus grand que celui d’une voyelle postérieure. Les voyelles / i/
et / a/ sont respectivement les extrémités basses et hautes de I'intervalle de fréquences
de laperture du mandibule (F1). Ces mémes remarques sont observées avec les voyelles
nasalisées. Ceci indique que les voyelles avant sont / i/, / e/, / €/, /i/ et /e/ et les voyelles
arriéres répertoriées sont / u/, / o/, / o/, /u/ et /o/. Auniveau du formant F2, les voyelles
antérieures présentent des fréquences plus élevées par rapport aux voyelles postérieures
qui se réalisent avec des fréquences basses. La seule différence entre les voyelles de la
méme classe (ant. ou post.) est la valeur du troisiéme formant F3. Le F3 des voyelles
Ju/ (F3 = 3083Hz) et /u/ (F3 = 2720H z) est respectivement plus bas que celui des
voyelles / i/ (F3 = 3174Hz) et /i/ (F3 = 2738Hz). Ce qui justifie I'arrondissement des
levres pendant la production des voyelles / u/ et /u/. On en déduit donc les voyelles
arrondies qui sont /u/, / o/, /o/, /u/ et /o/ et les voyelles étirées / i/, / e/, / €/, /i/ et

e/
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FI1GURE 3.1 — Triangle vocalique sur le plan F1-F2, Gauche- Les voyelles orales, Droite-
Les voyelles nasales

La figure présente le triangle vocalique des voyelles du Fongbe. On remarque que
dans le plan F1-F2, les voyelles occupent un large espace acoustique. Les voyelles orales
/a/,/1i/ et u/ et les voyelles nasales /a/, /i/ et /u/ sont bien disposées aux extrémités du
triangle vocalique pointé vers le haut. Ce triangle pointé vers le bas montre la configuration
articulatoire du systéme vocalique du Fongbe présenté dans le tableau [I.1]

A ces trois fréquences formantiques, nous avons aussi ajouté une quatriéme dimen-
sion portée par la durée moyenne de prononciation de chaque voyelle pour la description
acoustique du systéme vocalique. Ces durées moyennes répertoriées dans le tableau [3.2]
sont calculées sur ’ensemble des occurences de chaque voyelle présente dans le corpus
FongbePhones-FLDataset. 11 faut noter que la durée relative d’une voyelle Fongbe, comme
les voyelles d’autres langues, dépend fortement de ’environnement de prononciation et
de la vitesse d’élocution. Il en ressort des valeurs obtenues, que les voyelles nasalisées
sont caractérisées par une durée moyenne plus grande que celle des voyelles orales. Les
voyelles centrales présentent des durées moins importantes par rapport aux voyelles orales

et nasales.

3.2 Structure acoustique des consonnes

Le systéme consonnantique du Fongbe est composé de vingt-deux (22) phonémes [58]

regroupées en deux (2) classes (consonnes orales et nasales) selon le resserrement du
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Chapitre 8. Analyse acoustique des sons du Fongbe

TABLE 3.2 — Durée moyenne en secondes de chaque voyelle du systéme vocalique du
Fongbe. Les valeurs entre paranthéses constituent les marges d’erreurs autorisées pour
chaque durée calculée.

‘ Durée moyenne

| i |0.3678 (0.06)

|
| |
| A% 60,3239 (0.02) |
| 210;/12268\ e | 0.3511 (0.06) |
| | u | 0.3701 (0.03) |
| | POSt o | 0.3768 (0..07) |
| | o | 0.3485 (0.04) |
| | cent. a | 0.1980 (0.09) |
| | ant. i |0.3853(0.05) |
| Voyelles| e | 0.4085 (0.05) |
| nasales | u | 0.3724 (0.04) |
| | Post- 5 0.3751 (0.05) |
| | cent. a |0.1993 (0.09) |

conduit vocal (voir le tableau [3.3]). Les consonnes orales regroupent des sous-ensembles
comme les voisantes sourdes, les voisantes sonores et les non voisantes qui sont caractérisés
par I'influence de la vibration du conduit vocal. Cette classe est constituée de phonémes

tres différents aussi bien du point de vue articulatoire qu’acoustique.

TABLE 3.3 — Le systéme consonnantique du Fongbe [10].

Labiales | Apicales | Dorsales Alvéolaires | Labiovélaires | Vélaires | Uvulaires
“ ) sourdes | f t ¢ S kp k X
9 | Voisantes -
s sonores | V d j z gb g y/ (h)
© [ Non-voisantes b d y 1 w
Nasales m n | (ny)

Contrairement a la configuration acoustique des voyelles qui est caractérisée par la pré-
sence de fréquences formantiques, I’analyse acoustique des consonnes a consisté a calculer
trois autres marqueurs acoustiques : la fréquence fondamentale (pitch) qui matérialise
la vibration périodique des cordes vocales, la durée des segments de chaque consonne
et I'intensité qui matérialise la pression sous-glottique. Généralement, on distingue trois

grandes classes pour 1’étude acoustique des consonnes : les occlusives, les fricatives et les
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sonnantes. Les consonnes en francais sont étudiées suivant les occlusives, les fricatives et
les consonnes vocaliques [59]. En Fongbe, on retrouve en plus des occlusives, fricatives et

vocaliques, deux autres classes qui sont les consonnes nasales et les semi-consonnes.

TABLE 3.4 — Marqueurs acoustiques par consonne.

Moyenne sur [Moyenne sur

Phonémes f0 (Pitch |Intensité Movenne sur
(Fongbe) Hz) (db) durée (s)

b 272 60,02 0,7308
c 330 52,68 00,7458
d 266 56,87 0,7929
b 271 59,01 0,7291
f 372 51,72 0,7629
g 276 57,33 0,7839
gb 280 56,45 0,7219
h 294 57,94 0,7582
y 263 55,3 0,7329
k 351 52,6 00,7195
kp 318 55,13 0,7474
1 245 57,22 0,9925
m 233 63,24 0,8092
N 220 56,98 0,8005
ny 224 61,33 0,794
D 350 58,56 0,6414
s 326 52,3 0,8023
t 330 50,27 0,7121
Vs 287 53,44 0,7293
0 272 57,47 0,8073
% 338 54,47 0,7525
Z 250 58,32 0,8089

3.2.1 Les occlusives Fongbe

Cette catégorie de consonnes présente la méme configuration articulatoire que la plu-
part des autres langues dont le francais. On distingue des occlusives sonores et sourdes
qui sont essentiellement composées de consonnes orales voisantes et non voisantes. Leur
configuration articulatoire indique la fermeture du conduit vocal lors de I’émission de la

consonne. Les occlusives sonores du Fongbe sont :

e les consonnes orales non-voisantes / b/ et /d/;

e les consonnes orales voisantes sonores / d/, / g/, / gb/ et /j/;
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Chapitre 8. Analyse acoustique des sons du Fongbe

Elles sont caractérisées par des fréquences fondamentales (f0) qui varient moyennement
entre les voisantes sonores (263 Hz pour / j/ et 279 Hz pour / gb/). Les non-voisantes se
réalisent avec des valeurs de pitch moins élevées que les voisantes a la différence de / d/ et
de /j/. La prononciation des occlusives sonores du Fongbe dure en moyenne 0,73 s avec
un pic observé sur le phonéme / j/ a 'exception des phonémes / g/ et / d/ dont les durées
moyennes respectives sont 0,7839 s et 0,7929 s. Les fréquences fondamentales calculées sur
I’ensemble des locuteurs présents dans le corpus FongbePhones-FLDataset sont présentées
sur la figure[3.2] et les durées moyennes de chaque consonne dans le Tableau[3.4] L’intensité
moyenne la plus petite de la voix pendant la prononciation isolée des occlusives sonores
s’observe avec la consonne voisante sonore / d/ (56 dB) pendant que la plus élevée s’obtient
avec la non-voisante / b/ (60 dB) (voir les valeurs moyennes sur la figure [3.3)).

Les occlusives sourdes du Fongbe sont composées de certaines consonnes orales sourdes
dont / ¢/, /k/, / kp/, / t/ et aussi / p/ qui n’est pas considéré comme étant une consonne
phonémique mais uniquement retrouvé dans certains mots d’emprunt. A la différence des
occlusives sonores, les occlusives sourdes du point de vue articulatoire sont produites sans
aucune vibration des cordes vocales et sont réalisées dans les zones dorsales, vélaires,
labio-vélaires, bilabiales et apicales de la bouche. Elles sont caractérisées par un silence
durant toute la durée de 'occlusion et sont dites “les occlusives apériodiques”. Une analyse
du tableau montre que les occlusives apériodiques (sourdes) ont une durée moyenne
de prononciation courte comparées aux occlusives périodiques (sonores). L’intensité de la
voix pendant la prononciation d’une occlusive sourde varie entre 53 dB (pour la consonne
/ ¢/) et 59 dB (pour la consonne / p/).

3.2.2 Les fricatives Fongbe

La configuration articulatoire des fricatives indique la présence d’un bruit durant toute
leur prononciation. Ce bruit intervient pendant le rétrécissement du passage d’air par le
resserrement du conduit vocal. Comme les occlusives, on distingue les fricatives sonores
(périodiques) et les fricatives sourdes (apériodiques) en Fongbe. Les fricatives sonores sont
composées des consonnes orales voisantes sonores / h/, / v/, / z/ et les fricatives sourdes
regroupent les consonnes orales voisantes sourdes / f/, / s/, / x/. Il est & remarquer que
la fréquence fondamentale de la fricative sonore / h/ (250 Hz) qui se produit dans la zone
uvulaire de la bouche est moins élevée que celle des fricatives périodiques alvéolaires / z/
(293 Hz) et labiales / v/ (286 Hz). Les fricatives sourdes se réalisent avec des valeurs
d’intensité faibles comparées aux fricatives sonores dont les pics sonores s’observent res-

pectivement sur les consonnes / x/ (54 dB) et /z/ (58 dB). Les fricatives sourdes sont
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3.2. Structure acoustique des consonnes

plus bréves dans la prononciation que les fricatives sonores a l'exception des consonnes

/ v/ et /f/ (voir tableau (3.4]).

3.2.3 Les consonnes nasales et les semi-consonnes Fongbe

On distingue trois consonnes nasales en Fongbe. Il s’agit des consonnes / m/, / n/ et
/ 1/ qui sont respectivement produites dans les zones bilabiales, alvéolaires et palatales de
la bouche. Leur configuration articulatoire indique le passage de 'air par les fosses nasales
pendant que le voile du palais est abaissé. Ce qui les rends comparables aux occlusives
sonores du point de vue articulatoire [59]. Ainsi elles se réalisent avec les fréquences
fondamentales les plus faibles comparées aux occlusives sonores. Comparées aux autres
consonnes du systéme consonantique du Fongbe, les consonnes nasales sont produites
avec l'intensité la plus faible de la voix et constituent avec les semi-consonnes les moins
bréves dans la prononciation. La réalisation des semi-consonnes s’effectuent avec presque
les mémes rythmes de vibration périodique des cordes vocales (valeurs de pitch) et la

méme pression sous-glottique (intensité) que les occlusives sonores.

400
350
300
250

200

Pitch

150

100

b c d ® f gagbh | kK EKp I mnnyp s t v w x Z

Phonemes

FIGURE 3.2 — Les valeurs pitch par consonnes.

Conclusion

Cette étude s’est intéressée a la production des sons du Fongbe en contexte isolé.
La configuration acoustique des voyelles révéle une large variation des trois premiers for-

mants dont les fréquences dépendent fortement de la configuration articulatoire de chaque
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0.2
0,18
0,16
0,14
0,12

01

Intensité

0.08
0.06
0.04

0.02

b cd B f ggbh Jj kKkp Il mmnnps t v w x 2

Phonémes

FIGURE 3.3 — L’intensité de chaque phonéme consonne.

voyelle. Le triangle vocalique reste conforme a la configuration articulatoire du systéme
vocalique du Fongbe. Il montre que les voyelles du Fongbe occupent un large espace acous-
tique. Pour décrire acoustiquement les consonnes du Fongbe, nous avons basé notre étude
sur la vibration périodique des cordes vocales, la durée de prononciation et la pression
sous-glottique. L’étude réalisée dans ce chapitre permet I’élaboration d’une référence sur
les caractéristiques acoustiques des sons du Fonghe. Cette référence a été, par la suite,
exploitée pour proposer une recette compléte d’algorithmes depuis la segmentation de la

parole a la reconnaissance de phonémes dans un signal de parole continue [57].
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Introduction

La Reconnaissance de phonémes est un processus intégré au systéme de reconnaissance
automatique de la parole spontanée ou continue. Depuis les années 60, des progrés de re-
cherche significatifs, liées au développement de méthodes statistiques et de techniques
d’intelligence artificielle, ont essayé de surmonter les problémes d’analyse et de caracté-
risation du signal de parole. L'un des problémes majeurs est la spécificité acoustique et
linguistique des différentes langues.

L’objectif d'un systéme de reconnaissance de la parole est de convertir le signal acous-
tique en un ensemble de mots & partir d’'une segmentation du signal en petites unités
phonétiques ou syllabiques. La reconnaissance de phonémes, une composante du systéme
de reconnaissance de la parole, est un processus par lequel on caractérise un segment de
signal parlé par une empreinte phonétique. Ainsi pour obtenir de bonnes performances
de reconnaissance, la reconnaissance de phonémes doit étre bien réalisée dans le but de
produire des connaissances acoustiques des phonémes d’une langue donnée. Il faut noter
que, la reconnaissance de phonémes est utilisée dans de nombreuses applications telles
que la reconnaissance de la parole et du locuteur, I'indexation du locuteur, la synthése
vocale etc.

Dans ce chapitre, nous proposons une approche de reconnaissance de phonémes isolés
du Fongbe en utilisant plusieurs classifieurs. Elle traite particuliérement de la fusion de
décisions provenant de deux classifieurs différents a savoir : le bayésien naif et la quantifica-
tion vectorielle a apprentissage (LVQ). Depuis les années 60, la combinaison de classifieurs
a été I'un des axes de recherche les plus soutenus dans le domaine de la reconnaissance de
formes. Depuis lors, des methodes de fusion de décisions ont été appliquées avec succes
dans divers domaines tels que la reconnaissance et la vérification de signatures, la recon-
naissance et 'identification de visages ou encore ’analyse d’images médicales. Elle a été
introduite dans la reconnaissance automatique de la parole pour reconnaitre les phonémes,
la parole, I'age et le genre d’un locuteur et pour identifier avec de bonnes performances
une langue donnée. L’idée derriére la proposition dans ce chapitre est de construire un
systéme discriminatoire robuste de phonémes consonnes et voyelles & partir d’'une com-
binaison intelligente de classifieurs basée sur la fusion de décisions [60] 5]. Pour ce faire,

nous avons étudié la performance, des approches paramétriques (utilisant les DNNs) et
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non-paramétriques (utilisant une combinaison pondérée) et une approche adaptative uti-
lisant la logique floue que nous avons proposée. Cette fusion intelligente de décisions
utilise les coefficients acoustiques MFCC, PLP et Rasta-PLP qui ont été d’abord fusionné
avant d’etre appliqués aux classifieurs afin de fournir une identité phonétique des sons du
Fongbe. Pour finir, les expériences ont été réalisées sur le corpus Fongbe Phones-FLDataset
dont les résultats présentés dans ce chapitre ont révélé de meilleures performances avec

la méthode de fusion floue proposée.

4.1 Etat de 'art

Le travail présenté dans ce chapitre traite de deux questions différentes a savoir : la
fusion intelligente de décisions dans un contexte de multi-classification et la classification
de phonémes. Dans cette section, nous présentons un bref apercu des théories et recherches
récentes liées a la fusion de décisions et a la classification de phonémes dans lesquelles

nous positionnons l'approche que nous proposons.

4.1.1 La classification de phonémes

Dans cette premiére partie de I’état de I’art, les travaux de recherches récentes, menées
sur la classification des phonémes appliquée a différentes langues parlées du monde, sont
présentés comme suit.

Wong et. al. ont proposé, dans [61], une approche de classification de phonémes anglais
qui a montré de meilleures performances avec le corpus TIMIT. Dans ce travail, ils ont
introduit une méthode de normalisation de la longueur du tractus vocal (VITLN) pour
compenser la variation inter-locuteur du signal du locuteur en appliquant une distorsion,
spécifique au locuteur, de I’échelle de fréquence du banc de filtres. L’interet visé dans ce
travail est de comparer chacun des résultats de reconnaissance de phonémes obtenus a
partir de différentes valeurs prises pour facteur de distorsion de fréquences. Les résultats
ont montré de meilleures performances de reconnaissance de phonémes avec un facteur
de distorsion de 1,4 sur un intervalle de fréquences de 300-5000Hz et qui ensuite a été
appliqué a une reconnaissance de mots.

Dans les domaines de caractéristiques linéaires, I’adaptation de bruit additif est exacte
et peut conduire & une classification plus précise que les représentations impliquant des
traitements non-linéaires et une réduction de dimensionnalité. Se basant sur cette ap-
proche, Ager et. al., dans [62], ont développé une librairie pour la classification de pho-

némes isolés utilisant des caractéristiques linéaires dans le but d’améliorer la robustesse
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face au bruit additif. Dans ce travail, les auteurs ont réalisé leurs expériences sur tous
les phonémes présents dans le corpus TIMIT afin d’étudier les avantages potentiels de
la classification de phonémes basée sur des caractéritiques linéaires directement liées aux
ondes acoustiques. Le but final est de mettre en ceuvre I’adaptation exacte du bruit addi-
tif. Ainsi, il en ressort qu’en présence d’un bruit additif, la classification avec la librairie
proposée devient plus performante qu'un classifieur PLP adapté au bruit. Outre les mé-
thodes basées sur I'exploitation directe de parameétres acoustico-articulatoires comme dans
[611,[62], 1a classification de phonémes est aussi réalisée avec des techniques d’apprentissage
automatique. Ces techniques utilisent des parameétres acoustiques calculées sur les signaux
de parole pour fournir une identitié acoustique aux phonémes contenus dans les signaux.
Genussov et. al., dans [63], ont exploité et intégré une technique d’apprentissage de col-
lecteur non linéaire, nommée Diffusion maps, & un systéme de classification de phonémes.
Le collecteur non linéaire construit un graphe a partir des vecteurs de parameétres utilisés
afin de faire correspondre des distances euclidiennes aux différentes connexions dans le
graphe. Les auteurs ont ainsi utilisé les distances euclidiennes pour la classification une
fois que le graphe ait été contruit et que les différentes correspondances non linéaires éf-
fectuées deviennent optimales. Les expériences réalisées sur plus de 1100 phonémes isolés,
extraits du corpus TIMIT, ont montré que les Diffusion maps permettent la réduction de

la dimensionnalité et améliorent les résultats de classification.

Comme techniques d’apprentissage automatique, nous avons aussi les réseaux de neu-
rones artificiels qui sont trés souvent utilisés pour la classification de phonémes isolés.
L’approche des réseaux de neurones a convolution est étudiée avec succés par Palaz et.
al., dans [64], pour classer des phonémes contenus dans des signaux de paroles brutes
avec des expériences réalisées sur le TIMIT et le corpus WSJ. Dans sa thése [65], Ezin
C. Eugéne a étudié des architectures de réseaux de neurones artificiels intégrant a la fois
les potentialités d’un réseau de neurones et d’un systéme d’inférence floue pour traiter
des signaux de parole dans différents environnements bruités. Il ressort de ses travaux,
l'utilisation des architectures de réseaux de neurones de temporisation [60, 67|, pour la
construction des systémes de classification de phonémes dans un environnement bruité.
Les expériences sont effectuées sur les consonnes |b,d,g,p,t,k| de Panglais et ont montré
la performance de ces architectures qui permettent de détecter et de classer correctement

les parameétres acoustiques des signaux de parole.

