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Abstract :

In our work, we present an Automatic Classification System of Phonemic Substitution Errors
(SCAESP) among Arabic-speaking children aged between 5 and 6 years. This system can be used
for correcting a set of errors related to the speech delays. It allows parents to save the time and the
money required for this type of rehabilitation.

To achieve the desired goals, we have recorded a set of texts by 20 children in a preschool class. The texts
contain all the possible sounds of the Arabic language. 15 children have pronounced all sounds correctly.
However, for the others, each of them substitute one of the sounds [s], [z], [r], [d3] and [K] respectively by

01, [8], [¥], [J] and [t].

Our system is based on HMM/GMM, which requires an acoustic analysis of the speech signals using MFCC.
To evaluate SCAESP, we have studied its performances versus the number of states of HMM and GMM
components. A speech corpus was built by 50 children of 5-6 years in three primary schools in Algeria. The
SCAESP gives satisfactory performances for the consonant oppositions : [s]/[0] ; [z]/[8] ; [r)/[¥] ; [d3])/[f] and
[K]/[t], which are respectively : 84.15% ; 80.27% ; 85.57% ; 90.10% and 81.46%.

Key words: Automatic Classification of Phonemic Substitution, Arabic Language, Phonemic
Substitution Errors, HMM/GMM, MFEFCC.

Résumé :

Dans le cadre de notre travail, nous présentons un Systeme de Classification Automatique des Erreurs de
Substitution Phonémique (SCAESP) chez des enfants arabophones agés entre 5 et 6 ans. Ce systéme peut étre
utilisé pour rééduquer un ensemble d’erreurs du retard de la parole. Il permet aux parents de gagner du temps
et de I’argent, nécessaires pour ce type de rééducation.

Pour arriver aux objectifs désirés, nous avons enregistré un ensemble de textes par 20 enfants, dans une
classe préscolaire. Les textes contiennent tous les sons possibles de la langue arabe. 15 enfants ont prononcé
I’ensemble des sons correctement. Cependant, parmi les autres, nous avons trouvé des enfants qui
substituent, I’un de ces sons : [s], [z], [f], [d3] et [k] respectivement par [0 , [8], [J] et [t].

Notre systéme repose sur les modéles HMM/GMM. Il nécessite une étape d’ analyse acoustique des signaux
de parole en utilisant les MFCC. Pour évaluer SCAESP, nous avons étudié ses performances en fonction des
nombres d’états des HMM et des composantes gaussiennes. Un corpus de parole a été élaboré avec 50
enfants de 5-6 ans dans trois écoles primaires algériennes. Le SCAESP donne des performances satisfaisantes
concernant les oppositions consonantiques [s]/[0] ; [z]/[8] ; [r)/[¥] ; [d3)/[J] et [K)/[t], qui sont respectivement
de: 84.15% ; 80.27% ; 85.57% ; 90.10% et 81.46%.

Mots clé : Classification Automatique de la Substitution Phonémique, Langue Arabe, Erreurs de
Substitution Phonémique, MFCC, HMM/GMM.
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Introduction Générale

1. Introduction Générale

L'objectif principal dans cette these est d’élaborer un systéme d'aide orthophonique basé
sur l'une des techniques de la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP). Il est
congu pour aider les enfants algériens &gés entre 5 et 6 ans, ayant des Erreurs de
Substitution Phonémique (ESP).

Pour communiquer efficacement, 1’enfant doit maitriser parfaitement son langage parlé.
Pendant le développement de son langage, il peut rencontrer un probléme de retard de la
parole. Ce dernier influe directement sur la communication de 1’enfant en montrant
quelques erreurs de prononciation, telles que les ESP. Celles-ci sont fréquemment

observées chez I’enfant durant les périodes d’apprentissage du langage oral.

Ce probléme minimise les compétences linguistiques de I'enfant et rend sa communication
avec les individus trés compliquée. Généralement, I'enfant apprend la parole d'une maniere
progressive, en passant par deux périodes principales : pré-linguistique et linguistique. Un
enfant de 5 ans est capable de prononcer correctement tous les sons de la langue

maternelle. Cependant, dans le cas contraire, il peut avoir un retard de la parole [1].

Les enfants souffrant de troubles d’articulation sont pris en charge par un orthophoniste.
Celui-ci fixe un bilan thérapeutique pour corriger les erreurs de prononciation. Cette
procédure occupe beaucoup de temps et implique un effort énorme par les enfants et leurs
parents. En plus, si la période entre deux séances successives de rééducation est trés

grande, I’évaluation du niveau de prononciation devient une tache tres difficile.