Des techniques comme les machines a vecteurs de support (SVM) permettent de classer
des phonémes avec un bruit additif en exploitant les parameétres acoustiques pour rendre

robuste le systéme de classification [68].

Nous pouvons donc remarquer que de nombreux travaux ont été réalisés sur le corpus
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TIMIT (anglais) qui constitue une base de données de référence dans la communauté
scientifique. D’autres langues aussi ont fait objet de travaux sur la question de classifica-
tion de phonémes. Nous pouvons citer les travaux [69, [70] [7T) [72] dans lesquels les auteurs
ont respectivement effectués des expériences sur le Vietnamien, 1’Afrikaans, 1I’Anglais, le

Xhosa, le Hausa et I’Anglais américain.

4.1.2 Meéthodes de fusion de décisions

La deuxiéme question traitée dans ce chapitre est la fusion de décisions pour une
classification optimale de phonémes isolés du Fongbe. La combinaison de décisions de
classifieurs pour atteindre une décision optimale et une plus grande précision de clas-
sification est devenue, depuis les années 90, un sujet de recherche important. Dans la
littérature, il y a des travaux qui ont combiné plusieurs classifieurs 73], [74], [75] et d’autres
sont portés sur la combinaison de plusieurs experts dont les décisions s’expriment sous
forme de distribution de probabilités [70, [77].

Parmi les méthodes de fusion de décision, il y a ceux qu’on appelle des méthodes
non paramétriques (les décisions des classifieurs sont combinées dans un systéme dont
les paramétres restent invariants) et les méthodes avec apprentissage dont l'interet est
d’apprendre et d’adapter, sur les données disponibles, les parameétres nécessaires a la
fusion. En reconnaissance automatique de la parole, plusieurs chercheurs ont adopté avec
succes la fusion de décisions pour reconnaitre par une machine soit les phonémes, soit la
parole continue, soit ’age et le sexe d'un locuteur. Par exemple, nous pouvons citer le
travail dans [78], ou les auteurs ont effectué¢ une combinaison de décisions de plusieurs
classifieurs pour la reconnaissance et ’analyse de ’expression émotionnelle d’une personne.
Certains auteurs ont adopté des méthodes non paramétriques comme la moyenne pondérée
[79, 80, RT] et le vote majoritaire [82] [83]. D’autres ont adopté les méthodes paramétriques
comme l'inférence bayésienne [84, [85, [86] et la méthode de Dempster-Shafer [87].

Dans le travail que nous proposons dans ce chapitre, nous avons adopté les deux ap-
proches de fusion de décision afin de comparer leurs performances pour une classification
optimale des phonémes du Fongbe. D’abord, nous avons effectué une moyenne pondérée
(méthode non paramétriques) des décisions obtenues aprés classification. Cette méthode
a besoin d’une valeur seuille que nous avons choisie judicieusement par expérimentation
a l’étape d’apprentissage. Ensuite, la deuxiéme méthode de fusion que nous avons utili-
sée, est une méthode paramétrique avec apprentissage automatique basée sur les réseaux
de croyance profonds (DBN). Les réseaux de croyance profonds ont récemment montré

des performances impressionnantes dans la fusion de décision et les problémes de classi-
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fication [88]. En plus de ces deux méthodes de fusion, nous avons également utilisé une
approche adaptative basée sur la logique floue. La logique floue est souvent utilisée pour
les problémes de classification et a récemment montré de bonnes performances dans la re-
connaissance de la parole [89)]. En effet, I'une des limite de I'utilisation d’une valeur seuille
qu’exige la méthode pondérée, est que cette valeur est fixe et ne fournit pas une flexibilité
face a la variation des données en entrée du systéme. Ainsi, pour surmonter cette limite et
le temps que prend un processus d’apprentissage avec les réseaux de croyance profonds,
nous avons proposé une troisiéme approche basée sur la logique floue qui peut imiter la
décision de I’homme en codant ses connaissances sous la forme de régles linguistiques. La
logique floue est capable de simuler les capacités de la pensée humaine face a I'incertitude

dans la prise de décisions donc nécessite en utilisant des connaissances expertes.

4.2 Algorithmes et méthodes de classification

Cette partie détaille les algorithmes implémentés pour la classification des phonémes

voyelles et consonnes.

4.2.1 Le classifieur bayésien naif

Le classifieur bayésien naif est une méthode d’apprentissage surpervisé probabilistique
basée sur le théoréme de Thomas Bayes qui repose sur une hypothése d’indépendance
conditionnelle entre des descripteurs. Il apparait dans la reconnaissance de la parole pour
résoudre les problémes de classification multi-classes. Il calcule explicitement les probabili-
tés pour des hypotheéses précises et se montre robuste face aux données bruitées en entrée
au systéeme de classification. Malgré sa simplicité, le classifieur bayésien naif surclasse
parfois certaines méthodes de classification plus complexes.

Dans un processus de classification, le classifieur naif attribue une classe ¢(z) a une

donnée d’entrée x selon la régle de Bayes suivante :

plela) = Po) (@)
 plewlalo
" S ple) 4

ot p(c) est la probabilité a priori de la classe ¢, et p(z|c) est la probabilité conditionnelle

de x sachant la classe ¢. Considérant un ensemble de descripteurs X = {x1, z9, ..., x,}, X
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est classé dans C' = + si et seulement si,

p(C = +[X)

P = o=

> 1 (4.3)
F(X) représente le classifieur bayésien.
Le bayésien naif est la forme la plus simple d’un réseau bayésien ot I'on suppose que

tous les attributs sont indépendants compte tenu de la classe [90].
p(X|6) = plar, 22, 2ale) = [ plezile) (1.4)

=1

Le classifieur bayésien naif est obtenu par :

(4.5)

Cette implémentation est trés utilisée dans la communauté des chercheurs. Parce que
d’une part elle est tres facile & programmer, sa mise en ceuvre est aisée; d’autre part,
parce que 'estimation de ses paramétres, dans la construction du modéle, est trés rapide
sur de trés grandes bases de données, que ce soit en nombre de variables ou en nombre
d’observations. Elle a été utilisée dans [91] pour reconnaitre les fricatives isolées, voyelles
et consonnes nasales du corpus TIMIT. Le modéle bayesien naif est un classifieur linéaire
qui propose un biais de représentation similaire a celui de I’analyse discriminante, de la
régression logistique ou des machines a vecteurs de support. Ceci explique sa robustesse en
prédiction face aux techniques complexes car il a été prouvé que son biais n’est vraiment

pas préjudiciable a la performance de la classification des phonémes [92].

4.2.2 La quantification vectorielle & apprentissage ou LVQ

La quantification vectorielle & apprentissage (LVQ) est une version surpervisée de la
quantification vectorielle dont I’architecture a été proposée en 1988 par Kohonen [93] pour
les problémes de classification. Elle est utilisée dans les taches de reconnaissance de formes,
de classification multi-classes, de la compression de données, de la reconnaissance de la
parole et du traitement d’images. Les réseaux LV() sont des réseaux hybrides qui utilisent
un apprentissage semi-surpervisé [94]. Comme illustré dans la figure un réseau LVQ
comporte deux couches : la premiére est une couche compétitive et la deuxiéme, une
couche linéaire. Chaque neurone de la premiére couche apprend un vecteur prototype ce

qui permet de classer une région donnée de tout ’espace d’entrée. Ainsi, pour une entrée
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p donnée, on obtient :

1 1
g = ) —p) (4.6)

Input Competitive Layer Linear Layer

~

N ™ 7
z(2¥
X (1) z(1) y(2)
N T RN
s\ AN

FIGURE 4.1 — Représentation d’un réseau LVQ

) est la plus petite, prendra la

La sortie z{) du vecteur, pour lequel la valeur de y§1
valeur 1 et les autres la valeur 0. A noter que la premiére couche peut posséder plus de
neurones que la deuxiéme ; ce qui fait que les prototypes de la méme classe, mais de sous-
classes différentes, peuvent activer différents neurones. La seconde couche combine les
@)

sous-classes en classes uniques. Pour ce faire, les colonnes de la matrice w;” représentent
les sous-classes et les lignes les classes. Cette matrice a un seul 1 par colonne, les autres

éléments étant nuls.

ORI THEORG (4.7)
2) (1
y? = Yw (4.8)
wg) = 1 : indique que la sous-classe j fait partie de la classe 7, sinon wg) = 0. Ce

processus de combinaison de sous-classes permet au réseau LVQ de créer des classes avec
des délimitations complexes. La régle d’apprentissage est une régle de Kohonen.
L’algorithme d’apprentissage se résume comme suit.

1. Initialiser les poids wl(j1 ) 4 des valeurs aléatoires comprises entre 0 et 1.

2. Ajuster le coefficient d’apprentissage 7(t).
(1)

7%

3. Pour chaque prototype p, trouver le neurone d’indice ¢* dont le vecteur poids w

est le plus proche de p.

4. Si la classe indiquée en sortie du réseau, pour le neurone d’indice ¢*, correspond a

celle du prototype d’indice ¢, alors faire :

wl(t+1) = wd({t) +nt)(p(t) —wl (1)) (4.9)
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w(t+1) = wd(t) —nk)(p(t) — wl(t)) (4.10)

5. Si l'algorithme a convergé avec la précision souhaitée, alors arréter, sinon aller en 2

en changeant de prototype.

Plusieurs études en reconnaissance de la parole ont fait usage de la méthode LVQ
pour reconnaitre les phonémes, la parole ou le locuteur. J. Mantysalo et al ont appliqué
la méthode LVQ pour effectuer la reconnaissance de la parole dépendant du locuteur
en finlandais [95]. Un algorithme LVQ-MMC hybride a été évalué pour examiner une
reconnaissance de mots japonais utilisant un large vocabulaire et une reconnaissance de

la phrase japonaise dans [96].

4.3 Architecture proposée pour la classification de pho-

némes

4.3.1 Vue globale du systéme proposé

Notre systéme de fusion intelligente se résume en deux modules qui sont chacun sub-

divisés en sous-modules :

1. la fusion de paramétres acoustiques et classification : le premier module effectue
d’abord une fusion des coefficients acoustiques extraits des signaux qui sont par la
suite utilisés comme données en entrée aux classifieur bayésien naif et LVQ. Cette
premiére classification produit des sorties (premiéres décisions). Ce module renferme

les sous-modules que sont :

e le débruitage des signaux (i) ;
e l'extraction des paramétres acoustiques (MFCC, PLP, Rasta-PLP) (ii);

e la fusion de paramétres et la classification avec le bayésien naif et LVQ (iii).

2. la fusion de décisions et la prise de décision optimale : le deuxiéme module effectue,
en paralléle, la fusion de décisions avec 'approche floue que nous proposons et la

méthode avec apprentissage basée sur le DBN (v).

Les deux modules sont séparés par un sous-module intermédiaire qui est la normali-

sation des décisions des classifieurs par le calcul de la moyenne pondérée des sorties des
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classifieurs (iv). Les sorties du premier module sont combinées pour produire des décisions
envoyées au module de fusion pour une prise de décision optimale. Les différentes étapes

sont représentées sur la figure [6.1

| | ]
Extraction Extraction Extraction
des des des
coefficients coeffidents coefficients
MFCC PLP Rasta-PLP

l N | I Prétraitement de Base de
' [Débruitage la parole coeffidents

Classifieur NB

Decision_Mfcc
Decision_PLP
Decision_Rasta

Classifieur
LvQ

(a) Classification et normalisation.

n
t:[ DBN Décision finale
» v

Décision finale
—

Moyenne pondérée

Fusion floue

y

(b) Fusion de décisions utilisant la logique floue et le
DBN.

FIGURE 4.2 — Vue d’ensemble du systéme de classification

Trois techniques différentes ont été utilisées pour extraire les caractéristiques acous-
tiques de nos signaux de phonémes afin de réaliser I’apprentissage de notre corpus. Il s’agit
des coefficients MFCC, PLP et Rasta-PLP qui sont, aprés classification, fusionnés pour
servir de données d’entrée au module de fusion de décisions de notre systéme. Les MFCCs
exploitent le domaine fréquentiel des signaux utilisant 1’échelle de Mel [97].La prédiction
linéaire perceptuelle est basée sur le concept de psychophysique de 'audition : la résolu-
tion spectrale de bande critique et la loi de puissance de l'intensité sonore [98|. Rasta-PLP
est une extension du PLP qui le rend plus robuste face aux distorsions spectrales linéaires.

L’avantage pour nous d’utiliser ces trois types de coefficients est d’élargir I’échelle de
variation des données d’entrée du systéme de classification. Ceci permet & notre systéme

d’apprendre plus d’informations acoustiques des phonémes du Fongbe. Ces trois types de
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coefficients ont permis aux deux classifieurs de suffisamment apprendre les phonémes de
la base d’apprentissage et de produire des décisions qui seront fusionnées par le module
adaptatif proposé. Les treize (13) premiéres valeurs cepstrales des coefficients ont été

extraites sur des fragments de 32 ms des signaux des phonémes.

4.3.2 Fusion de décisions par simple moyenne pondérée

L’intérét de cette étape intermédaire est de normaliser les sorties des classifieurs avant
de les introduire comme entrées au module de fusion. D’abord, nous avons calculé la
valeur moyenne pondérée des deux sorties des classifieurs pour chaque type de coefficient
en affectant & chaque sortie un poids compte tenu du taux de reconnaissance de chaque
classifieur. Pour ce faire, nous avons utilisé I’expression . Ensuite, pour appliquer la
logique floue et la technique des réseaux de croyance profonds dans la fusion de décisions
de chaque classifieur, nous avons utilisé 1’expression , développée dans [99], pour
déterminer la valeur seuille pouvant permettre aux classifieurs de décider de la classe du

phonéme en entrée.

Snaivebayes X Tnaivebayes + Slvq X 7_lvq

input) = (4.11)

Tnaivebayes + 7-lvq

ot 54 représente la décision du classifieur A et 74 le taux de reconnaissance du classifieur

A.

T==1,2>"C;+ 2,750 wihi + D wiis) (4.12)
% k k

C; est le numéro de la classe i, wi, le poids du classifieur k lié a la classe i A\; et Ay sont des
valeurs qui peuvent prendrent 0 ou 1 dépendamment de la classe. Par exemple, pour la
classe des consonnes : Ay = 1 et Ay = 0. Les résultats de ces premiéres décisions des deux
classifieurs seront par la suite comparés avec ceux des méthodes avec la logique floue et

les réseaux de croyance profonds.

4.3.3 Fusion de décisions basée sur la logique floue

Lalogique floue est une approche mathématique-linguistique introduite par L.A. Zadeh
pour généraliser la logique booléenne. Elle fournit un moyen simple pour arriver a une

conclusion définitive sur la base des informations vagues, ambigués, imprécises, bruitées
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ou manquantes. Les modeéles de logique floue se composent d’un certain nombre de régles
conditionnelles "if-then". Les systémes flous convertissent ces régles en leurs équivalents
mathématiques. La figure montre 'architecture d’un systéme de logique floue o les
entrées sont constituées des variables x1, xo, ..., x,, et la sortie est constituée de la variable
y. Cette architecture présente les trois parties importantes d’un systéme de logique floue :

la fuzzification (Réel —Flou), les régles d’inférence et la défuzzification (Flou —Réel).

Réel Flou
e Inférence
Entrées Sorties
Regles
Flou Floues Réel |
— »

FIGURE 4.3 — Architecture d’'un systéme de logique floue

1. La fuzzification : Les entrées sont converties en un ensemble flou avec un degré
d’appartenance correspondant. La fonction d’appartenance est le composant le plus
important dans la fuzzification et est utilisée pour décrire la relation entre les entrées

et les ensembles flous.

2. L’inférence : A ce stade, les régles sont appliquées.Chaque régle, qui est composée de
plusieurs instructions "IF'" et une ou plusieurs conséquences "THEN", établit une

relation entre les valeurs linguistiques par le biais d’une instructions" IF-THEN"

3. La défuzzification : C’est par ce processus que les degrés d’appartenance des variables

linguistiques de sortie sont converties en valeurs numériques.

La nature des résultats obtenus a la premiére étape nous permet d’appliquer la logique
floue sur quatres fonctions d’appartenance. Les entrées a notre systéme de logique floue
sont les décisions provenant de la classification & partir de chacun des coefficients MFCC,
PLP et Rasta-PLP et la sortie obtenue est le degré d’appartenance en valeur numérique
d’un phonéme a la classe consonne ou voyelle. Les variables d’entrée (les décisions) sont
fuzzifiées en quatre ensembles complémentaires a savoir : faible, moyen, fort et trés fort. La
sortie est fuzzifiée en deux esnembles a savoir : consonne et voyelle. Aussi, nous obtenons
pour les différents coefficients en tenant compte des valeurs obtenues aprés la moyenne

pondérée :
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e mfcc : faible - moyen - fort - trés fort
e plp : faible - moyen - fort - trés fort
e rasta : faible - moyen - fort - tres fort

Apres fuzzification, les régles floues ont été générées dans le cadre de la classification
des phonémes du Fongbe et sont présentées dans le tableau [4.1] Les régles ont été générées
avec les résultats de classification sur les données de test et ont été par la suite appliquées

a tout le corpus audio utilisé.

TABLE 4.1 — Les régles floues générées.

Reégles Entrée Sortie
No mfcc \ rasta \ plp

1 faible faible faible consonne
2 faible faible moyen | voyelle

3 faible faible fort consonne
4 faible moyen | faible voyelle

5 faible fort faible consonne
6 faible fort fort consonne
7 faible tres fort | faible voyelle

8 faible trés fort | trés fort | voyelle

9 moyen | faible faible voyelle
10 moyen | faible tres fort | voyelle
11 moyen | trés fort | faible voyelle
12 moyen | trés fort | trés fort | voyelle
13 fort faible faible consonne
14 fort faible fort consonne
15 fort fort faible consonne
16 fort fort fort consonne
17 tres fort | faible faible voyelle
18 tres fort | faible moyen | voyelle
19 tres fort | faible fort consonne
20 trés fort | faible trés fort | voyelle
21 tres fort | moyen | faible voyelle
22 trés fort | moyen | trés fort | voyelle
23 tres fort | fort fort consonne
24 tres fort | trés fort | faible voyelle
25 tres fort | trés fort | moyen | voyelle
26 trés fort | trés fort | trés fort | voyelle

Tout d’abord, les données d’entrée (les décisions) ont été arrangées dans un intervalle

[Xmin..Xmazx]. Les différentes fonctions d’appartenance ont été obtenues en subdivisant
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les intervalles formés par chaque entrée du systéme et en examinant la distribution locale
des échantillons de phonémes pris dans les deux classes (Voir Figure . L’examen de
la distribution locale a induit les quatres sous-ensembles en fonction de la variation des
données d’entrée et la sortie est obtenue en fontion de la nature des données et de maniére
surpervisée. Par exemple, si 'on donne en entrée au systéme les valeurs des décicions ob-
tenues avec MFCC, PLP et Rasta, la sortie consonne ou voyelle est obtenue en fonction
des sous-ensembles des données en entrée. En raison de la linéarité des valeurs contenues
dans les sous-ensembles, une courbe en triangle simple (trimf) est utilisée pour les fonc-
tions d’appartenance faible et moyen et une courbe de forme trapéze est utilisée pour les

fonctions d’appartenance fort et trés fort.
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FIGURE 4.4 — Haut- distribution locale des décisions provenant de la classification des
coefficients MFCC, Milieu- distribution locale des décisions provenant de la classifica-
tion des coefficients Rasta-PLP, BAS- distribution locale des décisions provenant de la
classification des coefficients PLP,

4.3.4 Fusion de décisions basée sur les DBNs

Dans cette sous section, nous décrivons la deuxiéme méthode employée pour la fusion
de décisions dans le but d’adapter la classification finale a une prise de décision optimale.

Cette méthode basée sur 'utilisation des réseaux de croyance profonds (DBNs) necessite
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une étape d’apprentissage pour une bonne adaptation des décisions a la sortie du sys-
téeme. Les DBNs sont des modéles probabilistes multi-couches qui sont construits comme
des hiérachies de modéles graohiques probabilistes plus simples et connectés de maniére
réccurente [100] [I0T]. Ils sont appelés : machines de Boltzmann restreinte (RBM). Chaque
RBM est constitué de deux couches de neurones, une couche cachée et une couche visible.
En utilisant ’apprentissage non surpervisé, chaque RBM est entrainé pour coder dans une
matrice de poids une distribution de probabilités qui prédit ’activité de la couche visible
depuis l'activité de la couche cachée [88]. Le travail, dans [101], fournit plus d’informa-
tions sur le fonctionnement du DBN et ses méthodes d’apprentissage. Pour la fusion de
décisions de notre systéme, nous avons utilisé les paramétres DBN du tableau pour

I’apprentissage des différentes machines de Boltzmann.

TABLE 4.2 — Les parameétres DBN.

RBM Couche 1 200 units
RBM Couche 2 200 units
Pas d’apprentissage 0.01
Nombre d’itérations 100
Taille du batch 8

Les algorithmes 1 et 2 résument les différentes parties du classifieur proposé et im-
plémenté sous matlab. Les noms des fonctions donnent l'idée de l'opération effectuée
et les phrases commencant par // représentent des lignes de commentaires dans 1’algo-
rithme. Par exemple, final decision 2 <— fusiondbn(toutes les entrees) signifie que la
décision optimale donnée par les fusion avec les DBNs est sauvegardée dans la variable

final decision 2.

4.4 Evaluation de performances : résultats expérimen-

taux

Nous présentons dans cette section les différents résultats obtenues aprés apprentissage,
les tests effectués avec les deux classifieurs, les résultats de la fusion de décision avec
I’approche de la logique floue et les réseaux de croyance profonds. Les expériences ont
été réalisées avec le corpus audio FongbePhones-FLDataset sous I'environnement Matlab
avec un processeur Intel Core i7 CPU L 640 @ 2.13GHz x 4 et 4GB de mémoire RAM.
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Algorithm 1: Classification avec le Bayésien naif et LVQ.
Data: Signaux de phonémes
Result: Décision de chaque classifieur par rapport a chaque technique d’extraction.

débruitage du signal;

pour signal € base phonemes faire
signal<—débruitage(signal);
base<—insérer(signal)

fin

Ezxtraction de caractéristiques;

pour signal € base faire

m<—mfcc_calcul(signal);

p<plp_ calcul(signal);

r«rasta_calcul(signal);

base mfcc<—insérer(m);

base plp«insérer(p);

base rasta<—insérer(r);

fin

apprentissage<—insérer(m,p,r);

//Classification avec le Bayésien naif et LVQ;

pour i < 1 a taille(apprentissage) faire

if i <= taille(base_mfcc) then

bayes _mfcc_decision<—bayes(apprentissage(i));

lvq_mfcc decision<lvq(apprentissage(i));

end

f i > taille(base_mfcc) ET i <= taille(base_mfcc) + taille(base _plp) then

bayes plp decision<bayes(apprentissage(i));

lvq_plp_decision«lvq(apprentissage(i));

end

if ¢ > taille(base_mfcc) + taille(base_plp) ET

i <= taille(base_mfcc) + taille(base_ plp) + taille(base_rasta) then
bayes rasta_decision<—bayes(apprentissage(i));
lvq rasta decision«lvq(apprentissage(i));

end

-t

fin

4.4.1 Premiére étape - résultats des classifications

Les phonémes sont classés en deux catégories : les consonnes et les voyelles. Nous avons
utilisé 80% des données de chaque classe du corpus audio FongbePhones-FLDataset pour
construire la base d’apprentissage et 20% pour les données de test. Cela conduit a 2831
échantillons de consonnes et 1112 d’échantillons de voyelles pour I'apprentissage et 493

échantillons de chaque classe pour les tests. Les parameétres LVQ utilisés pour obtenir de
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Algorithm 2: Fusion de décisions avec la logique floue et les DBNs.

Data: Décision de chaque classifieur en fonction de la technique d’extraction.
Result: Décision finale

//calcul du tauz de reconnaissance;
for j < 1 to taille(classes) ET k <+ 1 to taille(classifieurs) do
|7 1,250 G+ 2, T5( wi A+ X wi);
end
//calcul des valeurs de la moyenne pondérée comme entrées au systéme flou;
for [ + 1 to 3 do

Snaivebayes*Tnaivebayes+Slvq*7_lvq X

entreel — Tnaivebayes+7-lvq I
toutes les entrees < inserer(entree;);
end

final decision 1 < systemelogique floue(toutes les entrees);
final decision 2 < fusiondbn(toutes les entrees);

bonnes performances de classification sont :
e nombre de neurones cachés : 60
e pourcentage de la premiére et la seconde classe : 0.6 et 0.4
e coefficient d’apprentissage : 0.005
e nombre d’itérations : 750

Une distribution normale a été utilisée pour la classification avec le bayésien naif. Le
tableau présente les différents taux de reconnaissance obtenus a ’apprentissage et a

la phase test des deux classifieurs.

TABLE 4.3 — Résultats d’apprentissage. Les valeurs sont estimées en pourcentage.

Classifieur MFCC RASTA-PLP PLP
Cl CQ Cl CQ Cl 02
Résultats de I'apprentissage
Bayésien naif 88,66 51,53 90,43 59,17 88,2 68,25
LvVQ 98,09 47,44 97,32 40,65 97,35 51,53
Résultats de test
Bayésien naif 92,29 38,34 91,48 46,04 93,10 60,24
LvQ 98,78 24,95 98,58 21,70 97,97 20,89

D’aprés le tableau [4.3] le classifieur bayésien naif reconnait 90,43% des consonnes
utilisant les coefficients Rasta-PLP et 68,25% des voyelles utilisant les coefficients PLP.

Le classifieur LVQ montre de forts taux de reconnaissance des consonnes et de faibles taux
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des voyelles. Nous avons obtenu 98,09% avec les coefficients MFCC pour les consonnes et
51,53% avec les coefficients PLP pour les voyelles. L’évolution des taux de reconnaissance

se confirme avec les résultats obtenus aux tests et ceci dans les deux classes.

4.4.2 Seconde étape - fusion de décisions des classifieurs

L’objectif de cette fusion est d’obtenir plus d’informations a partir des décisions de
chaque classifieur. Le probléme rencontré est que la classification des consonnes donne
de meilleurs taux pendant qu’avec les voyelles, les classifieurs ne sont pas tres efficaces
en raison du manque important de signaux de voyelles. Ainsi, I'objectif es d’équilibrer
la classification pour permettre une bonne reconnaissance des voyelles. Le tableau [4.4

montre les résultats des différentes méthodes de fusion utilisées.

TABLE 4.4 — Résultats des fusions de décisions.

Méthodes de fusion Consonne Voyelle
Moyenne pondérée 99,73% 54,02%
Logique floue 95,54% 83,97%
Réseaux de croyance profonds 88,84% 84,79

4.4.3 Analyse de performance

Plusieurs mesures ont été développées pour traiter le probléme de classification [102].
Les valeurs du Vrai Positif (TP), du Vrai Négatif (TN), du Faux Positif (FP) et du
Faux Négatif (FN) ont été calculées apres la fusion de décisions. Ces valeurs ont été
utilisées pour calculer les paramétres de performances tels que la sensibilité (SE- sensivity
en anglais), la spécificité (SP- specifity en anglais), le rapport de vraisemblance positive
(LRP- Likehood Ratio Positive en anglais), le rapport de vraisemblance negative (LRN-
Likehood Ratio Negative en anglais), 'exactitude (Ac - Accuracy en anglais) et la précision
(Pr- Precision en anglais). Trois autres mesures importantes ont été utilisées comme
paramétres d’évaluation : F-mesure, G-mesure et le temps d’exécution. F-mesure considére
a la fois la précision (Pr) et la sensibilité (SE) pour calculer un score. Ce score représente la
moyenne harmonique de la précision et de la sensibilité. Il mesure la capacité du systéme
a donner toutes les solutions pertinentes et a refuser les autres. G-mesure est définie
par la sensibilité et la spécificité et donne la mesure d’une performance équilibrée de
I’apprentissage entre les classes positives et négatives. Le temps d’exécution mesure le

temps de calcul de chacune des méthodes de fusion a I'étape de testing. Ces différents
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parameétres de performance sont calculés & partir des équations suivantes :

SE = TPTFN (4.13)
SP— F}ffﬂv (4.14)

LRP = - fESP (4.15)

LRN — ;JfE (4.16)

Ac= TP+§£I§£+FN (4.17)
Pr— TPTfFP (4.18)
F-mesure = m (4.19)

G-mesure = VSE x SP (4.20)

Nous avons utilisé le méme corpus audio pour évaluer la performance des classifieurs
bayésien naif et LVQ et les méthodes de fusion de décisions employées pour la classifi-
cation des consonnes et voyelles du Fongbe. Dans le tableau 4.4, nous remarquons qu’en
considérant ’équilibre des classes de phonémes dans le corpus audio, I'approche floue pour
la fusion de décisions réalise de meilleures performances, méme si la moyenne pondérée et
les réseaux de croyance profonds classent respectivement les consonnes et voyelles mieux
que l'arhictecture de logique floue proposée.

Dans le tableau [4.5 nous remarquons que le systéme de logique floue combine effica-
cement les décisions et fournit la décision optimale, mais avec un temps d’exécution qui
s’augmente de 6% comparé aux réseaux de croyance profonds. Les résultats présentés dans

le tableau montrent les meilleures performances du systéme de logique floue avec les
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parameétres d’exactitude, de F-mesure et de G-mesure qui sont les indicateurs choisis pour
évaluer la performance des méthodes de fusion de décisions. Ces meilleures performances

confirment que 'ajout de connaissances expertes améliore la prise de décision.

TABLE 4.5 — Analyse de performance. Valeurs en gras sont soulignées pour la comparaison
des performances.

Parametres Bayésien LVQ Myenne Systeme  de DBNs
naif pondérée logique floue
proposé

SE 0.93 0.99 0.99 0.95 0.88
SP 0.60 0.25 0.38 0.84 0.86
LRP 2.36 1.32 1.60 5.94 6.28
LRN 0.12 0.04 0.03 0.06 0.14
Ac 0.77 0.62 0.69 0.90 0.87
Pr 0.70 0.57 0.62 0.86 0.88
F-measure 0.80 0.72 0.76 0.90 0.88
G-measure 0.75 0.50 0.61 0.89 0.87
Execution - - 0.10 0.7 0.04
time  (se-

conds)
Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué la performance de trois méthodes de fusion de
décisions par la combinaison intelligente de classifieurs pour résoudre le probléme de
reconnaissance des phonémes du Fongbe. L’évaluation de la performance a été réalisée
sur les méthodes telles que la moyenne pondérée, les réseaux de croyance profonds et
I’approche de la logique floue. Ces méthodes ont opéré sur les décisions provenant des
classifieurs bayésien naif et LV(Q qui ont entrainé trois différents coefficients acoustiques
tels que MFCC, PLP et Rasta-PLP. L’idée principale est de fournir une décision optimale
a partir des décisions obtenues avec chaque classifieur.

Les résultats des parameétres de performance tels que l'exactitude, F-mesure et G-
mesure présentés dans le tableau [4.5) montrent la meilleure performance que réalise notre
systéme de logique floue proposé qui utilise le raisonnement humain pour fonctionner.

Ce chapitre met en évidence deux résultats principaux :

1. la comparaison de performances de trois méthodes de fusion de décisions dans un

problémes de classification de phonémes avec plusieurs classifieurs (i) ;
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2. la proposition d’un systéme robuste de classification de phonémes du Fongbe qui

intégre une fusion, basée sur 'approche floue, des classifieurs bayésien naif et LVQ
(ii).
Cette proposition résulte de la perfomance réalisée par notre systéme de logique floue

comparé a 'approche des réseaux de croyance profonds et surtout en raison des limites

de la valeur seuille fixe de la fusion pondérée.

79



Chapitre 4. Reconnaissance automatique des phonémes du Fongbe dans un contexte isolé

80



Troisiéme partie

Contributions a la reconnaissance
automatique de la parole continue en

Fongbe

81






Chapitre 5

Segmentation indépendante du texte de

la parole continue en Fongbe
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Introduction

Pour construire un systéme efficace de reconnaissance automatique de la parole, I’étape
de segmentation de la parole en unités plus petites doit étre correctement réalisée afin
de faciliter la reconnaissance des phonémes, des syllabes ou des mots dans une phrase
prononcée. La segmentation syllabique permet l'identification de segments syllabiques
dans une parole continue. Elle est utilisée pour détecter les frontiéres appropriées de début
et de fin d’une syllabe. Les techniques récentes utilisées pour la segmentation sont pour la
plupart reliées au corpus de données et necessitent la disponibilité de transcriptions bien
alignée des unités de parole. Il se révele que les techniques manuelles de segmentation
sont plus précises que les techniques automatiques méme si elles necessitent beaucoup de
temps et d’argent pour segmenter un trés grand large corpus.

Plusieurs techniques existent pour la segmentation de la parole en unités syllabiques
et sont basées sur les caractéristiques du domaine temporel et fréquentiel telles que la
transformée en ondelettes, 'auto-corrélation, I’énergie a court-terme ou I’énergie spectrale,
le taux de passage par zéro, la fréquence fondamentale, la fréquence de Mel, le centroid
spectral et le flux spectral.

Dans ce chapitre nous présentons deux nouvelles approches proposées pour la segmen-
tation syllabique automatique. Elles se basent sur des caractéristiques temporelles pour

réaliser une segmentation de la parole continue en unités syllabiques.

5.1 Etat de ’art

Cette section présente les travaux recensés dans 1’état de I'art sur la segmentation non

supervisée de la parole en syllabe. La segmentation non supervisée consiste a découper
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un signal de parole, avec des méthodes paramétriques, en de petits segments syllabiques.
Plusieurs méthodes ont été proposées pour cette forme de segmentation syllabique de la
parole naturelle. Ce sont pour la plupart des mesures de stationnarité, des mesures basées
sur le taux de passage par zéro, sur 1’énergie a court-terme ou sur l’énergie spectrale pour
estimer les limites des différentes unités syllabiques. Il y a aussi des méthodes d’estimation
de la fréquence fondamentale qui permettent de différencier les segments voisés des non
voisés et les caractéristiques spectrales [103]. II faut noter que, la segmentation syllabique
peut étre effectuée en utilisant trois types de caractéristiques : les caractéristiques du
domaine temporel, les caractéristiques du domaine des fréquences et une combinaison des

deux.

La segmentation syllabique a été traitée pour la premiére fois par Mermelstein a 1'aide
d’un algorithme basé sur I’enveloppe convexe mesurée sur 'intensité acoustique dans les
régions de formants [104]. Zhao et al., dans [I05] ont combiné la variation spectrale et
I’analyse de ’enveloppe convexe sur ’énergie du signal pour construire une méthode hy-
bride de segmentation syllabique automatique. Ils ont utilisé 1’énergie de courte durée
pour diviser un énoncé de parole en plusieurs parties sur lesquelles ils ont appliqué 1’en-
veloppe convexe et la méthode du taux de passage par zéro. Ces deux méthodes ont été

utilisées pour corriger les erreurs de rejet dans la détection des syllabes.

D’autres algorithmes du domaine temporel pour la segmentation syllabique ont été
développés par Pfitzinger et al. [I06] et par Jittiwarangkul et al. [107]. Dans [106], les
auteurs ont utilisé les maxima locaux du contour de 1’énergie pour trouver les noyaux syl-
labiques et les positions des noyaux par rapport aux transcriptions manuelles. Différents
types de fonctions d’énergie temporelle et les méthodes de lissage pour la détection des
frontiéres syllabiques sont présentées dans [107]. Dans [I08], Wu et al. ont opté pour le
traitement syllabique afin améliorer la précision dans la reconnaissance de la parole. En
utilisant des techniques de filtrage en deux dimensions, ils ont calculé les spectres lissés
de la parole afin d’améliorer les variations d’énergie de 'ordre de 150 ms. Ainsi, ils ob-
tiennent des caractéristiques qu’ils combinent avec le log-rasta pour en faire des données
en entrée d’un classifieur neuronal pour estimer les frontiéres syllabiques. Dans le méme
sens, Massimo et al. ont proposé I'utilisation de deux calculs différents de I’énergie tels que
I’énergie d’origine et I’énergie du signal filtré a ’aide d’un filtre passe-bas pour détecter
I’énergie maxima la plus pertinente [109]. Leur algorithme de segmentation syllabique est
basé sur l'analyse de la forme temporelle de I'énergie du signal de parole. Il a été testé
sur 'anglais et 'italien. Dans [110], Sheikh et al. ont utilisé le lissage flou pour proposer
un algorithme de segmentation de la parole connectée en unités syllabiques. Ils ont ap-

pliqué le lissage flou sur la fonction d’énergie a court-terme pour lisser toute fluctuation
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locale afin de préserver I'information contenue dans le segment syllabique. La méthode
a été testée sur 200 énoncés pris dans la base de données de parole en Farsi. Les limites
syllabiques ont été détectées sur les minima de 1’énergie. Tous les algorithmes de segmen-
tation syllabique mentionnés ci-dessus sont des méthodes qui utilisent des caractéristiques
du domaine temporel. Les méthodes, du domaine temporel, pour la segmentation sylla-
bique utilisent principalement I’énergie a court-terme (STE) pendant que les méthodes

du domaine fréquentiel utilisent des caractéristiques cepstrales.

Nous retrouvons dans I’état de ’art, les méthodes du domaine des fréquences telles que
la théorie fractale et la représentation temps-fréquence pour la segmentation syllabique.
La théorie fractale a été utilisée par Pan et al. dans [I11], pour déterminer les points de
début et de fin de chaque syllabe dans la parole continue. Dans leur travail, ils ont proposé
un algorithme basé sur la trajectoire de la dimension fractale pour réaliser la segmentation.
Dans le but d’améliorer les performances de la segmentation, ils ont combiné la dimension
fractale et la transformée en ondelettes en utilisant 1’algorithme de seuillage dynamique
pour débruiter les signaux de parole. Les résultats de simulation ont montré que, dans
le cas d'un faible rapport bruit signal (SNR), lalgorithme de segmentation syllabique
basée sur la dimension fractale obtient une grande précision relative (88%) comparé aux
autres. Dans [112], les auteurs ont utilisé la représentation temps-fréquence du signal pour
exploiter les caractéristiques de la parole en fonction de la région de fréquences et de la
fusion des mesures d’intensité et de voisement a travers différentes régions fréquentielles
pour la segmentation automatique de la parole en syllabes. Dans [113], Villing et al.
ont proposé un algorithme de segmentation syllabique qui utilise I’enveloppe dans trois
bandes fréquentielles pour identifier les limites de la syllabe dans la parole. Chou et al.
dans leur travail [I14], ont utilisé la technique MFCC comme méthode d’extraction de
caractéristiques pour construire un vecteur de caractéristiques des syllabes provenant des

chants d’oiseaux.

D’autres auteurs ont adopté les méthodes basées sur les MMCs et les Réseaux de
Neurones Artificiels (RNA) qui sont largement utilisées pour la tache de segmentation
dans la reconnaissance automatique de la parole [115], 116, 62] [I5]. On retrouve dans [115]
I'utilisation d’un réseau de flux temporel pour le calcul d’'une fonction ayant des pics
locaux a noyaux syllabiques. L’intérét était d’utiliser un autre type de RNA pour trouver
des noyaux syllabiques dans un signal de parole. Ching et al., dans [116], ont proposé
I'utilisation d’un réseau de neuro-flou hiérarchique pour segmenter un énoncé en une
séquence de consonnes silencieuses. A cet effet, il a été utilisé une régle de concaténation
syllabique pour détecter les frontiéres entre syllabes. En plus des méthodes basées sur

les RNA, on retrouve aussi 'utilisation des approches basées sur les MMC dépendants
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d’un modéle du langage pour la segmentation en syllabes tonales [I17] et la segmentation
syllabique dans une tache de synthése vocale [117].