En Algérie, les enfants ayant ces erreurs rencontrent d’autres problemes. A titre d’exemple,
nous citons le nombre insuffisant des orthophonistes. En sachant que des spécialistes
s’installent au niveau des grandes villes et particulierement dans le secteur privé. Les prises
en charge d’un enfant sont colteuses pour les parents (frais des déplacements et honoraires

des spécialistes).

Tous ces problémes nous ont motives pour préparer un systeme d'aide pour la rééducation
orthophonique de ce type d'erreurs. Nous avons élaboré ce Systeme en vue de la
Classification Automatique des Erreurs de Substitution Phonémique (SCAESP) en utilisant
les Modéles de Markov Cachés ou HMM (Hidden Markov Model) et les Modeles de

Theése 11 A. ABED



Introduction Générale

Mélange de Gaussiennes ou GMM (Gaussian Mixture Models) [2], [3], [4]. Pour la
représentation des signaux de parole, nous avons employé les MFCC (Mel Frequency

Cepstral Coefficients).

Pour arriver a nos objectifs, nous avons élaboré un corpus de parole composé de plusieurs
mots. Ces derniers sont choisis pour couvrir cinq cas différents de la substitution
phonémique. Un ensemble de 50 enfants, agés entre 5 et 6 ans, ont participé a la procédure
d'enregistrement. Cette opération a été réalisée au niveau de trois écoles primaires en
Algérie. Le choix de cette tranche d'age est interprété par I'nypothése qu'une meilleure

rééducation orthophonique doit s'effectuer a un age précoce.

Le corpus construit est exploité pour analyser ces différents cas, selon deux aspects
principaux : le lieu et le mode d'articulation des phonémes. Il est utilisé aussi pour mesurer
les performances du SCAESP en fonction du nombre d'états du HMM et de l'ordre du
modele du GMM.

Finalement, pour simplifier l'utilisation et montrer I'efficacité du systeme propose, nous
I'avons implémenté sous forme d'une application graphique testée initialement avec un
enfant ayant une bonne prononciation puis sur cing enfants de 5 ans. Apres trois mois de
rééducation, pour une séance de 30 minutes/semaine, ces enfants ont montré des résultats

satisfaisants dans leurs prononciations.
Cette thése est organisée en quatre chapitres :

e le premier expose les notions de base de la langue Arabe et les problémes liés au
retard simple de la parole. Nous avons donné un apercu sur les modes et lieux
d'articulation, la production de la parole ainsi que sur les Erreurs de prononciation
en particulier les Erreurs de la Substitution Phonémique ;

e le deuxieme est consacré a la Reconnaissance Automatique de la Parole et les
différentes techniques utilisées dans ce domaine. Nous avons donné une attention
particuliére aux Modeles de Markov Cachés (HMM) et aux Modeles de Mélange
de Gaussiennes.

e le troisiéme porte sur la procédure suivie pour la sélection des cibles dans les ESP
et les approches proposées. Pour ce faire, nous avons exploité 1’outil d’analyse

PRAAT pour extraire les parametres pertinents : la fréquence fondamentale, la

Theése 12 A. ABED
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durée et 1’énergie. Nous avons également implémenté 1’algorithme de Baum-
Welch pour D’apprentissage des modeles et D’algorithme Forward pour la
classification des ESP.

le dernier chapitre concerne les résultats obtenus en évaluant les performances du
systeme proposé pour la classification automatique des ESP en fonction du
nombre d’états du HMM et des composantes gaussiennes du GMM. De plus, nous

employons I’application développée pour le traitement de ce type de problémes.

Theése

13 A.ABED
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Arabe Standard, Acquisition et retard
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Chapitre 1: Arabe Standard, Acquisition et retard simple de parole

1.1 Introduction

Ce chapitre s’intéresse essentiellement a la langue arabe et au retard simple de parole
durant son acquisition. Nous introduisons les notions de base sur l’arabe standard
concernant la transcription phonétique, la description et I’articulation des phonémes arabes.
Ensuite, nous décrivons les différentes erreurs de prononciation liées au retard simple de la
parole qui regroupent a la fois 1’addition, 1’omission, la distorsion et la substitution

phonémique. Cette derniére est le cadre de notre travail.