Nos deux méthodes, comparées aux méthodes décrites ci-dessus, se basent sur des ap-
proches du domaine temporel pour générer des caractéristiques pour la détection d’unités
syllabiques, et donc ne dépendent pas des régions de fréquence du signal en entrée et 1’en-
veloppe des bandes de fréquences comment dans les travaux [IT1], [I12] et [I13]. Comparée
aux approches basées sur les réseaux de neurones artificiels et les modéles de Markov ca-
chés, notre premiere méthode de segmentation ne nécessite pas une phase d’apprentissage.
Ces deux méthodes de segmentation que nous proposons dans ce chapitre sont indépen-
dantes du modeéle de langage pour la segmentation de la parole continue (en Fongbe) en
de petites unités syllabiques donc se différencient des méthodes comme celles proposées
par Makashay et. al dans [62]. Contrairement aux approches du domaine temporel citées
dans cette section, nous nous sommes basés sur ’étude des informations pertinentes que
fournit 'analyse de la distribution locale des exposants de singularité (comme [I18|) pour

obtenir des segments de phonémes ou de syllabes.

5.2 Approche basée sur ’entropie de Rényi pour la seg-

mentation syllabique

Dans cette section, nous présentons la premiére approche proposée pour la segmenta-
tion en syllabes d'un énoncé en Fongbe [3]. L’approche est basée sur le calcul des expo-
sants de singularité et de I'entropie de Rényi. La figure montre les différentes étapes
de réalisation de la segmentation syllabique a partir de 'approche proposée. Ces étapes

se résument comme suit :
1. la suppression des zones silencieuses du signal de parole;

2. le calcul des exposants de singularité dans le but d’exploiter leur distribution pour
I’analyse des dynamiques temporelles des segments de parole obtenus précédemment.
Ceci conduit a 'obtention des segments dits "candidats" succeptibles de contenir

une syllabe ou non.

3. le calcul de I'énergie a court-terme dans chaque segment candidat généré par l’ana-

lyse des exposants de singularité ;

4. I'introduction de la mesure basée sur I’entropie de Rényi calculée sur la matrice des

énergies a court-terme qui exploitent au mieux les exposants de singularité pour
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améliorer la précision dans la détection des frontiéres entre syllabes. Ceci conduit

au rejet des faux segments candidats.

] +l’~ " Détection de Sélection des

segments de parole frontiéres candidates

| o
|‘\

"™ o timation des Ca‘fcui de I’énergie
Calcul du centroid xposants de singulrité a court-term
spectral
£ Mesure de
=0 =10
! T\\ e e e T entropy profile ...[*————— ["entropie de
Rényi

&
I local min = min(H,
Syllable boundaries (,

FIGURE 5.1 — Vue d’ensemble des étapes de I'approche proposée

5.2.1 Définition d’une unité syllabique

Une syllabe est une unité phonologique plus petite contenue dans un discours. Elle a
longtemps été considérée comme une unité robuste dans le traitement de la parole. Elle est
généralement composée d’un noyau (en général, une voyelle) et éventuellement entourée
par des groupes de consonnes (& gauche et/ou a droite) [I19]. Elle est acoustiquement
définie par le principe de la sonorité qui est supposée étre maximale dans le noyau et
minimale au niveau de ses limites [I12]. Les segments syllabiques a la sortie de notre
méthode sont soit des unités phonétiques soit une simple concaténation de consonnes et

de voyelles, conduisant a une forme monosyllabique.

5.2.2 Les exposants de singularité

L’estimation précise des Exposants de Singularité (EdS) dans les systémes multi-
échelles permet de caractériser les parameétres pertinents et d’identifier le contenu d’in-
formation [120]. Nous avons utilisé ces exposants pour extraire des caractéristiques tem-
porelles du signal de parole considérée comme un systéme dynamique complexe. Les ex-
posants de singularité permettent la prévisibilité et 'analyse précise du signal de parole

et sont estimés avec les méthodes dérivées des principes issus de la physique statistique.
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5.2. Approche basée sur l’entropie de Rényi pour la segmentation syllabique

Dans cette sous section, nous présentons 1’approche de calcul des exposants de singula-
rité basée sur le Formalisme Microcanonique Multiéchelle (FMM) proposée dans [11§]. Le
FMM est basé sur le calcul des exposants locaux d’un signal donné dont la distribution
est la quantité clé définissant sa dynamique intermittente [121].

Etant donné un signal s, la relation donnée par 1’équation doit étre valable pour

chaque instance t et pour de petites échelles r.
[(s(t) = a(t)r™® + O(r"D) r—0 (5.1)

Dans 1’équation , h(t) représente les EAS du signal s a l'instant ¢ et I une fonc-
tionnelle dépendante de I’échelle r. Le but est de faire un bon choix de I, de sorte qu’une
estimation précise des EdS soit atteinte. Plus h(t) est petit, moins le systéme est prévisible
pour l'instant t. Avec I’équation la fonctionnelle I est définie & partir du gradient s

du signal.

rs) == [ arls() (5.2

T Jt—r
I'. peut étre projeté en ondelettes pour obtenir des interpolations continues des données

échantillonnées discrétes. Avec une ondelette W, la projection & 'instant ¢ est donnée par

'équation [5.3

raT(t) = 1/T ST ar (5.3)

rJor r
Il a été prouvé dans [122] que si s satisfait I'équation alors la mesure s’ calculée avec
I’équation satisfera une équation similaire avec les mémes EdS h(t). Cette condition
conduit a une simple estimation des EdS par la régression log-log sur une projection en
ondelettes a chaque instant ¢ [123]. Pour plus de détails sur l'estimation des EdS et leur
calcul, on peut se référer a [118].

Plutét que de 'utiliser pour la segmentation phonétique comme les auteurs 'ont fait,
nous nous sommes basés sur l'analyse de la distribution des EdS pour sélectionner des
unités contenant des informations monosyllabiques. A cet effet, nous avons modifié les
instances temporelles ¢ utilisées dans leur travail pour considérer des segments plus larges
que les unités phonétiques (> 32 ms). Ainsi, nous avons calculé les exposants de singularité

sur un fenétrage de longueur 100 ms autour du temps t.

5.2.3 Sélection des segments candidats

Pour la sélection des segments candidats du signal de parole, nous avons appliqué le
calcul des EAS détaillé précédemment sur chaque segment de parole obtenu aprés suppres-

sion des zones silencieuses ou bruitées. Par une analyse de la distribution locale des EdS
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Chapitre 5. Segmentation indépendante du texte de la parole continue en Fongbe

et avec une interprétation des divers changements de niveau, nous avons obtenu de petits
segments qui contiennent soit un phonéme (consonne ou voyelle, C-V) ou un ensemble
de consonnes et voyelles (CV, par exemple). Nous avons également obtenu des frontiéres
brutes entre syllabes avec des segments contenant des syllabes qui se chevauchent. Les
résultats obtenus avec 'analyse des EAS sont présentés en image dans la Figure 5.2] La
sélection des segments candidats peut produire des erreurs telles que les frontiéres mal
identifiées et la reconnaissance manquée de syllabes courtes. Ces erreurs sont corrigées

dans la section suivante avec la mesure entropique que nous proposons dans ce travail.

Original =signal s(t}

0.5 T T T T
2(t)
"""" manually identified boundaries
0 =]
G | 5 L Al il ; | | 5 | |
0 0,2 A 0.4 0.Exa 0.8 1 akweé 5 3 1.2 1.4 1.6 1.8
Original signal s(t)
0.5 T - T T T
s(t)
P S oo 1 11111 L —— T T — manually identified boundaries
S | 5 L T3 ol : | S| : | |
B 0,2 A 04 0By a 0,8 1ak wé 3Lz 3 1.4 1.6 1.8
curve of singularity exponents hit)
500 I B | T | 5 ; I
// E : el
3 e : &\\whw__h_‘_‘___— K A manual boudaries
s :(,__.r——“"/fa gﬁ\\\\xf T &?MHR“\_,E *  minimas I
: : ; I IR :
: * : . *  naximaz
l E l L l 0 : l obtained boundaries
=500 :
0 0,2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.3

FIGURE 5.2 — Haut- Le signal original de parole de I'énoncé “A xa kwe a? 7, la trans-
cription d’origine tracée en traits verticaux en pointillés, Milieu- Le méme signal de
parole d’origine avec la transcription manuelle syllabique tracée en traits verticaux en
pointilles; BOTTOM- Courbe des changements de niveau des EdS h(t) avec les minima
tracés en vert et les maxima en rouge, les frontiéres obtenues en lignes verticales solides
et les frontiéres identifiées manuellement en lignes verticales en pointillés.

5.2.4 Détection de frontiéres syllabiques

Nous décrivons dans cette section la méthode proposée pour la détection efficace des
frontiéres entre syllabes dans chaque segment candidat. Cette méthode permet de mieux
exploiter les changements de niveau EdS et comprends deux niveaux de calcul : le calcul
de I’énergie a court-terme et de ’entropie.

Plutot que de calculer 'entropie & partir de la densité spectrale ou d’une échelle

fréquentielle, nous ’avons calculé a partir de 1’énergie a court-terme du signal dans un
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5.2. Approche basée sur l’entropie de Rényi pour la segmentation syllabique

segment de parole afin d’exploiter la variation temporelle des énergies dans les segments
qui résultent de la distribution des EdS.

L’énergie a court-terme est calculée a partir de I’équation ol s(n) est un signal de
parole & temps discret, m le taux en nombre d’échantillons, [ la longueur d’une fenétre et
wy la fonction de la fenétre de Hamming.

1.
E(m) =+ HZI[S(n)wH(m —n))? (5.4)
Il est & remarquer que les segments voisés ont une énergie supérieure a celle des segments
non voisés. Ce qui agit sur le degré de voisement que nous calculons par la mesure entro-
pique. Les valeurs presque nulles de I’énergie entre deux segments permettent un début
de délimitation des frontiéres qui sont par la suite améliorées par 'interprétation linéaire
de l'entropie dans les segments.

En raison de leurs propriétés avantageuses, les mesures d’entropie permettent d’obte-
nir une vue sur le niveau de distribution de la parole et de mesurer le degré d’incertitude
dans un signal de parole. Plusieurs descripteurs, basés sur l’entropie de Shannon, ont
été proposés pour la segmentation de la parole mais n’ont pas été implémentés pour la
segmentation en unités syllabiques. Ce sont des mesures qui prennent des valeurs maxi-
males dans le noyau vocalique et minimales aux frontiéres des syllabes. Par la suite, nous
allons décrire quelques mesures d’entropie et présenter la méthode de détermination des

frontiéres avec l'entropie de Rényi.

5.2.4.1 Entropie de Shannon

L’entropie a été introduite par Claude Shannon pour mesurer la quantité d’information
contenue dans un signal aléatoire [124]. Son utilisation est répandue dans la théorie de

I'information. Elle est définie comme suit :
H(z) = ZP(xk) x logs[P(xy)] (5.5)
k

ot & = {x fo<k<n—1 est une variable aléatoire discréte (temporelle, fréquentielle ou autre),
et P(zy) la probabilité d'un certain état xj. L’entropie est exprimée en bit. Si la base du
logarithme est b # 2, on note I'entropie par H,(X). Elle dépend seulement de la fonction
de probabilité p(z;) de la variable aléatoire x;. Elle est utilisée au travers des différentes

propriétés suivantes :
1. Pentropie de Shannon est toujours positive : H(z) > 0;
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2. D’entropie conditionnelle est majorée : H(X|Y) < H(X); Avec égalité si et seulement
si X et Y sont indépendants.

3. l'entropie conditionnelle se généralise et en considérant 3 variables aléatoires XY, Z,
ona: HX,Y|Z)=HX|Z)+ HY|X,Z);

4. Hy(X) = logy(a)H,(X); cette propriété permet de changer la valeur de I'entropie

d’une base en une autre;

En traitement de parole, ’entropie de Shannon est utilisée pour la détection de la
parole sur la base qu'un segment de parole différe significativement d’un segment sans
parole [125]. En effet, 'entropie de Shannon permet de quantifier la "pointicité" du spectre
d’un signal aléatoire. Le spectre est fortement piqué dans un segment de parole et reste
uniforme dans un segment sans parole. on obtient donc une entropie faible dans le premier

cas et trés élevée dans le second cas (incertitude totale).

5.2.4.2 Entropie spectrale

L’entropie spectrale caractérise le désordre présent dans le spectre fréquentiel d’un
signal. Elle est définie a partir de la transformée de Fourier a court-terme du signal. Avec
un nombre de points fréquentiels N, une fenétre d’analyse h(n) , 'amplitude S(k,1) de la

k®me composante fréquentielle pour la [1™m¢ trame d’analyse est définie comme suit :

S(k,l) = Z h(n)s(n —1).exp(—j2mkn/N) (5.6)

avec 0 < k < K —1et K = N. Cette amplitude sert a calculer 1’énergie spectrale avec
I'expression de I’équation [5.7

Senersy (k) = |S(k, D)2 (5.7)

avec 1 < k < K/2.

La probabilité associée a chaque composante spectrale est obtenue en normalisant de

la maniére suivante :

Senergy(k) l)
vaz/f Senergy(@ l)
avec 1 < i < N/2 et Y, P(i,l) = 1 pour tout [. Les P(k,[) constituent une distribution

de probabilités de I’énergie prise pour une densité. Ainsi pour une trame [, ’entropie

P(k,1) = (5.8)
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spectrale se définit comme suit :

N/2
H(l) = 3" P(i,1).logs[P(i, )] (5.9)

i=1

H(l) donne l'information sur la répartition spectrale du signal de parole. L’entropie
spectrale, dans la littérature, est souvent combinée a 1’énergie pour produire des descrip-

teurs robustes pour la caractérisation des signaux de parole bruités ou non [18].

5.2.4.3 Entropie de Tsallis

L’entropie de Tsallis est une généralisation de I’entropie de Shannon définie par Constan-
tino Tsallis [120]. Elle est définie par :

H, = (1- ZR-) (5.10)

ou o > 0. En utilisant I'entropie de Tsallis, pour a > 1, les composantes avec une forte
probabilité contribuent plus a la valeur de ’entropie que les composantes avec une faible
probabilité. L’entropie de Tsallis est indiquée comme utile lorsque le systéme a étudier

posséde des états distincts avec une forte corrélation.

5.2.4.4 Entropie de Rényi

L’entropie de Rényi, comme 'entropie de Tsallis, est une généralisation de I'entropie
de Shannon qui, pour o = 1 est réduite a I'’entropie de Shannon. L’entropie de Rényi est
définie par 'équation [5.11]

1
l—«

H(p) = logs > p™(k) (5.11)

ou p est une distribution de probabilités.

5.2.4.5 Détermination des frontiéres avec ’entropie de Rényi

Dans le cadre de ce travail, il a été judicieux pour nous de considérer ’entropie de
Rényi avec un coefficient @ assez grand a la place de 'entropie de Shannon et Tsallis
afin de pouvoir amplifier les différences entre segments voisés ou non voisés. L’entropie
spectrale ne peut étre considérée car elle est calculée a partir de composantes fréquentielles
et ne peut étre appliquée a I’énergie a court-terme du signal. L’entropie de Rényi mesure

la complexité du signal quand elle est appliquée a la distribution temps-fréquence [127].
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Une distribution temps-fréquence introduite par Wigner et étendue par Ville aux signaux
analytiques [128|, a été traitée comme une fonction de densité de pseudo-probabilité pour
un signal non stationnaire auquel ’entropie de Rényi a été appliquée comme mesure de
complexité du signal.

L’idée intuitive de notre travail est d’obtenir une segmentation syllabique dans le do-
maine temporel en considérant, comme fonction de densité de probabilité, la distribution

d’énergies a court-terme dans les segments candidats obtenus (voir équation [5.12)).

1
11—«

Ha(E) =

logs > E°(k) (5.12)

Cela renforce les informations temporelles recueillies avec les EdS et distingue clairement
les changements entre syllabes. Avec les valeurs d’entropie calculées sur tous les segments
candidats, nous avons dégagé un profil entropique pour chaque segment candidat ¢; défini
par Pexpression [5.13]

H(E) = [Hio(E) Hoo(E) ... Hp(E)] (5.13)

Pour exploiter les changements dans I’évolution du profil entropique, la mesure £y a été
définie pour toujours prendre le négatif de la valeur de I’entropie. La mesure est donnée
par I'équation [5.14]

§n=— H(E) (5.14)

Jta,to[
Ainsi une frontiére est clairement détectée quand &gy est supérieur a 0 et représente la
minimale du profil. Une frontiere candidate c; est alors maintenue comme frontiére effective
quand sa mesure {y répond a la condition, dans le cas contraire, ¢; est supprimé des
segments candidats. En plus, £y ne change pas de valeur en face des segments candidats qui
se chevauchent. Ceci conduit, pendant la segmentation effective, & éliminer les segments
qui se chevauchent en établissant de nouvelles frontiéres par I'analyse linéaire de la mesure

&y L'algorithme [3 résume toute la procédure de la détection des frontiéres effectives.

Il ressort de cet algorithme que pour chaque itération n, nous recherchons la valeur de
la mesure &y qui minimise le profil entropique du segment candidat . Ce minimum existe
s'il est logé entre deux valeurs [{an snl, si &am €t Epr sont positifs (I'un presque nul) ou de
signes opposés et si a et 3, étant différents de i, sont deux itérations consécutives. La plus
petite valeur & devient une limite effective du segment si sa valeur est suppérieure a 0.
La position effective d’une limite (frontiére) dans un segment candidat dépend fortement
de la détection de &5 qui minimise son profil entropique. Dans le cas contraire, le segment

candidat est supprimé aprés toutes les itérations.
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Algorithm 3: Détection automatique de frontiéres de syllabes.

Data: Sélectionner les segments candidats
Result: ¢; : frontiéres de syllabe

while : < NbreDeSegments do

for n < 1tol do
Ey[n] < Ex[n — 1] + (s[n] x wg(m —n))?;

end

E(n) < 1/l x (Ey);

for j < 1to k do
By Ea(] - 1) + Ea(]) )
H;o(E) < 1/(1 — o) X logs.Ey;
H(E) « [H(E) Hjo(E)] ;

end

§im < — [H(E) ;

i <— argmin &y ;

if &y > 0 then

‘ i < &in
end

end

5.3 Approche basée sur la logique floue pour la segmen-

tation syllabique

Dans cette section, nous présentons la deuxiéme approche proposée pour la segmen-
tation indépendante du texte de la parole continue en unités syllabiques [4]. En plus
d’intégrer les deux premiéres étapes de la premiére approche (la suppression des zones

silencieuces ou bruitées), elle comprend les étapes suivantes :

e le calcul du taux de passage par zéro et I’énergie a court-terme dans chaque segment

candidat généré par 'analyse locale des EdS.

e la génération des ensembles et régles flous pour la phase d’adaptation afin d’amé-
liorer la précision dans la détection des frontiéres de début et de fin d'un phonémes
ou syllabe. Nous avons employé un systéme de logique floue pour la phase d’adap-
tation des segments candidats pour obtenir une précision dans la détermination des

frontiéres.

La figure montre la variation temporelle de chaque paramétre calculé sur la phrase

prononcée "A xa kwe a? .
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FIGURE 5.3 - HAUT- Signal original s(t) et sa transcription manuelle avec les frontiéres,
MILIEU-1 en bleu, courbe des changements de niveaux des EdS h(t), MILIEU-2 en
rouge, variation temporelle de I’énergie a court-terme E(t), BAS- variation temporelle
du taux de passage par zéro Z(t).

5.3.1 Les paramétres acoustiques utilisés

Comme la premiére, la deuxiéme approche a exploité les informations pertinentes a
travers la dynamique du signal de parole donnée par les EAS pour dégager de premiéres
frontiéres de segments entre minima et maxima. Sur ces segments candidats, sont calculés
les deux autres paramétres pour constituer les données a l’entrée du systéeme de logique
floue construit pour reconnaitre un segment de phonéme ou de monosyllabe. Les équations
et ont servi a calculer respectivement les énergies a court-terme et le taux de
passage par zéro. Les coefficients des paramétres calculés constituent ainsi la base de
données d’apprentissage et de test pour la phase d’adaptation basée sur le systéme de

logique floue.

5.3.2 La phase d’adaptation basée sur la logique floue
5.3.2.1 Architecture du systéme de logique floue

La phase d’adaptation de cette approche pour la segmentation automatique de la

parole continue en Fongbe a été réalisée en utilisant un modéle de logique floue comprenant
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5.8. Approche basée sur la logique floue pour la segmentation syllabique

un nombre de régles "if-then". L’architecture utilisée est celle d'un systéme d’inférence flou
décrite dans la section du chapitre 4l Les entrées du systéme sont les EdS (désigné
SE), I’énergie a court-terme (STE) et le taux de passage par zéro (ZCR) et sa sortie est le
degré d’appartenance d’une variable d’entrée & un segment de phonéme, de syllabe ou de
silence. Les variables d’entrées sont fuzzifiées, selon la variation des coefficients, en trois
ensembles complémentaires a savoir : faible, moyen et fort. La variable de sortie est aussi
fuzzifiée en trois ensembles complémentaires : silence, phonéme, syllabe. En considérant
les valeurs des différents coefficients, nous avons obtenu pour les parameétres les ensembles

suivants :
e STE : faible - moyen - fort
e ZCR : faible - moyen - fort

e SE : faible - moyen - fort

5.3.2.2 Architecture du DBN utilisée

L’architecture DBN utilisée pour ’adaptation des ensembles flous et la génération
automatique des régles floues est celle proposée dans le chapitre {4 (section [4.3.4). Le

récapitulatif des parameétres d’apprentissage sont répertoriés dans le tableau 5.1}

TABLE 5.1 — Les parametres DBN.

RBM Couche 1 200 units
RBM Couche 2 200 units
Pas d’apprentissage 0.01
Nombre d’itérations 100
Taille du batch 8

5.3.2.3 Génération automatique des ensembles flous et des régles floues

Les systémes de logique floue sont considérés comme des systémes & base de connais-
sances. Par le systeme d’inférence flou et les fonctions floues d’appartenance, la connais-
sance humaine est incorporée dans leurs connaissances. Le systéme d’inférence flou et les
fonctions floues d’appartenance sont généralement construits par des décisions subjec-
tives ayant une grande influence sur les performances du systéme. Dans la plupart des
applications existantes, les régles floues sont générées par des experts surtout pour des
problémes de controle avec seulement quelques entrées. Dans notre approche, nous avons
opté pour une génération automatique a partir d'une procédure développée pour ajuster

automatiquement les ensembles flous de chaque paramétre. La procédure est la suivante :
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Chapitre 5. Segmentation indépendante du texte de la parole continue en Fongbe

1. Chaque variable d’entrée est partitionnée en de sous ensembles de variables linguis-

tiques. Pour un signal X (¢), les entrées X;,7 € 1,2, 3 sont obtenues correspondant

aux paramétres (STE, ZCR, SE) calculés. Les sous ensembles sont :

X, partitionné en “MO---Mk][Mk+1---Mk+1+l][Mk+2+l---Mk+2+m”

X, partitionné en | [No...Ne) [N 1. N1 1] [Nis211-- Nevo ]|

X3 partitionné en [[PO...Pk][Pk+1...Pk+1+l][Pk+2+l...Pk+2+m]}

avec k < | < m. Ces sous ensembles correspondent aux variables linguistiques

faible, moyen et fort énumérées ci-dessus. La base d’apprentissage pour le systéme

d’inférence flou est construite comme indiqué dans la matrice suivante :

Ce qui correspondant a la

guistiques :

[My... Mj] [No...Ni] [Py...Py]
[My... My [Pt Pet14]
[Mg1... Miyq144] [Nis1---Nig141] [Prt1- Prg141]
[Mys241---Myyo4m| e [Prt1- Prg141]

[Mk+2+l---Mk+2+m] [Nk+2+l-~-Nk+2+m] [Pk+2+l---Pk+2+m]

matrice suivante dont les valeurs sont les variables lin-

faible  faible  faible

fazble e moyen
moyen moyen moyen

fort e moyen
fort fort fort

Chaque colonne des matrices représente les valeurs d’une caractéristique donnée.

2. Sélectionner le sous ensemble a réajuster : faible, moyen ou fort.

3. Calculer la valeur moyenne de I'intervalle déduit du sous ensemble ; par exemple pour

la variable linguistique fort de ’entrée X;, nous obtenons Mlm =
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5.8. Approche basée sur la logique floue pour la segmentation syllabique

4. Calculer la valeur moyenne de l'intervalle formé par les valeurs allant de la borne

inférieure de l'intervalle précédent a sa valeur moyenne calculée [Myo4q...M;m];

5. Réduire le sous ensemble courant & [Mim...MHngm]. Les valeurs de My 04 & M, —1
sont ajoutées au sous ensemble de la variable linguistique adjacente. Ceci lui assigne
un nouvel intervalle [Mkﬂ...]\}[im — 1]. Une nouvelle base d’apprentissage est créée

comme suit :

(Mo... M,] [No...Ny] Py..P]
(Mo... My . (PoiroPossi]
[Mys1.. M — 1] [Nigt - Niqa 1] [Piti... Poyrsd]
[Mim-- M2 e [Pry1-- Pyt
[ Mim- - Myio4m|  [Nigotio-Nigtogm)  [Prerotie-Pogoim]

6. Une nouvelle configuration de variables d’entrée est obtenue et utilisée comme en-
trée au systéme DBN pour 'apprentissage. Le systeme DBN, pendant la phase
d’apprentissage, ajuste les sorties en minimisant les erreurs entre Y, (sortie désirée)
et Y; (sortie observée). A la fin de Iapprentissage, les régles floues sont déduites pour
la configuration courante des variables d’entrée. Les ensembles flous sont attribués

a chaque variable de sortie.

7. Appliquer les regles floues obtenues & partir des ensembles flous au systéme d’in-
férence pour trouver une sortie nette d’estimation des fonctions d’appartenance.
Chaque ensemble flou donné par une variable X; est divisé en I; ensembles équidis-
tants et triangulaires. De la méme facon, la sortie Y, est granulée en [, ensembles

flous triangulaires. Ainsi, pour chaque (X,Y) = (z1,...., 2y, y)
e le degré d’appartenance a chaque ensemble flou est calculé par : min{ ., , 1(x1), ..., ti,, (X,
o 1<k <ILectl<k,<I,;
e /i, indique la fonction d’appartenance de la K; — éme valeur linguistique de
X
e l'ensemble flou (ky, ..., ky, k) avec la fonction d’appartenance MAX génére la
régle

R,,..ky) ¢ 811 est pky, 1 et ... et x, est pky, p alors y est uy, ;
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Chapitre 5. Segmentation indépendante du texte de la parole continue en Fongbe

e un degré d’appartenance sera attribué a chaque régle comme la valeur pondérée

Blher,.. kp)-

A la fin de cette étape, nous calculons le taux de frontiéres correctement détectées lié

a l'apprentissage de la configuration courante des variables d’entrée que sont STE,
ZCR et SE;

8. Répéter les étapes allant de 3 & 7 pour une nouvelle configuration des ensembles

flous jusqu’a obtenir M;,, = My 140}

9. Sélectionner la variable linguistique suivante avec ses sous ensembles correspondants

et répéter les étapes de 3 a 7;

10. Arréter la procédure une fois tous les ensembles de toutes les variables linguistiques
ont été réajustées. Pour finir, on détermine les ensembles flous et régles qui opti-

misent le taux de frontiéres correctement détectées en minimisant l'erreur en sortie.

A la fin, nous obtenons les meilleurs ensembles flous avec des régles floues qui four-
nissent avec précision les frontiéres effectives des segments de parole dégagés par les EdS.
Commencant par une base d’apprentissage contenant 27 régles, la phase d’apprentissage
a généré 8 régles floues formelles énumeérées dans le tableau [129]. Dans ce tableau, =

est une variable qui peut prendre les valeurs faible, myen or fort.

TABLE 5.2 — Les regles floues générées.

No Entrée Sortie

Regles] STE [ ZCR | SE

1 faible | x X silence

2 X faible | x silence

3 X X faible | silence

4 moyen | moyen | moyen | phonéme

) moyen | moyen | fort phonéme/syllabe
6 X fort X silence

7 fort moyen | moyen | phoneéme

8 fort moyen | fort phonéme/syllabe

La figure [5.4) montre les résultats de la phase d’adaptation. Ces résultats sont liés aux
différentes valeurs des coefficients STE et ZCR en fonction de SE. Pour chaque meilleur
ensemble de SE, ZCR est tracé sur 'axe des abscisses et STE sur I’axe des ordonnées. Les

conclusions issues des résultats sont :
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5.8. Approche basée sur la logique floue pour la segmentation syllabique

e quand SE est dans 'intervalle [0, 0184...0, 4], STE dans 'intervalle [0, 0025...0, 015]
et ZCR dans 'intervalle [0...0,089], le segment en entrée contient du silence ou du
bruit (voir le tracé en haut sur la figure ;

e quand SE est dans l'intervalle [0, 35...0,9], STE dans 'intervalle [0...0,032] et ZCR
dans l'intervalle [0,009...0, 1], le segment en entrée contient un phonéme (voir le

tracé au milieu sur la figure |5.4)) ;

e quand SE est dans l'intervalle [0,8...1,07], STE dans Uintervalle [0...0,032] et ZCR
dans l'intervalle [0, 009...0, 1], le segment en entrée contient soit un phonéme soit un
monosyllabe (voir le tracé en bas sur la figure ;
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5.4 Evaluation de performances

5.4.1 Description des métriques d’évaluations

Les deux algorithmes que nous avons proposés dans ce travail ont été appliqués au
corpus de parole continue en Fongbe dont la description est présentée au Chapitre (section
, tableau . Nous avons comparé les frontiéres détectées automatiquement par les
méthodes proposées contre les frontiéres de la transcription manuelle des signaux de parole
pris en exemple depuis le corpus de parole. L’évalution est réalisée avec les métriques de
base couramment utilisés dans I’état de I'art. Il s’agit du taux de succes (TS), du taux de

fausses alertes (FA) et du taux de sur-segmentation (TSS). Ils sont définis comme suit :

e TS (Taux de succes) : représente le taux de frontiéres correctement détectées et défini
avec l'expression N./Nr. Il utilise le nombre de frontiéres correctement détectées N..

et le nombre total de frontiéres dans le signal Np.

e FA (taux de Fausses Alarmes) : représente le taux de frontiéres détectées par erreur
et défini avec l'expression (N7, — N.)/Nr,. 1l utilise le nombre total de frontiéres

détectées Np, et le nombre de frontiéres correctement détectées N..

e TSS (Taux de Sur-Segmentation) : montre combien (plus ou moins) est le nombre
total des détections de l’algorithme par rapport au nombre total des limites de

référence provenant de la transcription (Ng, — Np)/Nr.

Nous décrivons la qualité générale de l'algorithme par le calcul des scores des me-
sures F-value et R-value. F-value est une valeur scalaire habituellement utilisée pour
I’évaluation d’une méthode de segmentation. Elle tient compte simultanément du taux
de frontiéres correctement détectées et du taux de frontiéres détectées par erreur et se
définit par 'expression F; = (2 x (1 — FA) x TS)/(1 — FA—TS). La mesure R-value,
similaire & F-value, évalue la proximité de ’algorithme a la segmentation idéale. Elle a
été proposée par Rasanen et. al [130] et est considérée comme plus précise que F-value.
Elle tient compte simultanée du taux de succés TS et du taux de sur-segmentation TSS

et est définie & partir des valeurs r; et ry dont les expressions sont :

rl=/(1-T8)? +08? (5.15)

r2= (TS —08—-1)/V2 (5.16)
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R=1—(r1]+|r2])/2 (5.17)

Pour situer nos deux approches dans ’état de ’art, nous avons procédé a une com-
paraison entre les méthodes proposées et quelques unes de 1’état de l'art couramment
utilisées pour la segmentation de la parole utilisant le corpus TIMIT@. Pour ce faire,
nous avons appliqué les méthodes recensées sur notre base de données afin d’évaluer leurs
performances contre celles choisies dans 1’état de l'art. Les métriques utilisées pour la
comparaison sont le nombre de frontiéres correctes, les erreurs d’insertion et les erreurs

de suppression. Elles sont calculées avec les équations suivantes :

nombre de détections correctes
nombre de segments obtenus automatiquement

e détections correctes =

nombre d’insertions
nombre de segments obtenus automatiquement

e crreurs d’insertion =

nombre de suppression
nombre de segments dans la référence

e crreurs de suppression =

5.4.2 Performance de ’approche basée sur ’entropie de Rényi

Le tableau présente les résultats obtenus avec différentes durées prises entre les
fenétres (F'SS) appliquées aux signaux de parole du dataset Fongbe@. Pour les trois
mesures utilisées et pour toutes les durées F'SS, on réalise que £ surpasse les performances
des EdS. La performance globale de cette approche est obtenue a 0,2s considéré comme
la durée moyenne de la syllabe. Nous pouvons remarquer une amélioration significative du
taux de fausses alarmes (F)). Cela montre que £y identifie correctement une frontiére a
chaque fois qu’une frontiére est détectée et supprime efficacement les insertions introduites
par les EdS (voir figure .5)). La figure montre I’évolution de TS et FA par rapport
aux durées F'SS tracées en abscisses. Une observation est que plus FSS est petit, plus le
taux de frontiéres mal identifiées est élevé. Pour les meilleures performances de la mesure
proposée £ comparée aux EdS, nous obtenons une augmentation du taux de succes (24%)
et une réduction du taux de fausses alarmes (26%) pour la méme durée FSS (0,2s).

En plus d’utiliser les métriques standards, nous avons évaluer I’approche avec les me-
sures F-value et R-value qui prennent en compte les performances globales de la méthode
de segmentation. Le tableau présente ces performances selon les méthodes compa-
rées. On pourra remarquer une amélioration significative des mesures Fvalue et Rvalue.
Pour F'SS > 0,15, Fvalue et Rvalue ont pratiquement les mémes valeurs quand nous

appliquons la mesure {g. Ceci peut étre clairement vu sur la figure Les performances

23. https ://catalog.ldc.upenn.edu/LDC9I3S1
24. Corpus audio de parole continue en Fongbe
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TABLE 5.3 — Les mesures de performance (TS, F4 et T'SS) pour la détection de frontiéres
avec la simple méthode des EdS et avec £y en fonction de la durée FSS.

~ [SE 3
FS5 Metrique Dataset | Dataset
Fongbe | Fongbe
TS 0,31 0,51
Fy 0,85 0,65
0,055 1gg 0,69 0,49
TS 0,44 0,74
Fa 0,77 0,42
0,1s
TSS 0,56 0,26
TS 0,51 0,77
Fy 0,67 0,4
0,158 g 0,49 0,23
TS 0,57 0,81
Fy 0,6 0,34
0.28 | 1gs 0,43 0,19
TS 0,56 0,8
Fy 0,62 0,39
0,255 | 1gg 0,444 |02
TS 0,54 0,79
035 | Fa 0,61 0,39
’ TSS 0,46 0,21

obtenues & F'SS = 0,2s montre que dans cette étude, notre algorithme est bien adapté

pour la détection avec haute précision des frontiéres syllabiques.

Cela conduit a confirmer que I'entropie de Rényi calculée sur une distribution d’éner-
gies & court terme améliore efficacement la détection de frontiére entre syllabes pour les
énoncés du Fongbe. Une détection de base avec les exposants de singularité permet de
déterminer les niveaux de changement dans la dynamique temporelle du signal de parole.
La figure montre la segmentation du signal de ’énoncé "A xa kwe a? " en unités
syllabiques. Sur cette figure, on remarque aisément que les exposants de singularité ont
une variance plus élevée dans les points contenant du silence et dans des pauses marquées.
Cela rend donc difficile 1'utilisation seule des exposants de singularité pour la détection
automatique des frontiéres parce qu’ils incluent parfois ces différents points dans les seg-
ments délimités. Par contre, les énergies ont une variance faible dans ces points et sont
sensibles dans les pauses de parole. Ainsi I'utilisation des énergies a court-terme pour le
calcul de ’entropie de Rényi nous a conduit & améliorer la détection automatique des

frontiéres. Les performances globales ont été déterminées avec la mesure proposée {g. La
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FIGURE 5.5 - HAUT- Signal original et sa transcription avec les frontiéres entre syllabes
de la phrase prononcée "A xa kwe a? ", MILIEU- Courbe des changements de niveaux
des EAS h(t), BAS- L’énergie court-terme En tracée en rouge avec la distribution des
EdS pour montrer la différence dans les variations et I'information additionnelle fournie
par le calcul de I'entropie de Rényi. Ceci permet de retrouver facilement les frontiéres
entre syllabes qui sont tracées en noir.

langue Fongbe étant une langue tonale, les syllabes sont affectées par le ton de certains
phonémes qui s’ajoute parfois a la prononciation d’un son pendant un souffle. Il est a
remarquer que la prononciation avec le ton a un impact sur la détection des pauses entre

syllabes et augmente la durée du son dans chaque FSS.

Notre approche a été aussi comparée avec quatre autres méthodes de 1'état de 'art.
Une comparaison est faite avec la méthode de base de Mermelstein qui est incluse dans
certains travaux comme [I31] pour la segmentation syllabique dont les performances sont
similaires. Nous avons également implémenté la méthode de Villing [IT3] et une autre
méthode basée sur le calcul des caractéristiques MFCC et étudiée dans [114]. Avec cette
derniére méthode, nous découpons le signal original en de courtes trames chevauchantes,
et pour chaque trame, nous calculons un vecteur de caractéristiques composé de coeffi-
cients MFCC. La derniére méthode implémentée pour la comparaison est une méthode

indépendante des modéles acoustiques ou d’alignement forcé pour une transcription ma-
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FIGURE 5.6 — Courbes de T'S et F4 des EdS et de {5 en fonction des durées FSS.

TABLE 5.4 — Les mesures de performance (Fvalue et Rvalue) pour la détection de fron-
tiéres avec la simple méthode des EdS et avec £y en fonction de la durée FSS.

. SE n
FSS Metrique Dataset | Dataset
Fongbe | Fongbe
Fualue | 0,20 0,42
0,058 Rvalue | 0,02 0,31
0.1 Fualue | 0,30 0,65
% | Rvalue | 0,21 0,63
Fualue | 0,40 0,67
01981 poatue | 031 0,67
0.9 Fualue | 0,47 0,73
“5 | Rualue | 0,39 0,73
Fualue | 0,45 0,70
0.255 | poalue | 038 0,72
0.3 Fvalue | 0,45 0,69
25 | Rualue | 0,35 0,70

nuelle, mais fonctionne a base d’un réseau de neurones profond (DNN) pour la détection

des frontiéres entre syllabes. Pour ce faire, nous avons adopté la procédure décrite dans

[15] mais avec une longueur de fenétrage adaptée a une syllabe.

Le tableau |5.5| présente les scores obtenus pour chaque méthode implémentée. Il montre

clairement que la performance globale, en fonction des trois critéres choisis, est obtenue

avec 'algorithme proposé, méme si la méthode DNN présente des performances similaires

a l'exception des erreurs d’insertion.