1.2 Rappel sur la langue Arabe

La langue arabe est une langue sémitique, rassemblant un large groupe de langues,
nommeées "Afro-asiatique"” et plus lointainement reliées aux familles des langues indigenes
de I’Afrique du Nord. Elle posséde un héritage littéraire tres riche remontant jusqu’a I’¢re
préislamique. Elle est devenue la langue administrative officielle de 1’empire islamique
pendant son rayonnement et son expansion. Actuellement, elle est la langue maternelle de
plus de 377 millions de personnes dans vingt-deux pays, et la langue liturgique pour plus

d’un milliard de musulmans dans le monde entier [5].

La langue Arabe constitue le rameau méridional de plusieurs langues sémitiques associant
I’akkadien, 1’amorite, 1’ougaritique, le cananéen et I’araméen. Cet ensemble inclut, plus
que les langues sémitiques, quatre sous-familles : Tamazight; la langue du Tchad;
I’ancienne langue de I’Egypte et la langue couchitique [5]. Une hypothése donne pour
berceau a ce sémitique méridional la péninsule arabique d’ou serait parti le processus de

sémitisation de 1’Ethiopie, jusqu’alors domaine des langues couchitiques [6].

La langue Arabe se révele sous deux aspects principaux : I'Arabe Dialectal (AD) et I'Arabe
Standard (AS). L'AD est représentée par les différents idiomes dans les pays arabes. Par
contre, I'AS est fixé par I'écrit et offre une situation linguistique tres caractérisée. Elle est la
langue officielle de plus de 392 millions de personnes. Cependant, du point de vue

pratique, les arabophones utilisent, dans la vie quotidienne, I'AD plus que I'AS.

L’ Arabe Standard est la langue officielle en Algérie. Elle est, d’'une part, la langue de la

littérature, de 1’éducation, des journaux, des revues et aussi des manifestations scientifiques

Theése 15 A.ABED



Chapitre 1: Arabe Standard, Acquisition et retard simple de parole

et d’autre part, elle est la langue de communication parlée des chaines télévisées et des

stations radios. Cependant, I’AS est essentiellement écrit et lu mais secondairement parlé.

De point de vue pratique, les algériens utilisent I’AD, qui est essentiellement parlé. Il
présente quelques variantes régionales aux niveaux phonologiques et lexicaux mais ses
variantes ne posent aucun probléme dans I’intercompréhension. Généralement, I’AD se

distingue de I’AS par une syntaxe simplifiée et un lexique tres riche des mots étrangers.

L’ Arabe Standard est constitué par 40 phonemes ; 28 consonnes, 6 voyelles (3 longues et 3
courtes voyelles) et 6 variantes vocaliques en contexte emphatique. Rappelons que le
phoneme est le plus petit élément des unités de la parole. Il indique la différence dans le
sens, le mot et la phrase. Les phonémes arabes contiennent deux classes distinctives
appelées pharyngale et emphatique. Ces deux classes caractérisent les langues sémitiques

comme I’arabe et I’hébreu [7], [8].

Nous distinguons les syllabes permises dans la langue arabe qui sont : [CV], [CV:], [CVC],
[CV:C], [CVVC] et [CVCC], cette derniere apparait dans certains cas de coordination
entre deux mots successifs, dont [V] indigue une voyelle courte, [V:] une voyelle longue et

[C] une consonne. Toutes les syllabes arabes commencent par une consonne [7].

1.2.1 Transcription et description phonétique

La transcription phonétique a pour but d’aider les lecteurs étrangers a prononcer les
différents mots arabes utilisés dans ce document. Pour 1’épellation des phonemes, on
emploie souvent une seule ou une combinaison des lettres pour les représenter. Certaines
consonnes sont représentées par des consonnes similaires en prononciation avec les
langues étrangéres (tableau 1). Cependant, les voyelles présentent quelques différences par
ce qu’elles sont ajoutées au-dessus ou au-dessous des consonnes. L’absence de voyelles
génere une certaine ambiguité a deux niveaux : le sens du mot et sa fonction dans la

phrase.

Le systeme vocalique de 1’Arabe Standard a six voyelles, dont trois sont courtes et les
autres sont longues. La distinction entre courte et longue est semblable a la différence dans

la longueur des notes musicales, qui sont jugées deux fois plus longues que les demi-notes.
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Les voyelles longues sont représentées par les lettres /V/ [a:], /s [u:] et /sl [i:]. Elles sont
écrites dans le mot en tant qu’éléments de 1’épellation. Cependant, les voyelles courtes ne
sont pas des lettres indépendantes, mais elles sont écrites seulement en tant que marques
diacritiques au-dessus ou au-dessous du corps du mot. Elles sont représentées par les trois
timbres: /&/ [ba], /&/ [bu] et /</ [bi]. Pratiquement, les voyelles courtes ne sont pas

indiguées en texte arabe écrit ; elles sont invisibles.