106



5.4. FEvaluation de performances

Données test du corpus Fongbe

0.8
0.7
0.6
0.5
@
g 0.4
[+ 4]
= 03
Fvalue SE
0.2 —— Rvalue SE
01 Fvalue & H
= Rvalue & H
0
0 0,05 01 0,15 0,2 0,25 0.3 0,35

F55

FIGURE 5.7 — Courbes de Fvalue et Rvalue de chaque méthode

TABLE 5.5 — Les scores de chaque algorithme de détection de frontiéres entre syllabes.

Scores Mermelstein [104] Villing [113] MFCC [114] DNN [15] Algorithme proposé
Détections correctes 75,2% 87,7% 82,5% 88,4% 89,9%
Détections d’omissions 24,8% 12,3% 17,5% 11,6% 10,1%
Détections d’insertions 17,6% 0% 1,4% 1,7% 0,17%

5.4.2.1 Performance de ’approche basée sur la logique floue

Les expériences, pour cette approche, ont été réalisées avec une durée de 30 ms entre
les fenétres appliquées aux signaux de parole. Cette durée est considérée comme la durée
moyenne d'un phonéme prononcé. En plus des méthodes basées sur les EdS, les coefficients
MFCC et le DNN, nous avons implémenté deux autres méthodes intéressantes rencontrées
dans les travaux [132] et [133]. Dans la premiére méthode [132], les auteurs ont utilisé
I’alignement forcé avec l'algorithme de Viterbi basé sur les Modéles de Markov Cachés
(MMCs) pour émettre des hypothéses sur les frontiéres de transition entre les sons dans
une parole. Ensuite, ils exploitent la technique des SVMs pour affiner les hypothéses
émises et dégager les frontiéres effectives. Dans la deuxiéme méthode [I33], les auteurs se
sont basés sur une analyse de régression pour la fusion de prévisions de plusieurs moteurs
indépendants de segmentation. La fonction principale de la méthode est basée sur la Fusion
de Régression de Prévisions des Frontiéres (FRPF) pour la segmentation automatique de
la parole. Toutes ces méthodes ont été implémentées pendant nos expérimentations et
appliquées aux données audio du corpus de parole continue en Fongbe.

Le tableau présente les résultats de ’évaluation de performance des différentes

méthodes implémentées. On peut remarquer que ’approche proposée avec 1'adaptation
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TABLE 5.6 — Mesures de performance de chaque méthode.

Metriques FRPF [133] SVM [132] DNN [15] S.E MFCC Méthode proposée
TS 0,55 0,61 0.85 0,81 0,73 0.87

Fa 0,35 0,29 0,2 0,2 0,22 0,2

TSS 0,45 0,39 0,15 0,19 0,27 0,13

Fualue 0,59 0,66 0,82 0,80 0,75 0,83

Rualue 0,36 0,45 0,79 0,73 0,62 0,82

des frontiéres basée sur la logique floue donne les meilleures performances (Fvalue =
0,83, Rvalue = 0,82) dans la détection des frontiéres entre phonémes ou syllabes. 11
est donc clair que l'utilisation des connaissances expertes additionnelles et la procédure
automatique de génération des ensembles flous et de régles floues améliorent la détection

des frontiéres comparée a la méthode des EdS.

TABLE 5.7 — Résultats des algorithmes.

Scores FRPF [133] SVM [132] DNN [15] S.E MFCC Algorithme proposé
Détections correctes 65,9% 76,4% 91,6% 89,6% 87,2% 92,7%

Détection d’omissions 34,1% 23,6% 8,4% 10,4% 12,8% 7,3%

Détections d’insertions 12,2% 9,4% 0,7% 2,6% 5,8% 1,3%

Le tableau présente les résultats des scores obtenus avec les métriques tels que le
nombre de détections correctes, les erreurs d’insertion et les erreurs de suppression. On
remarque que la performance globale sur les trois critéres d’évaluation est obtenue avec
I’algorithme proposé qui, comparé aux autres, nécessite un longue durée pour la génération
des ensembles et régles flous. Nous mettons 'accent sur le fait que ces performances
obtenues sont valables sur les données audio du Fongbe incluant sa complexité tonale. La
méthode utilisant le DNN montre des performances similaires avec un bon score pour la
détection des insertions. Elle est donc adaptée pour la segmentation automatique de la

parole continue en Fongbe.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes pour la segmentation automa-
tique de la parole continue en langue Fongbe. Les deux méthodes utilisent une approche
non-linéaire pour 'analyse du signal de parole. Elles exploitent les caractéristiques du
domaine temporel du signal tels que les propriétés géométriques des exposants de singu-
larité détaillées dans [I18] , I’énergie a court terme du signal et le taux de passage par
zéro. La premiére méthode calcule, dans un premier temps, les exposants de singularité

dans chaque point du signal de parole. Les exposants sont ensuite combinés a une mesure
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entropique calculée sur I’énergie & court-terme du signal pour améliorer la précision dans
la détection des frontiéres entre syllabes. L’algorithme proposé dans ce chapitre a été dé-
taillé et décrit comme étant un algorithme trés simple a mettre en ceuvre et moins coutéux
en calcul. Compte tenu des performances obtenues, nous pouvons conclure que ’entropie
Rényi peut étre appliquée a une distribution d’énergies et incluse dans un algorithme de
segmentation automatique de la parole par I'usage d’une analyse de singularité locale. La
deuxiéme méthode exploite les connaissances expertes que fournissent les mécanismes de
la logique floue pour opérer une segmentation de la parole continue en de petites unités
contenant soit un phonéme soit une monosyllabe. Ces deux méthodes proposées ont été
comparées aux méthodes interressantes dans la littérature pour une évaluation de per-
formances globales. Cette comparaison positionne trés bien les méthodes proposées dans

I’état de 'art en montrant leurs performances sur les signaux de parole en Fongbe.
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Chapitre 6

Reconnaissance automatique de la

parole continue en Fongbe

"zan € ma yon s€ a € non ji do min si

non koho ta haa"
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Chapitre 6. Reconnaissance automatique de la parole continue en Fongbe

Introduction

La reconnaissance automatique de la parole (RAP) est une technologie qui permet
a un ordinateur d’identifier des mots prononcés par une personne dans un microphone.
Un systéme de reconnaissance automatique de la parole convertit la parole en texte afin
d’en extraire la signification sémantique du texte. Il est, de nos jours, de plus en plus
utilisé, grace notamment a l'arrivée de produits commerciaux grand public de bonne
qualité et financiérement accessibles. Les applications RAP ont été réalisées avec succés
pour la plupart des langues occidentales telles que I’Anglais, le Francais, 'Italien etc.,
pour la plupart des langues asiatiques comme le Chinois, le Japonais, I'Indien etc., parce
qu’elles disposent d’une grande quantité de ressources linguistiques numériques [56]. En
Afrique, malgré les 2.000 langues parlées, la technologie de la reconnaissance de la parole
est moins répandue a cause du manque ou de I'indisponibilité des ressources linguistiques
numeériques de la plupart de ses langues (vernaculaires pour la plupart). Aussi, pour la
plupart du temps, elles ne sont pas écrites (pas de grammaire formelle, nombre limité
de dictionnaire, manque de linguistes). Malgré les insuffisances, certaines ont fait objet
d’études et disposent désormais de ressources linguistiques pour permettre la réalisation
de systémes de reconnaissance vocale. Par exemple, dans le contexte du projet ALFFAP?]
des systémes de RAP ont été réalisés pour quatre (4) langues de 1’ Afrique Subsaharienne

(le swahili, le hausa, 'amharique et le wolof) [134].

L’objectif principal du travail présenté dans ce chapitre est d’introduire un premier
systéme de reconnaissance automatique de la parole en Fongbe [2]. Comme il a été démon-
tré dans le chapitre 1, le Fongbe est une langue peu dotée ne disposant pas de ressources
linguistiques numériques telles qu’un corpus audio et un corpus de texte adaptés a un sys-
téme de reconnaissance automatique. Le chapitre 2 a présenté une description des données
collectées dans le cadre de la construction de ces deux ressources importantes pour un
systéme RAP en Fongbe. Elles sont utilisées ici pour construire des modéles acoustiques
et de langage pour le décodage de la parole continue en Fongbe. La modélisation acous-
tique a été élaborée a un niveau graphémique et la modélisation du langage a donné lieu
a deux modeéles pour des fins de comparaison. La boite a outils Kaldi ASR a été utilisée
pour entrainer les modéles acoustiques sur les données de paroles collectées. Pour la mo-
délisation du langage, nous avons utilisé la boite a outils SRLIM[| pour construire des
modeéles du langage tri-grammes entrainés sur les données textuelles collectées. En post

traitement, pour améliorer la performance de notre systéme de reconnaissance qui intégre

25. http://alffa.imag.fr
26. www.speech.sri.com/projects/srilm/
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les différents modéles développés, les voyelles ont été transformées pendant une phase de
normalisation des différents tons du Fongbe. Nous avons décidé d’utiliser la boite a outils
Kaldi [135] parce que ses modules de reconnaissance sont suffisamment rapides dans le

processus de reconnaissance.

6.1 Kaldi et la reconnaissance automatique de la parole

Dans cette section, nous abordons les techniques employées par Kaldi pour la recon-

naissance automatique de la parole.

6.1.1 La reconnaissance automatique statistique de la parole

Le but de la RAP statistique est de décoder les séquences de mots dans une parole
donnée. Le terme décodage trouve son origine dans la terminologie des MMCs. En recon-
naissance de la parole, il est équivalent a la reconnaissance d’une séquence de mots W
étant donné les observations acoustiques comme décrit dans 1'équation [6.2] La meilleure

séquence de mots ne dépend pas des probabilités des caractéristiques acoustiques P(a).

P(a|w) x P(w)} (6.1)

P(a)
= argmaz,{P(alw) x P(w)} (6.2)

w* = argmax,{P(w|a)} = argmax, {

La modélisation acoustique est I'estimation des parameétres 8 d’'un modele de sorte que
la probabilité P(a|w; ) soit la plus précise que possible. La probabilité P(w) intervient
dans la modélisation du langage. Le processus de décodage comprend la paramétrisation
de la parole, le calcul des caractéristiques acoustiques sur de petites fenétres extraites du
signal de parole et le décodage lui-méme a l'aide de la méthode beam search.
L’amélioration de la précision du moteur de la reconnaissance de la parole dépend

principalement de I’amélioration des modéles acoustiques et du langage.

6.1.2 Paramétrisation de la parole

L’objectif de la paramétrisation de la parole est de réduire les influences environne-
mentales négatives sur la reconnaissance de la parole. La parole varie selon un certain

nombre d’aspects :
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e les différences entre la prononciation des locuteurs varie selon le sexe, le dialecte, la

voix etc. ;
e les bruits environnementaux ;

e le canal d’enregistrement ; par exemple, le signal téléphonique est réduit & une bande
de fréquences comprise entre 300 & 3000 Hz ; la qualité du signal du téléphone mobile

influe aussi sur la qualité du signal audio;

Différentes méthodes de paramétrisation existent et peuvent permettre d’améliorer la
robustesse du systéme de reconnaissance de la parole pour différentes conditions d’enre-
gistrement.

La paramétrisation de la parole extrait, de I’onde brute du signal, des caractéristiques
acoustiques distinctives. Les deux méthodes efficaces les plus utilisées pour la paramétri-
sation de la parole sont les coefficients MFCCs [136] et la prédiction linéaire perceptuelle
(PLP) [41]. Sur un signal audio échantillonné et quantifié, les transformations MFCCs
ou PLP calculent efficacement sur une fenétre donnée les statistiques avec une dimension
réduite. Nous avons choisi dans notre travail d’utiliser les coefficients MFCCs car ils sont
efficacement calculés par la boite a outils que nous avons choisi pour notre systéme de
reconnaissance. Les coefficients MFCC statistiques sont calculés pour chaque fenétre du
signal échantillonné. Ainsi, pour une fenétre de 25ms décalée de 10 ms avec une fréquence
d’échantillonnage de 16 Khz, nous obtenons 13 coefficients cepstraux statiques & partir
des 16000 x 0,025 = 400 échantillons d’une fenétre donnée (voir la section pour
le processus de calcul des MFCCs). Les coefficients MFCC statiques sont généralement
étendus par leurs dérivées temporelles A + AA. En conséquence, MFCC A + AA extrait
13 + 13 4+ 13 = 39 caractéristiques acoustiques pour une trame. Le vecteur original pour
les 400 échantillons audio dans une trame est réduit au vecteur des 39 caractéristiques
acoustiques MFCC A + AA.

6.1.3 Les transformations de caractéristiques

Les transformations de caractéristiques sont généralement appliquées en plus de la
paramétrisation MFCC ou PLP. Elles sont appliquées par trame et prennent généralement
compte du contexte de plusieurs trames précédentes (contexte gauche) et consécutives
(contexte droite).

Les transformations linéaires ou affines sont respectivement exprimées par les multi-
plications matricielles Az et Ax™. La matrice A représente la matrice. x est le vecteur

d’entrée et Az représente les caractéristiques transformées. Les transformations affines
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utilisent un vecteur étendu (z7)7 = (z1,--- ,x,,1) et la matrice A : (n + 1) x (n + 1).

En fonction des données acoustiques, 'objectif est de choisir, parmi la grande variété de
transformations disponibles, la plus appropriée. Certaines transformations sont estimées
discriminatives, d’autres utilisent des modéles génératifs. Il en existe qui sont dépendants
ou non du locuteur. La boite & outils Kaldi implémente un nombre varié de transforma-

tions de caractéristiques dont voici quelques unes :
e HLDA (Heteroscedastic Linear Discriminant Analysis, [137]) ;

e LDA (Linear Discriminant Analysis, [138]) ;

MLLT (Mazimum Likelihood Linear Transform, [138]) ;

e ET (Exponential Transform, [139)]) ;

CMVN (Cepstral Mean and Variance Normalisation, [140]) ;

La combinaison LDA + MLLT applique la transformation de caractéristiques en deux
étapes : LDA réduit la dimension des caractéristiques et MLLT applique une transforma-
tion linéaire simple [138]. Le HLDA estime la réduction de la dimension et la transforma-
tion de l'espace en une seule étape [I37]. La combinaison LDA + MLLT est effectuée de
la méme facon que le HLDA et gagne une amélioration significative sur la transformation
A+ AA.

6.1.4 La modélisation acoustique

La modélisation acoustique est sans doute le cceur de la reconnaissance de la parole.
Le modeéle acoustique estime la probabilité P(a|w; @) de génération des caractéristiques
acoustiques a pour un mot w donné.

Les méthodes de modélisation acoustique les plus réussies n’estiment pas directement
la probabilité P(a|w), mais plutdt la probabilité P(a|fifofsf1) de la génération des ca-
ractéristiques a pour les phones w = fi fs f3f4 qui forment la prononciation du mot w. Le
phone est I'unité contrastive la plus petite de la parole. Les caractéristiques acoustiques
d’un phone dépendent de son contexte. Le phone précédent et le suivant influencent for-
tement le son du phone au milieu.

Le triphone est une séquence de trois phones qui capturent le contexte d’un seul
phone. Par conséquent, les propriétés acoustiques des triphones varient beaucoup moins
en fonction du contexte du phone. Notons que certaines combinaisons de préfixes ont

le méme effet sur le phone exemple, par exemple ¢ et p ont le méme effet sur 7. Ainsi
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ces triphones seront mis en ensemble afin de réduire le nombre de triphones pour la

modélisation acoustique.

La méthode statistique basée sur les modeéles de Markov cachés est trés puissante dans
la caractérisation des échantillons de données observés d’une série temporelle discréte
avec un état inconnu [I41]. Dans le cas de la reconnaissance de la parole, les états cachés
du MMC représentent généralement les monophones ou triphones et nous observons les
échantillons de caractéristiques acoustiques. Les MMCs ont deux types de paramétres :
les probabilités de transition entre les états et la distribution probabilistique pour générer
I’observation dans un état donné. Ces paramétres doivent étre estimés dans ’apprentissage

du modéle acoustique.

La probabilité de transition est une probabilité de changement de 1'état ¢ a 1’état
u. Chaque transition est représentée comme un arc e = qu entre les états ¢ et u. La
probabilité est généralement représentée par le poids w, de I'arc e. Le modéle de Markov
émet une observation lors de la traversée sur ses arcs. Le modéle de Markov caché émet
I'observation stochastique basée sur la distribution probabilistique liée a 1’état visité.
En reconnaissance de la parole, une distribution gaussienne multivariée est généralement
utilisée pour modéliser les probabilités des états MMC. Les parameétres de la distribution
gaussienne sont individuellement estimés pour chaque état. Cependant, les états sont
généralement regroupés pendant ’apprentissage du modéle acoustique et les états au sein

d’un méme groupe partagent les mémes paramétres pour la distribution gaussienne.

La boite a outils Kaldi utilise ’algorithme d’apprentissage Viterbi pour entrainer les
modeéles acoustiques MMC. Elle modélise les probabilités d’observation a l'aide de la

distribution gaussienne multivariée avec la dimension des caractéristiques acoustiques a.

En régle générale, les probabilités de transition sont initialisés avec des valeurs uni-
formément distribuées. Les probabilités d’observation sont initialisées par la distribution
gaussienne multivariée de i et o définis sur la moyenne globale et la matrice de covariance

globale estimée sur toutes les données acoustiques de I’apprentissage.

L’apprentissage Viterbi des modéles acoustiques Kaldi applique le critére Viterbi
dans l'attribution de l’observation acoustique aux états MMC. Les travaux récents ont
révélé que I'apprentissage Viterbi est tout aussi efficace pour la reconnaissance de la parole

continue que l'algorithme de Baum-Welch [142].

Etant donné un ensemble d’observations d’apprentissage O", 1 < r < R et une sé-
quence d’état MMC 1 < j < N, la séquence d’observations est alignée a la séquence d’états

via un alignement. Le meilleur alignement 7' résulte de la maximisation de I’équation
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pour 1 <i < N.

ON(T) = mazx|p;(T)a;N] (6.3)
La variable ¢;(0;) est calculée récursivement a l'aide de 1'équation [6.4]

¢;(t — Dajj

¢i(or) = bj(o)max {

Les conditions initiales sont ¢1(1) = 1 et ¢,;(1) = ay;b;(01), pour 1 < j < N. Initia-
lement, les paramétres du modéle sont mis & jour en fonction du meilleur alignement de
I'observation individuelle des états et des composants gaussiens au sein des états. Ensuite
les probabilités de transition sont estimées a partir des fréquences relatives avec I’équation

6.5 ou Aij désigne le nombre de transitions de 1’état ¢ a I'état j.

722\,_2 A (6.5)

aij =
La fonction d’indication %, (t) est utilisée pour mettre a jour les moyennes et la matrice
de covariance & partir des statistiques. Elle renvoie 1 si o] est associé avec le composant

m de I’état j et 0 partout ailleurs. Le vecteur des moyennes et la matrice de covariance
sont mis a jour selon les équations [6.6] et [6.2]

R T, r T
5 re1 2y Vi ()0}
pgm = . (6.6)
T i (1)
R Tr o™ () (0" — - T a0
Zr:1 Zt:l jm( )(Ot lu]m) (Ot /ij) (6 7)

jzm: - Zf:l ZtTél gm(t>

Enfin, les poids sont calculés en fonction du nombre d’observations attribuées a chaque

composant.

DY ()
LD YLD Vi Vi (t)
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6.1.5 Modélisation du langage

Le modéle du langage réduit efficacement les hypothéses du modéle acoustique. Une
probabilité de caractéristiques acoustiques d’une transcription de mots donnés P(a|w)
estimée par un modéle acoustique est combinée avec la probabilité d'une transcription

de mots P(w) estimée par un modéle du langage pour un domaine donné dans le but de
P(ajw)x P(w)

P(a) ’
Le mode¢le du langage statistique attribue a une séquence donnée de mots une proba-

calculer la probabilité a posteriori de la transcription P(w|a) =

bilité donnée par I'équation [6.9 Les plus utilisés sont les modéles du langage n-gram. Ils
calculent la probabilité de k séquences de mots w (voir I’équation [143]. L’hypothése
de Markov se rapproche de la probabilité en supposant que seuls les plus récents n — 1

mots sont pertinents pour prédire le mot suivant.