Tableau 1 : Transcription Orthographique-Phonétique (TOP)

Grapheme Transcription Exemple Exemple
Arabe phonétique en Arabe en Francais

s [?] i Lion

- [b] Al Orange

< [t] EENEY Pomme

& [6] ZEQ Réfrigérateur
d [d3] Do Tracteur

z [h] R Fer

¢ [x SIS Mouton

3 [d] ZENBN Bicyclette
3 [0] 3 Loup

B [r] Ole) Grenadier
3 [2] ) Girafe

o [s] B Lit

o U1 daad Bougie
ua [s] by Photo
o= [d] dcddia Grenouille
L [t] 5 il Avion

L 6] b Dos

¢ [€] Al Boite

¢ [¥] e Corbeau
- [f] Jala Piment

3 [a] 5 5¢8 Café

& [k] Qus Livre

J (1 4l Langue

N [m] A e Ecole

0 [n] Bt Fleuve

° [h] Jla Croissant
3 [w] 835 Rose

¢ 1] O Droite

La prononciation des phonémes vocaliques change selon la structure du mot et I’influence

des consonnes adjacentes. En outre, la voyelle [a:] a plusieurs variantes d’épellation et les
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deux phonémes [w] et [j] sont utilisés parfois comme des voyelles et parfois comme des

consonnes.

1.2.2 Articulation des phonemes arabes

L'Arabe Standard est caractérisée par la présence de deux classes de phonémes : quatre
consonnes emphatiques [s], [d'], [t] et [0°] qui sont les versions emphatiques des
consonnes dentales [s], [d], [t] et [d] et cing pharyngales. Cette derniere classe comprend :
deux fricatives [h] et [§], caractérisées par la rétraction entre la langue et la partie inférieure
du pharynx, et trois uvulaires [x], [¥] et [q] dont les deux premieres sont caractérisées par
la rétraction formée entre la partie supérieure du pharynx et la langue et l'autre est

caractérisée par la fermeture totale au méme niveau [9].

Généralement, la prononciation des différents phonémes arabes se révéle sur leurs points
d’articulation, 1’état des cordes vocales et 1’état de la langue (tableau 2). Selon ces critéres,
les consonnes peuvent étre classifiées comme : labiales, dentales, palatales, vélaires ou

laryngales [10].

Tableau 2 : Lieux et modes d’articulation des phonémes arabes [11]
V : Voisé ; NV : Non Voisé

Plosives Nasales Fricatives Liquides Semi-voyelle
\Y NV Vv NV Vv NV Vv NV Vv NV
Bilabiale < [b] 2 [m] 5wl
Labiodentale < [f]
Interdentale 3[6]  <=[6]
L[]
Alvéolaire  a[d] <T[t]  o[n] ol e[s] ol
L[] o= [d] w=[s]  JI]
Alvéopalatale SN ¢ [i]
Palatale ¢ [ds]
Vélaire K]
Uvulaire G [q] el &
Pharyngale e8] zh]
Glottale ¢ [?] s [h]

En outre, on peut les classifier selon leurs tenues comme occlusives ou spirantes. Elles sont
occlusives quand leur articulation est le résultat d’une détente et spirantes quand leur

articulation peut étre prolongée. De plus, si la prononciation d'une consonne s’accompagne
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d’une résonance du larynx, elle est considérée comme consonne sonore, ou sourde dans le

cas contraire [12].

Chaque phonéme se différe de I'autre par le mode et le lieu d'articulation. Suivant

[sibawayh], on distingue 16 lieux d'articulation (figure 1) [13].

1 Iévres labiales

2 dents dentales

3 | alvéoles alvéolaires

4 pré-palatales
5 palais dur médio-palatales
6 post-palatales
! } voile du palais | " Velaires

8 post-vélaires
9 luette uvulaires

10 | pharynx pharyngales
11 | larynx laryngales

12 | glotte glottales

13 | Apex apicales

14 | dos langue | médiodorsales
15 | racine radicales

16 | Nasalisation

Figure 1 : Lieux d'articulation des phonémes arabes [13]