PW) = P(wg, W1, Wk_2, ..., W1) R HleP(wAwf:}LH) (6.9)

Les probabilités P(w;|w!.,) pour chaque mot w; sont estimées a 1’aide des fréquences
relatives des n-grams, (n-1)-grams, (n-2)-grams, ... sur 'apprentissage des données. Le
modéle du langage estime la probabilité en comptant les fréquences relatives sur le corpus

de textes qui est généralement choisi en fonction du domaine du RAP ciblé.

6.1.6 Deécodage de la parole

Les décodeurs MMC de parole ont pour objectif de trouver les séquences de mots les
plus probables en recherchant les séquences de phones qui correspondent aux mots. Les
phones sont généralement représentés comme des triphones dans le modéle acoustique.
L’utilisation de la combinaison des probabilités des modéles acoustiques et du langage,
comme décrit dans 1’équation [6.2] ne produit pas plus de précision dans les transcriptions
de parole. Généralement un poids du modele du langage w,,; est utilisé pour améliorer la
précision de la reconnaissance de la parole. Il est réglé sur tout I’ensemble des données
d’apprentissage et équilibre I'impact des deux modeéles. En utilisant la meilleure séquence

de mots, w,,; est trouvé selon 1’équation [6.10}
wx = argma,, P(ajw) x P((w)"m (6.10)

La reconnaissance est effectuée en construisant les modeles de mots a partir des régles

de composition des modéles de phones décrites dans un lexiquem Les phrases sont par la

27. Le lexique est l'ensemble des régles permettant de décomposer un mot en sous-unités (phonémes,
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suite formées par concaténation des modéles de mots. Les modéles de mots sont connectés
via un modéle MMC. Pour une reconnaissance de mots isolés, le modéle MMC est évalué
pour chaque possibilité de mots. Le modéle MMC intégre les unités décomposées chacune
en 3 états. En général, un modele de phonéme est composé de 3 états émetteurs servant
a décrire la forme (pattern) du phonéme & reconnaitre [I144]. Pour la reconnaissance de
la parole, on considére généralement que les phonémes (contextuels ou non contextuels)

possédent trois parties, chacune correspondant & un état :

e un contexte gauche correspondant a la transition entre le phonéme précédent et le

phonéme courant ;
e une partie centrale considérée comme stationnaire ;

e un contexte droit correspondant & la transition entre le phonéme courant et le sui-

vant.

Certains systémes proposent une liste des N-meilleures hypothéses voire méme un
treillis. A partir des probabilités générées par le modeéle acoustique et des probabilités
des séquences de mots obtenues avec le modele de langage et le lexique, I'algorithme de
décodage permet de produire la meilleure hypothése de phrase. L’objectif de ’algorithme
est de trouver le chemin optimal permettant de maximiser la probabilité de la suite d’ob-

servations étant donné le modele utilisé sans pour autant générer la totalité du treillis.

6.2 La boite a outils Kaldi

Kaldi est une boite & outils de reconnaissance de la parole constituée d’une biblio-
theque, de programmes et des scripts en ligne de commande pour la modélisation acous-
tique. Il utilise ’apprentissage Viterbi pour estimer les modéles acoustiques et implémente
plusieurs décodeurs pour leur évaluation.

L’architecture de Kaldi se compose des librairies Kaldi et des scripts d’apprentissage.
Les scripts accédent aux fonctionnalités offertes par les librairies a travers des programmes
en ligne de commande. La bibliothéque C++ de Kaldi est basée sur la librairie OpenF ST
[145] et utilise les librairies optimisées pour Ialgeébre linéaire telles que BLAS et LAPACK.

Kaldi utilise les transducteurs a états finis (FST), par son implémentation OpenFST,
pour représenter partiellement les modéles acoustiques et du langage, le lexique et aussi la
transformation entre le texte, la prononciation et les triphones. La librairie F'ST fournit

des opérations de graphe qui peuvent étre utilisées efficacement pour la modélisation

phonémes en contexte, syllabes).
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acoustique. En utilisant le F'ST, la tache de décodage de la parole s’exprime comme étant
un probléme de recherche heuristique dans un graphe. Les graphes FST utilisés pour
I’apprentissage du modéle acoustique et du décodage de la parole sont construits sous
forme de séquence d’opérations normalisées de I’OpenF ST [146]. Le décodage est effectué
sur ce qu’on appelle graphe de décodage HCLG qui est construit a partir de graphes simples
FST comme illustré dans I’équation ol le symbole o représente une opération binaire

associative de la composition sur les FSTs.

HCLG=HoCoLoG (6.11)

Les fonctionnalités du transducteur a partir de I’équation sont :
1. G est destiné a coder le modéle du langage ou la grammaire.

2. L représente le lexique. Ses symboles d’entrée sont des phones et les symboles de

sortie sont des mots.
3. C représente la relation entre les phones contextuels de ’entrée et de la sortie.

4. H contient les définitions MMC qui prennent comme id d’entrée le nombre de fonc-

tions de densité de probabilités et retournent les phones contextuels.

L’équation illustre comment Kaldi crée le graphe de décodage a partir des opérations
FST [146).

HCLG = asl(min(rds(det(H' omin(det(Comin(det(LoG)))))))) (6.12)

Kaldi utilise des exécutables qui chargent leur entrée a partir des fichiers et stockent
les résultats dans des fichiers adéquats. Parmi les exécutables, il y a généralement des
alternatives pour toutes les taches de reconnaissance de parole comme le montre la liste

suivante :

1. la paramétrisation de la parole

apply-mfcc

compute-mfcc-feats

compute-plp-feats

2. la transformation de caractéristiques
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e apply-cmvn
e compute-cmvn-stats

acc-lda

fmpe-apply-transform

3. les décodeurs

gmm-latgen-faster

gmm-latgen-faster-parallel

gmm-latgen-biglm-faster

4. T'évaluation et les utilitaires

e compute-wer
e show-alignments

Kaldi fournit, en plus des exécutables (voir figure , des scripts standards trés utiles
qui ajoutent aux librairies de nouvelles fonctionnalités. Les scripts sont logés dans les
répertoires utils et steps de Kaldi et sont utilisés dans de nombreuses recettes de scripts
d’apprentissage pour différents corpora de données. Dans ce chapitre, nous avons créé
une nouvelle recette d’apprentissage pour la parole en continue en Fongbe en utilisant
I'infrastructure de Kaldi et les corpora audio et de textes collectés et décrits dans le
chapitre 2. Par la suite, nous décriverons les différents scripts de modélisation acoustique

qui composent la recette.

6.3 La boite a outils SRILM

SRILMP est une boite & outils destinée & la construction et a 'application de mo-
deles du langage statistiques. Il est employé dans la reconnaissance de la parole, dans
la segmentation et ’annotation statistique et la traduction automatique. SRILM est une
collection de bibliothéques C+-+, de programmes exécutables et de scripts d’assistance
congus pour permettre a la fois la production et 'expérimentation de modéles de langue

statistiques [147]. SRILM est congu et mis en ceuvre en trois couches [147] :

28. http ://www.speech.sri.com/projects/srilm/
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External Libraries

BLAS/LAPACK QOpenFST

Kaldi C++ Library

| Matrix | | utils | [[ LM || Tree || FsText |

| reat || omm | | samm | | HMM

Decoder

Kaldi C++ Executables

(Shell) Scripts

FIGURE 6.1 — Architecture de la boite & outils Kaldi.

e la couche des bibliothéques contenant environ 50 classes C++ pour la modélisation
du langage et des objets tels que les tables de symboles du vocabulaire, les N-

meilleures listes et les graphes de mots;;

e la couche des programmes contenant 14 principaux outils exécutables, tels que
ngram-count, ngram, et taggers écrits en C++ et possitionnés au dessus de I’API

fournit par les bibliotheques ;
e la couche des scripts implémentés pour la plus part en shell ;

SRILM utilise des formats de fichiers standards tels que le format ARPA@ pour les
modeéles N-grammes. Il est disponible pour les utilisateurs non-commerciaux sous une

licence communautaire Open Source.

6.4 Modélisation du langage pour le Fongbe

Pour comparer les performances du systéme de reconnaissance du Fongbe, nous avons
construit deux différents modéles du langage basés sur le méme corpus de textes. Le
premier modele du langage LM1 est construit avec les textes aprés une premiére normali-
sation et contenant les différents tons des voyelles. L utilisation des diacritiques implique

que le systéme doit traiter 26 voyelles (au lieu de 12) considérées comme étant différentes

29. Format utilisé pour coder un modéle du langage avec SRILM
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a cause des tons. Le deuxieme modéle du langage LM2 est construit avec les textes origi-
naux modifiés par une seconde phase de normalisation sur les différentes voyelles tonales
du corpus de textes. La normalisation est faite en supprimant les tons des voyelles et le
remplacement des caractéres accentués par des caractéres simples faciles & manipuler par
le systeme. Le résultat est que nous avons de nouvelles entrées avec leurs transcriptions
dans notre dictionnaire de vocabulaire. Par exemple, le mot azdsi qui signifie Ro: devient
dans le dictionnaire azosu. Le tableau présente les différents changements effectués

sur les voyelles pendant la seconde normalisation.

TABLE 6.1 — Normalisation des voyelles.

Tonal vowels | Normalisation
/a/
/a/
Ja/
Jo/
Jo/
Jo/
e/
e/
e/
/u/
/u/
Ju/
/i/
/i/
/i/
/ e/
e/
€/
/ o/
/ o/
/o/

Or ©7 Oy N 07 O U2 ey =) = =0 D D7 O O O O 01 Q7 Qon

Nous avons utilisé la boite a outils SRILM pour entrainer deux différents modéles
du langage LM1 et LM2 sur 995.339 mots (10.095 unigrams). L’apprentissage des deux
modeéles est effectué avec les données d’apprentissage (1.054.724 mots, 33.153 phrases)
extraites du corpus de textes sans les énoncés (5.490 mots and 1.500 phrases) utilisés
pour le corpus de parole.

LMI1 est entrainé avec les textes originaux pendant que LM2 est entrainé avec les
textes modifiés par la normalisation des voyelles. Pour représenter 'incertitude des deux

modeles du langage, nous avons calculé les valeurs de perplexité de toutes les transcrip-
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tions d’énoncés a l'exception de ceux qui composent les données de test. Ces valeurs de
perplexité sont calculées pour évaluer la performance des deux modéles. La perplexité est
I'exponentiel de la log-vraisemblance. Elle est basée sur les probabilités et est calculée
directement & partir de I’entropie-croisée du modéle sur un jeu de phrases de test. Plus
elle est petite, plus le modéle du langage est performant. La perplexité d'un modeéle du

langage pour un texte D est calculée & partir de I’équation [6.13]

- Zw{ED lOgP(U)T)

2
N

(6.13)

Les probabilités sont estimées & partir du corpus d’apprentissage, puis sont comparées a
celles observées sur le texte D. Le terme exponentiel dans 1’équation de la perplexité peut
étre considéré comme la cross-entropie des deux distributions. Le tableau [6.2 présente les
différentes valeurs de perplexité et le taux de mots hors-vocabulaire (MHV). Les mots
hors-vocabulaire sont des mots rencontrés par le systéme mais qui ne figurent pas dans le
vocabulaire construit pour 'apprentissage du systéme. Si un utilisateur prononce un mot
que le systéme ne connait pas, il est remplacé par un ou plusieurs mots connus qui s’en
rapprochent acoustiquement. Les mots hors-vocabulaire sont calculés & postériori apres
la construction du modeéle. La perplexité peut varier par la prise en compte ou non des

mots hors-vocabulaire sur ’ensemble des données test.

TABLE 6.2 — La perplexité des modeles du langage.

LM Vocab MHV PPL
(mots)
LM1 | 10.130 9,1% 591
LM2 | 8.244 4,96% 138

On peut donc remarquer a travers le tableau que la normalisation des voyelles
aprés modification des textes originaux a un impact postif sur la qualité du modéle du
langage en réduisant les mots hors-vocabulaire de 9,1% a 4,96%. Ceci conduit & une
amélioration significative de la valeur de perplexité du modéle LM2 comparé au modéle
LMI1. Finalement on obtient un systéme basé sur un lexique de 10.130 graphémes. Le
tableau illustre un exemple du contenu du lexique obtenu aprés le pré-taitrement sur

les textes.
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TABLE 6.3 — Exemple du contenu du lexicon.

Mots Graphémes
Texte original | ax3su du du axdsududu
hagbé haghbté¢

Normalisation | axosududu |ax o9s udu du
des voyelles

haaghe haaghbe

6.5 Apprentissage des modéles acoustiques pour le Fongbe

Dans cette section nous présentons les différents scripts réalisés pour la modélisation
acoustique des données du Fongbe. Nous décrivons les méthodes utilisées pour ’appren-
tissage et le test des deux configurations (FSC1 et FSC2) du corpus de parole décrites
dans le tableau 2.4l Les enregistrements effectués et leurs transcriptions sont utilisés pour
cette modélisation.

Les modéles acoustiques ont été entrainés et testés sur les données acoustiques prove-
nant des deux configurations par les scripts de modélisation acoustique Kaldi que nous
avons adapté pour produire les scripts Kaldi du Fongbe. Nous n’avons pas seulement ex-
ploré les méthodes d’apprentissage des modéles acoustiques mais aussi expérimenté 1’'im-
pact de la présence des tons dans la transcription des énoncés du corpus audio. L’impact
a été étudié avec les deux modéles du langage dont LM1 (avec diacritiques) et LM2 (sans
diacritiques) construits pour la comparaison. Ainsi, 'apprentissage de FSC1 et FSC2 a été
réalisé non seulement avec les mémes scripts réalisés mais aussi avec les deux dictionnaires
de prononciation issus des deux modéles du langage. Dans notre contexte d’étude, les dic-
tionnaires de prononciation sont basés sur des graphémes avec 49 graphémes pour LM1 et
28 pour LM2. Le choix du graphéme comme unités de modélisation acoustique présente,
dans le cas de la langue peu dotée Fongbe, un potentiel tres intéressant car il rend plus
simple la construction automatique du dictionnaire de prononciation. Ce choix est aussi
motivé par le fait que nous n’avons pas de connaissances linguistiques approfondies sur la
langue cible (le Fongbe).

Les modéles acoustiques sont entrainés avec 13 caractéristiques MFCCs dont les coef-
ficients sont triplés avec A + AA par le calcul des dérivées premiéres et secondes & partir
des coefficients obtenus. Nous avons aussi employé d’autres techniques de transformation
de caractéristiques telles que LDA et MLLT qui ont gagné une amélioration substantielle
sur la transformation A + AA. Par la suite, une adaptation au locuteur a été appliquée
avec la technique fMLLR.

La figure et le tableau présentent 1’hiérarchie des méthodes d’apprentissage
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tri3b_mmi_b01
tri3b_fmmi_indirect

sgmm2_5b2_mmi_b01

FIGURE 6.2 — Hiérarchie des modeéles acoustiques entrainés.

utilisées pour entrainer les modéles acoustiques dans nos expériences. Dans cette hiérar-
chie, nous avons commencé par 'apprentissage d’'un modéle monophone en utilisant les
caractéristiques MFCC et fini par ’apprentissage du modéle SGMM en utilisant les carac-
téristiques transformées fMMI. Les modéles triphones intermédiaire ont aussi été entrainés
comme illustré dans la figure[6.2] Comme exemple, dans un premier temps, le modele mo-
nophone a été entrainé d’abord avec les caractéristiques MFCCs, ensuite avec les dérivées
A+ AN, Les vecteurs caractéristiques subissent un alignement forcé aux états MMC a
partir des transcriptions des énoncés. Dans un second temps, nous avons re-entrainé le
modele triphone (trifa) qui devient ¢ri2a aprés un apprentissage avec les caractéristiques
MFCC A 4+ AA. Un peu plus loin, nous avons utilisé la transformation MLLT + LDA
pour entrainer un autre modéle acoustique tri2b. La branche s’arréte au modéle tridb a

partir duquel quatre autres modéles sont entrainés de maniére discriminative.

Pour le décodage, nous avons utilisés les différents modéles acoustiques entrainés avec,
comme données test, les énoncés du corpus test. Pour chaque modéle acoustique entrainé,
nous avons utilisé les mémes méthodes de paramétrisation de la parole et de transforma-
tion des caractéristiques qui ont été utilisées pour le modeéle acoustique en question au

moment de I'apprentissage.
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TABLE 6.4 — Modéles acoustiques.

Méthode d’apprentissage Script

Monophone mono

Triphone tril
A+ AA tri2a
LDA + MLLT tri2b
LDA + MLLT + SAT + FMLLR tri3b
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI tridb__fmmi_a
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + MMI tridb_ mmi_ b0.1
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI + MMI | tri3b_fmmi indirect
LDA + MLLT + SGMM sgmm?2_5b2
LDA + MLLT + SGMM + MMI sgmm?2_ 5b2 mmi_ b0.1
LDA + MLLT + SGMM + fMMI + MMI combine*

6.6 Evaluation

Les expériences portent sur la comparaison de la qualité des hypothéses du systéme
RAP évaluée par la mesure WER. Cette mesure est calculée sur les modéles acoustiques
entrainés par les différentes méthodes de modélisation. Pour obtenir le meilleur chemin,
nous avons suivi les procédures standards de Kaldi afin de reporter les meilleurs taux
WER. Les expériences ont été d’abord effectuées sur LM1 en utilisant les deux configu-
rations du corpus de parole. Ensuite, nous avons mené des expériences, basées sur les
mémes procédures, sur LM2 incluant des textes sans diacritiques. L’intérét est de mesurer
I'impact de I'utilisation des diacritiques dans la modélisation du langage. Nous montrons
également dans cette section l'influence des configurations du corpus de parole sur la

qualité des modeles acoustiques mesurée par le taux WER.

6.6.1 Evaluation du systéme RAP sans normalisation des voyelles

Dans cette section nous présentons les résultats obtenus avec les différentes méthodes
d’apprentissage acoustiques selon la configuration du corpus de parole. Le tableau[6.5] pré-
sente les différents résultats des modeéles acoustiques entrainés pour LM1. Nous pouvons
remarquer que le modéle acoustique monophone a le mauvais taux de reconnaissance WER
alors que les meilleures performances sont réalisées avec le modéle acoustique sgmm2_ 5b2
pour la configuration FSC1 et avec le modéle sgmm?2_ 502 mmi pour la configuration
FSC2. Nous notons donc que le modéle acoustique monophone est généralement utilisé
pour initialiser les modeéles triphones d’oti son mauvais taux de reconnaissance. La qualité
de la reconnaissance de la parole varie en fonction de la méthode d’apprentissage discrima-

tive utilisée. Il se présente dans notre évaluation que la transformation de caractéristiques
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LDA-+MLLT est plus efficace que l'utilisation des caractéristiques A + AA. Il en res-
sort des différences subtiles dans la performance des méthodes acoustiques entrainées de

maniére discrimative.

TABLE 6.5 — WER du SRAP basé¢ sur LM1 (sans diacritiques) pour les différentes mé-
thodes d’apprentissage monophone et triphone.

Config du corpus de parole/ méthode WER %

FSC1-config
Monophone (a) 69.44
Triphone (b) 69.13
A+ AA (c) 70.21
LDA + MLLT (d) 65.7
LDA + MLLT + SAT + FMLLR (e) 54.96
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI (f) 55.36
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + MMI (g) 51.11
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI + MMI (h) 55.60
LDA + MLLT + SGMM (i) 44.04
LDA + MLLT + SGMM + MMI (j) 47.11
LDA + MLLT + SGMM + fMMI + MMI (k) 49.83

FSC2-config
Monophone (a) 71.97
Triphone (b) 60.37
A+ AA (c) 59.74
LDA + MLLT (d) 57.52
LDA + MLLT + SAT + FMLLR (e) 51.47
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI (f) 53.06
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + MMI (g) 52.75
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI + MMI (h) 52.37
LDA + MLLT + SGMM (i) 49.85
LDA + MLLT + SGMM + MMI (j) 44.09
LDA + MLLT + SGMM + fMMI + MMI (k) 44.17

Le taux WER sur les deux configurations du corpus de parole, pour LM1 fixé, va-
rie autour de 44%. Ceci s’explique par la complexité du Fongbe dans la modélisation
des diacritiques qui influence la qualité du modéle du langage. La valeur de perplexité
obtenue (PPL = 591) pour le modéle LM1, dans le tableau vient confirmer cette
complexité a modéliser les diacritiques. La variation dans les performances des méthodes

d’apprentissage acoustiques est illustrée dans la figure [6.3]
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FIGURE 6.3 — Influence de la configuration du corpus de parole sur la qualité de la recon-
naissance de la parole. LM1 est fixé et seulement les données et les modeéles acoustiques
varient. Les lettres en abscisse représentent les méthodes d’apprentissage étiquetées dans

le tableau .

6.6.2 Evaluation du systéme RAP avec normalisation des voyelles

Le tableau présente deux taux WER des méthodes d’apprentissage en fonction
de la configuration du corpus de parole. Dans la seconde colonne (RAP basée sur LM2),
nous avons inséré les résultats de la reconnaissance réalisée apres la normalisation des
voyelles ( sans diacritiques). Il ressort de ces résultats que les modéles triphones améliorent
de facon significative la performance des modéles monophones. Le modéle acoustique
tri2b-+SAT+HMLLR réduit de 6% le taux d’erreur de reconnaissance de mots pour les
deux configurations du corpus audio. Le taux d’erreur WER de la reconnaissance utilisant
FSC1-config est inférieur a 20% pour les méthodes discriminatives basées sur le modeéle
tri3b. Pour FSC2-config, ces méthodes d’apprentissage ont réduit le taux d’erreur de 20%.

Les meilleurs résultats sont obtenus avec la méthode SGMM, avec un taux d’erreur
global de 14, 83% pour FSCl-config et de 28,93% pour FSC2-config. Les données audio
divisées par locuteurs ont permit d’obtenir un gain relatif de 14% avec un taux d’erreur
final de 14,83%. Ceci conduit a choisir les méthodes d’apprentissage basées sur SGMM
comme méthodes servant de comparaison de performance entre les deux configurations
de corpus FSCl-config et FSC2-config. La figure [6.4] illustre 1’évolution du taux d’erreur
en fonction des modéles acoustiques et avec le modéle du langage LM2..

Il est & remarquer que le modéle du langage LM2 donne des résultats trés satisfai-
sants de décodage de parole comparé au modéle LM1 (sans diacritiques). L’ajout des
diacritiques dans le corpus de texte avant la modélisation du langage rends le systéme
de reconnaissance de la parole moins efficace en augmentant le taux d’erreur a 44, 04%

comparé au 15,23% obtenu avec le modele sans les diacritiques. Les informations addi-
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TABLE 6.6 — WER de la reconnaissance basée sur LM2 (sans les diacritiques) et de la
reconnaissance basée sur LM1’ ( suppression des diacritiques depuis les hypothéses et les
références).

Configuration du corpus de parole/ méthode RAP basée RAP basée
sur LM2 sur LM1’

FSC1-config
Monophone (a) 36.36 59.05
Triphone (b) 28.19 46.8
A+ AA (c) 28.21 46.98
LDA + MLLT (d) 24.4 41.52
LDA + MLLT + SAT + FMLLR (e) 17.83 29.29
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI (f) 19.72 31.34
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + MMI (g) 18.93 35.59
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI + MMI (h) 18.26 35.44
LDA + MLLT + SGMM (i) 15.23 20.56
LDA + MLLT + SGMM + MMI (j) 15.3 20.68
LDA + MLLT + SGMM + fMMI + MMI (k) 14.83 21.39

FSC2-config
Monophone (a) 52.26 57.89
Triphone (b) 38.72 47.47
A+ AA (c) 38.58 46.39
LDA + MLLT (d) 35.34 42.45
LDA + MLLT + SAT + FMLLR (e) 30.74 35.63
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI (f) 35.36 37.46
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + MMI (g) 32.38 36.19
LDA + MLLT + SAT + FMLLR + fMMI + MMI (h) 32.94 37.52
LDA + MLLT + SGMM (i) 31.64 31.58
LDA + MLLT + SGMM + MMI (j) 31.36 32.75
LDA + MLLT + SGMM + fMMI + MMI (k) 28.93 32.02

tionnelles apportées par les signes diacritiques augmentent, en plus du taux d’erreur, la

perplexité et le taux de mots hors-vocabulaire du modéle du langage.

Par la suite, pour une comparaison efficace de performances, nous avons supprimé les
signes diacritiques des références et des sorties (les hypothéses) du systéme de reconnais-
sance construit avec LM1. Ceci conduit a obtenir un systéme RAP basé sur le modéle
LM1’ (LM1 sans signes diacritiques). Les résultats obtenus pour cette évaluation sont
inclus dans la troisiéme colonne du tableau [6.6] Ces résultats sont comparés a ceux ob-
tenus avec le systéme basé sur le modéle LM2. Cette comparaison nous améne a affirmer
que la suppression des diacritiques pour les différents modéles est plus efficace et offre un

systéme RAP efficace.
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FIGURE 6.4 — Influence de la configuration du corpus de parole sur la qualité de la recon-
naissance de la parole. LM1 est fixé et seulement les données et les modeéles acoustiques
varient. Les lettres en abscisse représentent les méthodes d’apprentissage étiquetées dans

le tableau

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit un premier systéme de reconnaissance automa-
tique de la parole continue en Fongbe. Nous avons présenté le développement de modéles
acoustiques avec l'outil Kaldi et de modéles du langage avec I'outil SRILM. Nous avons
aussi démontré 'effet de I'usage des tons sur la qualité du systéme de reconnaissance
automatique de la parole. Ainsi pour le systéme actuel construit, nous pouvons conclure
que la modélisation du langage sans diacritiques améliore nettement les performances de
reconnaissance en diminuant le taux d’erreur de reconnaissance de mots a 15,23% pour
la configuration du corpus de parole liée aux locuteurs et a 28,93% pour la configuration
liée aux catégories de textes.

En utilisant la recette de scripts Kaldi et les ressources linguistiques que nous offrons
par cette these, un utilisateur lambda pourra désormais construire un systéme de recon-
naissance automatique de la parole en Fongbe avec les mémes taux WER obtenus dans

ce chapitre.
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Conclusion générale et perspectives

"dosi gudund klen afé bo

Jayi : e do gbe kpo do nukon"

Conclusion

Dans le contexte du traitement automatique de la parole en langue naturelle, nous
avons étudié la faisabilité d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole pour
le Fongbe (une langue peu dotée). Nous concluons dans ce chapitre les différents travaux
réalisés dans le cadre de cette theése.

En adoptant la méthode développée par V. Berment, nous avons démontré que le
Fongbe est une langue peu dotée de la classe des langues — 7 dont I'indice (o = 6,02)
a révélé l'inexistence de ressources numériques nécessaires aux services du traitement de
loral. Les premiers travaux se sont axés sur le recueil de ressources du language (corpus
audio et textuel) et de ressources lexicales (vocabulaires et dictionnaires de prononcia-
tions). Pour le recueil des données textuelles, la méthodologie adoptée et décrite dans le
présent manuscrit consiste a extraire, dans un premier temps, des pages web ayant des
contenus en Fongbe et, dans un second temps, a traiter les pages web afin d’en extraire
les textes. Malgré la faible qualité et quantité des sources de données textuelles, il a été
recueillit dans nos travaux un corpus de 34.653 phrases dont 1.060.214 mots et un vo-
cabulaire de 10.130 mots. Il a été ensuite créé, a base de 'approche graphémique, deux
différents dictionnaires de prononciations.

Pour la collecte des signaux audio, il a été procédé a la construction de deux corpora
pour I’étude acoustique de la parole en Fongbe. Le premier corpus, contenant uniquement
les signaux de 32 unités phonémiques considérées, a servi a I’étude acoustique des sons
isolés du Fongbe et a la réalisation d'un systéme de reconnaissance automatique des
phonémes basée sur la fusion de deux classifieurs différents. I1 comprend 4929 sigaux
(environ 4h de lecture) enregistrés et digitalisés (& 44100Hz) avec le logiciel Audacity.

Cent soixante quattorze (174) locuteurs (natifs ou non) ont participé aux enregistrements.
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La réalisation d'un systéme de reconnaissance de parole continue large vocabulaire est
fortement liée & un corpus audio incluant des paroles continues bien segmentées suivant
un alignement textuel bien précis. Dans ce sens, le second corpus audio collecté est un
corpus de parole continue devant servir a ’apprentissage de modéles acoustiques pour la
reconnaissance statistique et automatique de la parole continue. Ainsi nous avons collecté
10.302 signaux a ’aide du logiciel Lig-Aikuma en enregistrant, a 16 Khz, vingt-huit (28)
locuteurs. Vingt (20) locuteurs ont été utilisés pour créer les données d’apprentissage et

huit (8) locuteurs pour les données test.

Pour facliter la reconnaissance d’identités phonétiques des sons du Fongbe, nous nous
sommes interressés a leurs configurations acoustiques en fournissant une description acous-
tique des phonémes du Fongbe basée d’une part sur ’analyse formantique des voyelles et
d’autre part, sur la durée moyenne, la fréquence fondamentale et I'intensité des consonnes.
L’étude acoustique est effectuée, dans un contexte isolé, sur les données du corpus audio
FongbePhones-FLDataset. Avec les mémes données, nous avons proposé une approche de
reconnaissance des phonémes dans un contexte de multiclassification. L’insuffisance des
données et le déséquilibre entre les signaux des consonnes et ceux des voyelles ont conduit
a opter pour une fusion de décisions des classifieurs probabilistiques et neuronaux. L’ob-
jectif a été de résoudre l'incertitude dans les résultats des deux classifieurs en gérant les
conflits dans les décisions. Pour une proposition effective de systéme de reconnaissance
de phonémes isolés, nous avons exploré la performance de trois méthodes de fusion de
décisions par la combinaison intelligente et adaptative des classifieurs et des parameétres
acoustiques. Il en résulte que le systéme de logique floue, exploitant le raisonnement
humain, performe au mieux la stratégie de fusion développée sur les données audio du

Fongbe.

En exploitant les données du corpus de la parole continue, nous avons proposé, dans
cette thése, deux algorithmes de segmentation automatique de la parole continue et dé-
veloppé des modeéles du language et acoustiques pour le Fongbe. Le premier algorithme
se base sur le calcul, en chaque point du signal de la parole, des exposants de singularité
combinés & une mesure entropique que nous avons définie & partir de ’entropie de Rényi.
Le deuxiéme algorithme exploite des connaissances expertes que fournissent les méca-
nismes d’un systéme de logique floue pour une segmentation automatique de la parole
indépendante de la transcription textuelle. L’évaluation des deux algorithmes a révélé de
meilleures performances sur les données du Fongbe. Pour finir, nous avons procédé a la
construction de modéles acoustiques et de modéles du language pour un décodeur de pa-
role continue en Fongbe. Les résultats expérimentaux ont été en adéquation avec I'intérét

d’une modélisation acoustique graphémique vu que le Fongbe ne disposait pas d'un dic-
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tionnaire phonétique. Dans ce travail, nous avons fournit une recette compléte de scripts
Kaldi pour la construction d’un systéme de reconnaissance de parole continue en Fongbe.
Nous nous sommes aussi interressés a 1'usage du ton dans les expressions orales en étu-
diant 'impact des diacritiques sur les différents modéles et sur la performance globale du
systéeme. Nous sommes donc arrivés a la conclusion que la suppression des diacritiques des
transcriptions textuelles des énoncés en Fongbe rend plus efficace les modéles acoustiques
et offre un systéme performant de reconnaissance automatique de la parole en Fongbe.
[’ensemble des travaux réalisés dans le cadre de cette thése est fortement orienté d’une
part dans le domaine temporel par I'usage des paramétres acoustiques temporels tels que
I’énergie a court-terme, le taux de passage par zéro, les exposants de singularité et d’autre
part, dans le domaine fréquentiel par 'usage des coefficients MFCC, PLP et Rasta-PLP.
Les méthodes d’apprentissage basées sur les réseaux de neurones profonds, les réseaux
de neurones de croyance profonds et les SVM ont été explorées dans cette thése pour
expérimenter leurs performances sur le Fongbe. Nous nous sommes fortement interressés
aux connaissances expertes que fournissent I’approche de la logique floue pour proposer

des méthodes efficaces de segmentation et de reconnaissance automatique de la parole.

Perspectives

Pour la suite des travaux, nous envisageons des perspectives propres a chaque théma-
tique de recherche abordée dans cette thése. En d’autres termes, une certaine amélioration
et des extensions significatives seront appliquées sur les algorithmes et méthodes dévelop-

pés dans le cadre de cette thése.

e Dans un premier temps, nous envisageons élargir les ressources linguistiques en
augmentant les données des corpora d’entrainement audio et textuels. L’impact
direct serait I’amélioration de la qualité des modéles acoustiques et du language

pour un meilleur taux de reconnaissance.

e Nous avons réalisé la modélisation acoustique sans tenir compte du caractére tonal
du Fongbe. Vu I'importance des tons de la langue et de leur influence sur I’évolution
temporelle des noyaux vocaliques dans une syllabe ou un mot, nous envisageons
améliorer la modélisation acoustique en allant vers un systéme de diacritisation du

texte Fongbe.

e La modélisation graphémique a été utilisée dans notre contexte d’étude a cause de

I'intérét qu’elle présente en cas d’absence d’'un dictionnaire phonétique pour une
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langue peu dotée. Bien que dans nos travaux, l'utilisation des graphémes a révélé de
meilleures performances, nous envisageons recueillir un dictionnaire phonétique de

bonne qualité dans I'espoir qu’il améliore la qualité du systéme de reconnaissance.

Concernant les algorithmes de segmentation proposés dans ce manuscrit, nous en-
visageons les étendre aux unités phonémiques pour une détection efficace de fron-
tieres de phonémes. Ceci dans le but de proposer une boite a outils intégrant des
techniques d’extraction de caractéristiques, des algorithmes de segmentation et de

reconnaissance de phonémes typiquement pour le Fongbe.

Pour finir, nous envisageons appliquer nos algorithmes sur d’autres langues peu
dotées du Bénin afin d’étudier leurs performances et ressortir les proximités entre

elles dans le domaine du traitement automatique et statistique de la parole.



(Glossailre

ARPA : Advanced Research Projects Agency

ASCII : American Standard Code for Information Interchange

ASR : Automatic Speech Recognition

BLAS : Basic Linear Algebra Subprograms

DBN : Deep Beliefs Networks

DCT : Discrete Cosine Transform

DNN : Deep Neural Network

fMMI : feature-space Maximum Mutual Information

fMLLR : feature-space Maximum Likelihood Linear Regression

FFT : Fast Fourier Transform

FN : False Negative

FP : False Positive

FSC : Fongbe Speech Configuration

F'SS : Frame Step Size

FST : Finite State Transducter

GETALP : Groupe d’Etude pour la Traduction Automatique et le traitement automatisé
des Langues et de la Parole

HTK : Hidden Markov Model Toolkit

IPA : International Phonetic Alphabet

LAPACK : Linear Algebra PACKage

LM : Language Model

LPC : Linear Predictive Coding

LRN : Likehood Ratio Negative

LRP : Likehood Ratio Positive

LVQ : Learning Vector Quantization

MFCC : Mel-Frequency Cepstral Coefficients

RBM : Restrited Boltzmann Machines

RLAT : Rapid Language Adaptation Toolkit
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Glossaire

SE : Singularity Exponents

SER : Sentence Error Rate

SGMM : Subspace Gaussian Mixture Models

SLAM : Simultaneous Loxalization And Mapping

SNR : Signal-Noise Rate

SPPAS : Segmentation Phonetisation Alignement Syllabation
STE : Short-Term Energy

SVM : Support Vector Machine

TIC : Technologie de I'Information et de la Communication
TN : True Negative

TP : True Positive

UTF-8 : Universal Character Set Transformation Format - 8 bits
VTLN : Vocal Tract Length Normalization)

WSJ : Wall Street Journal

ZCR : Zero Crossing Rate
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Résumé

L’une des difficultés d’une langue peu dotée est l'inexistence des services liés aux
technologies du traitement de 1’écrit et de I'oral. Dans cette thése, nous avons affronté la
problématique de I’étude acoustique de la parole isolée et de la parole continue en Fongbe
dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole.

La complexité tonale de 'oral et la récente convention de I’écriture du Fongbe nous ont
conduit a étudier le Fongbe sur toute la chaine de la reconnaissance automatique de la pa-
role. En plus des ressources linguistiques collectées (vocabulaires, grands corpus de texte,
grands corpus de parole, dictionnaires de prononciation) pour permettre la construction
des algorithmes, nous avons proposé une recette compléte d’algorithmes (incluant des al-
gorithmes de classification et de reconnaissance de phonémes isolés et de segmentation de
la parole continue en syllabe), basés sur une étude acoustique des différents sons, pour
le traitement automatique du Fongbe. Dans ce manuscrit, nous avons aussi présenté une
méthodologie de développement de modéles acoustiques et de modéles du langage pour
faciliter la reconnaissance automatique de la parole en Fongbe. Dans cette étude, il a été
proposé et évalué une modélisation acoustique a base de graphémes (vu que le Fongbe
ne dispose pas encore de dictionnaire phonétique) et aussi 'impact de la prononciation
tonale sur la performance d’un systéme RAP en Fongbe.

Enfin, les ressources écrites et orales collectées pour le Fongbe ainsi que les résultats
expérimentaux obtenus pour chaque aspect de la chaine de RAP en Fongbe valident le

potentiel des méthodes et algorithmes que nous avons proposés.

Mots-clés: Fongbe, reconnaissance automatique de la parole, segmentation automatique
de la parole, entropie de Rényi, modélisation acoustique graphémique, modélisation du

langage, fusion de décisions, multi-classification, DBN, logique floue.

Abstract

One of the difficulties of an unresourced language is the lack of technology services
in the speech and text processing. In this thesis, we faced the problematic of an acoustical
study of the isolated and continuous speech in Fongbe as part of the speech recognition.

Tonal complexity of the oral and the recent agreement of writing the Fongbe led

us to study the Fongbe throughout the chain of an automatic speech recognition. In
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addition to the collected linguistic resources (vocabularies, large text and speech corpus,
pronunciation dictionaries) for building the algorithms, we proposed a complete recipe
of algorithms (including algorithms of classification and recognition of isolated phonemes
and segmentation of continuous speech into syllable), based on an acoustic study of the
different sounds, for Fongbe automatic processing. In this manuscript, we also presented
a methodology for developing acoustic models and language models to facilitate speech
recognition in Fongbe. In this study, it was proposed and evaluated an acoustic modeling
based on grapheme (since the Fongbe don’t have phonetic dictionary) and also the impact
of tonal pronunciation on the performance of a Fongbe ASR system.

Finally, the written and oral resources collected for Fongbe and experimental results
obtained for each aspect of an ASR chain in Fongbe validate the potential of the methods

and algorithms that we proposed.

Keywords: Fongbe, automatic speech recognition, automatic speech segmentation, Rényi
Entropy, grapheme-based acoustical modeling, language modeling, fusion of decisions,

multiclass classification, DBN, fuzzy logic.
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