1.3 Signal de parole

Le signal de parole est une onde acoustique qui apparait physiquement comme une
variation de la pression d’air causée et émise par le systéme phonatoire. La parole est
essentiellement générée comme une onde acoustique, elle est rayonnée par les cavités
nasale et buccale lorsque l'air est expulsé des poumons. Le flux résultant de l'air est
perturbé par les constrictions a l'intérieur du conduit vocal. Il est utile d'interpréter la
production de la parole en termes de ‘filtrage acoustique’. Les trois cavités principales du
systéeme de production de la parole sont les cavités nasale, buccale et pharyngale, qui
forment le filtre acoustique principal. Le filtre est excité par I'air des poumons et est chargée

a sa sortie principale par une impédance de rayonnement associée aux levres [14].
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1.3.1 Production de la parole

La production de la parole est un mécanisme trés complexe qui repose sur une interaction
entre les systemes neurologique et physiologique. Nous présentons ici les organes
essentiels qui caractérisent 1’appareil phonatoire. Généralement, le processus de phonation

comporte trois etapes essentielles [15] :

e (énération d'une énergie phonatoire qui va servir a mettre en mouvement
oscillatoire les cordes vocales ou a les écarter afin de générer un son ;

e vibration des cordes vocales qui intervient lors de la production de tous les sons
VOISes ;

e realisation dans un dispositif articulatoire dans ce qu'il est commode de désigner
sous le nom de cavités supra-glottiques.

1.3.1.1 Génération d'une énergie phonatoire
L’énergie phonatoire est nécessaire pour actionner les organes du mécanisme de
production de la parole. Cette énergie est produite par le flux d'air a partir des poumons et

transmise par la trachée a travers les cordes vocales (figure 2).

Cavité Nasale
Lévre Cavité Buccale

Lanaue Cavité Pharvnaale

Larvnx

Trachée

Poumons

Figure 2 : Appareil phonatoire humain [16]

Pendant l'inspiration, l'air est versé dans les poumons, et pendant I'expiration I'énergie sera
spontanément libérée. La trachée transporte l'air résultant au larynx. Ce dernier se référe

comme un fournisseur d'énergie aux entrées des cavités vocales, et le volume dair
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détermine I'amplitude du son. Les poumons sont la source principale de I’aire phonatoire

pour tous les sons consonantiques et les voyelles.

1.3.1.2 Cordes vocales et voisement

Les cordes vocales et I'espace triangulaire glottique sont les parties critiques dans la
production de la parole (figure 3). Ils séparent la trachée de la base du conduit vocal.
L’action des cordes vocales (appelées ‘excitation’) détermine la nature du son produit. On

distingue les sons voisés et les sons non-voisés.

Corde vocale Corde vocale

Fente glottique

Figure 3 : Cordes vocales
1.3.1.2.1 Sons voisés
Ils sont produits en modulant I'air phonatoire par I'ouverture et la fermeture périodiques des
cordes vocales. Sa fréquence de vibration est appelée la fréquence fondamentale F,. Par
consequent, celle-ci est un facteur de distinction physique important pour les sons voisés et

non Vvoisés.

1.3.1.2.2 Sons non-voisés

IIs sont produits par une constriction des tractus vocaux étroits pour faire une turbulence du
flux d'air, qui est produit par un bruit ou par une voix respiratoire [17]. Le son non-voisé
est souvent considéré comme un bruit blanc. Lors de la production des sons non-voises, les

cordes vocales ne vibrent pas.

1.3.1.3 Articulation du conduit vocal

Le conduit vocal est généralement considéré comme un organe de production de la parole
au-dessus des cordes vocales. Il inclut les organes d'excitation et les articulateurs. Les
poumons, la trachée et les cordes vocales sont considérés comme des organes responsables

de la production d'excitation. Les articulations incluses dans le tractus sont groupées dans :

e |e pharynx;
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e lelarynx;
e lacavité buccale ;

e |a cavité nasale.

Lorsque I'onde acoustique traverse le conduit vocal, elle sera transformée selon sa forme.
Le processus de production de la parole peut étre représenté par un modéle sourceffiltre. Le
signal de parole est modélisé comme étant la sortie d'un filtre linéaire variant dans le
temps, qui simule les caractéristiques spectrales de la fonction de transfert du conduit
vocal, excité par un signal source qui refléte I'activité des cordes vocales dans les zones

voisees et le bruit de friction dans les zones non voisées [18].

1.3.2 Perception de la parole
La compréhension d’un message oral peut étre décomposée en deux niveaux
transformation de I’information contenue dans le signal acoustique par I’oreille au cerveau

et reconstitution du message linguistique dans le cerveau [18].

L’appareil auditif se divise en deux parties : le systéme auditif périphérique correspondant
a ce que I’on nomme communément ’oreille (qui se décompose en oreille externe,
moyenne et interne) et le systeme auditif central. Cependant, tout ce qui peut étre
acoustiquement mesuré ou observé par la phonétique articulatoire n’est pas nécessairement
percu. Les psycho-acousticiens tentent de comprendre comment I’information auditive est
traitée par le cerveau. En effet, au-dela des caractéristiques mesurables (comme 1’intensité
et la fréquence), le son a deux qualités subjectives, la force articulatoire et la hauteur, qui

s’apprécient difféeremment.

Les qualités subjectives, relévent des sensations éprouvées par un sujet qui écoute, et ne
peuvent pas se mesurer sans lui. Ainsi, I’intensité d’un son est égale a ’intensité physique
(mesurée en décibels). Quant a sa hauteur, elle dépend de I’intensité avec laquelle ce son
est transmis a l’auditeur [19], [20]. Par ailleurs, la prosodie assure la fonction de
segmentation syntaxique et sémantique de 1’énoncé. La hauteur d’un son pur est liée a la

fréquence de 1’onde sonore.
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L’échelle de tonie est graduée en Mels. Un écart constant en Mels est pergu comme un
écart constant en hauteur. Dans le domaine de I’audition, 1’oreille est capable de discerner

1400 hauteurs distinctes. La figure 4 représente le systeme auditif humain.

marteau  enclume

étrier

cochlée

3
y
A
4
v

externe moyenne interne

Figure 4 : Systéme auditif humain [20]

1.4 Apprentissage du systeme phonétique

L’enfant en petit 4ge commence a apprendre le systéme phonétique de la langue maternelle
d’une fagon progressive. Généralement, cette période est caractérisée par la présence des
erreurs de prononciation incluant 1’omission et la substitution des phonémes. Ces erreurs
sont considérées comme une partie de I’apprentissage de la parole et la majorité d’enfants
n’ont pas ’articulation parfaite jusqu’a I’age de 6 ans. Cependant, I’enfant, au cours de son
progres vers ’articulation parfaite, doit suivre quelques étapes importantes. Les enfants qui
ne rencontrent pas ces étapes importantes, généralement, risquent de perdre le
développement correct du langage parlé. Ils peuvent également subir 1’anéantissement ou

la perte totale de leur langage parlé.

Le développement du langage oral differe d’un enfant & un autre, suivant plusieurs critéres:
la capacité neurocognitive; les propriétés génétiques et 1’environnement social. Mais, en
générale, le déroulement peut étre considéré assez fixe, avec quelques variations
concernant le temps nécessaire pour sa maitrise. Toutefois, 1’évolution du langage oral
chez I’enfant passe par deux périodes essentielles : la période pré-linguistique et la période

linguistique proprement dite.
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1.4.1 Période pré-linguistique

Le nourrisson de quelques jours commence a différencier entre les diverses événements
phonétiques de la langue. Ceci a été observé chez les enfants de 36 a 40 semaines. Vers
I’age de six mois environ, le nourrisson est capable de contrbler les ajustements
phonatoires et commence a produire quelques syllabes simples de type consonne-voyelle.
Ces syllabes sont tres souvent [ba:], [da:] et [ma:]. Dans cette période, la préférence est
remarquée pour les consonnes occlusives [b], [t] et [d], la consonne nasale [m] et la voyelle

la plus ouverte [a:] [21].

Généralement, I’activité linguistique est organisée en mots qui sont eux-mémes organisés
en morphemes. On distingue deux sortes de morphémes : les morphemes lexicaux qui
constituent une marque d’appartenance a une famille de mots et les morphémes
grammaticaux qui constituent des marques des variations de la forme des mots selon les

catégories du nombre, du genre, de la personne et du temps.

Pour la langue arabe, I’enfant ne peut apprendre que quelques dizaines de phonemes, alors
que le nombre de mots de cette langue est tres grand. Par conséquence, I’apprentissage des
mots apparait difficile que I’apprentissage des phonémes. Heureusement, le nourrisson
présente des compétences intellectuelles nécessaires pour cette période d’apprentissage. Le
probléme majeur pour I’enfant est de reconnaitre les mots de la langue dans un flot continu

de parole qui ne contient pas de marque évidente de frontieres entre les mots.

Généralement, I’enfant s’appuie sur trois caractéristiques du langage oral pour progresser

dans son apprentissage :

e les contraintes phono-tactiques ou certaines séquences de phonémes marquent une
frontiere entre les mots;

o les régularités distributionnelles, qui peuvent étre caractérisées par 1’utilisation de
suites de sons fréquemment ; ces suites ayant beaucoup de chance de constituer un
mot ;

e enfin, la prosodie de la parole (I’intonation et le rythme) qu’il s’agit pour le bébé

d’exploiter pour découvrir les contours des mots.
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Lorsque nous parlons, nous ne pronongons pas toutes les syllabes et tous les mots au méme
rythme et sur le méme ton. Le bébé dispose de I’ensemble de ces informations au plus tard
vers I’age de onze mois en moyenne (I’age du début de 1’acquisition des mots). Le tableau
3 présente les différentes étapes de cette période, ainsi que les compétences linguistiques

acquises durant cette période.

Tableau 3 : Période pré-linguistique

Naissance Emploie différents cris pour différents besoins.
Sourit quand il voit les personnes familieres.

4 3 8 mois Commence a produire les sons de voyelle clairement.
Imite les mouvements de bouche de I’adulte et les voyelles.
Emploie la voix pour communiquer 1’excitation et le déplaisir.

Glougloute quand il joue avec I’adulte.

7al4 mois  Emploie la voix pour attirer ’attention.
Emploie un ou deux mots corrects comme mama et byby.

1.4.2 Période linguistique

L’apparition des premiers mots et quelques énoncés rudimentaires qui libérent I’enfant des
contraintes du geste et de la mimique, caractérise le début de la période linguistique. Cette
période continuera jusqu’a ce que I’enfant puisse communiquer facilement avec les autres.
A partir de 1’age de trois ans environ, I’enfant commence a abandonner les structures
rudimentaires en les remplacants par des constructions linguistiques plus conformes au
langage de I’adulte. En outre, le vocabulaire de I’enfant s’enrichisse par un nombre

important de nouveaux mots.

Dans cet age, I’enfant utilise les mots qui véhiculent un sens global et généralise les objets
ou les situations qui présentent des caractéristiques communes. Les mots utilisés pour ce
stade de communication emploient la signification du mot dépendant du contexte (gestes,
environnement). Les gestes et les actions accompagnent toujours la langue mais ils ne la
substituent pas encore. L’utilisation des gestes et des actions est exprimée par le nombre
des mots acquis qui reste réduit au cours de cette période et 1’augmentation du capital

linguistique ayant pour conséquence un gain de précision dans le sens des mots.

Le vocabulaire de I’enfant augmente lentement a douze mois ou I’enfant a acquis cing a

dix mots. Cependant, il augmente tres rapidement a partir de deux ans ou le nombre des
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mots acquis peut atteindre deux cents mots. Dans cette période, I’enfant commence a
construire des énoncés en combinant deux mots de sens différents et en méme temps la
négation commence a apparaitre. La langue employée par 1’enfant s’accompagne toujours
de simplifications phonématiques. Celles-ci sont caractérisées par une utilisation réduite et
imprécise de la gamme des sons de la parole. Généralement, ces simplifications sont

causeées par des omissions, des substitutions et des assimilations articulatoires.

Ces diverses simplifications sont liées a une progression relativement lente dans
I’acquisition du systéme phonologique. L’ensemble des phonémes de la langue peut
s’acquérir a partir des premieres années, jusqu’a 1’age de quatre ans, ou il arrive a la
maitrise articulatoire. Toutefois, certaines simplifications phonématiques peuvent persister
jusqu’a I’age de 6-7 ans. L’enrichissement spectaculaire du vocabulaire se passe de 200

mots a 1’age de trois ans a 1500 mots vers 1’age de cinq ans.

Sur le plan qualitatif, on observe 1’apparition de réalisations concretes de phrases dans
quelques situations de communication. Cependant, ’enfant doit réaliser des expériences
linguistiques principales pour garantir ’acquisition de phrases grammaticales. Ces
derniéres ne semblent pas résulter d’un simple processus de répétition ou d’imitation. En
outre, pour progresser sur le plan du langage, 1’enfant effectue une comparaison entre ses

propres productions et celles que lui adresse son entourage.

Finalement, I’enfant utilise une langue bien conforme a la langue de I’adulte vers I’age de
six ans. Il peut également utiliser les pronoms personnels et les differentes formes de la
langue: négation, interrogation et conjugaison (tableau 4). Généralement, les enfants qui
n’acquierent pas ces compétences a la fin de cette période risquent de rencontrer des

troubles concernant leurs langages parlés.

Tableau 4 : Période linguistique

la2ans Emploie au moins 10 mots (18 mois).
Emploie différentes consonnes aux débuts des mots.
Simplifie la parole d’adulte en supprimant une ou plusieurs syllabes.
Enrichissement remarquable du vocabulaire, en particulier de 18 a 24 mois.
Commence a construire des expressions en concaténant deux mots.

2a3ans  Emploie un seul mot pour plusieurs situations.
Utilisation d’expressions et de questions de trois mots.
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Emploie la voix pour demander une chose.

3adans  Ses parents peuvent comprendre la majorité de sa parole.
Peut décrire les événements qu’il voit dans la maison.
Utilisation d’expressions et de questions plus longues.
Parle habituellement et couramment sans répéter des syllabes ou des mots.

4a5ans Lavoix devient claire.
Emploie des phrases avec beaucoup de détails.
Raconte quelques histoires.
Communique facilement et clairement avec d’autres enfants et adultes.
Prononce la majorité des sons correctement.
Emploie le dialecte régional et familial.

1.5 Retard simple de parole

La parole est le fruit de combinaisons de différents éléments signifiants qui forment le mot.
Au cours de son apprentissage, on trouve des altérations qui vont dans le sens d’une
simplification. On note des omissions de phonémes a la fin ou au milieu du mot et des
substitutions résultant d’une économie articulatoire. Le mot ne peut étre reproduit dans son
ensemble des phonémes. Ces erreurs sont normales chez 1’enfant qui apprend a parler.
Leur persistance au-dela de 5-6 ans peut étre considerée comme un trouble du langage oral.
Parmi ces troubles le retard simple de parole qui nécessite un traitement avant 1’entrée en

préscolaire [22].

Les troubles du langage oral affectent la fagon dont une personne parle. Une personne
ayant ce probléme sait généralement exactement ce qu'elle veut dire, mais elle a de la
difficulté a produire les sons pour communiquer efficacement. Ces troubles du langage oral
comprennent une variété de conditions qui affectent les enfants et les adultes. 1ls peuvent
aller de problémes pour prononcer un son spécifique a l'incapacité de produire un discours

compréhensible.

Ces troubles du langage oral peuvent étre les conséquences d’une anomalie organique qui
affectent I'un des organes de I'appareil phonatoire (larynx, lévres, dents, langue et palais)
[23], [24]. Dans ce cas, une intervention compléte de spécialistes est nécessaire.

Ces troubles Cependant, la majorité de ces erreurs résultent d’un apprentissage incorrect du
langage oral. Elles peuvent étre classées en quatre grandes familles: la substitution,

I'addition, I'omission et la distorsion phonémique [25].
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1.5.1 Erreurs de Substitution Phonémique (ESP)

La substitution phonémique est définie comme une mauvaise articulation phonétique ou le
locuteur remplace un phonéme par un autre, lors de la prononciation d’un mot. Les erreurs
de substitution sont relativement fréquentes et typiques dans la parole de I’enfant. Elles
sont les plus fréquentes parmi les erreurs d’articulation dans 1’age scolaire, bien que la
fréquence d’apparition tende a diminuer avec le temps. Ces erreurs sont généralement le
résultat d’un changement dans une caractéristique distinctive, a savoir le lieu et le mode
d’articulation. La majorité des substitutions phonémiques sont reliées au changement des
lieux d’articulation [26], [27].

Ainsi, le son [r] est habituellement remplacé par le son [1]. Par exemple, le mot ([mirwaha]
/ventilateur/ devient [milwaha]). La substitution peut étre remarquée pour le [d3] et le [K]
qui sont remplacés respectivement par le [[] et le [t] (Exemples : [famal] pour [dsamal]
/chameaul/ et [tita:b] pour [kita:b] /livre/) [28].

Généralement, la substitution est produite lors du déplacement du point d’articulation vers
I’avant ou vers 1’arriére, quand, par exemple, I’enfant substitue le [k] par le [t] donc le
point d’articulation avancant de la zone vélaire vers la zone alvéodentale ou lorsque
I’enfant substitue le son [r] par le son [¥] donc le point d’articulation se déplacant en

arriere (de la zone alvéodentale vers la zone uvulaire).

Notons que, dans certains cas, I’enfant substitue un phonéme par différents sons suivant
son emplacement dans le mot. Par exemple, il remplace le [s] par le [0] au début du mot
([0ajja:ra] pour [sajja:ra] /voiture/), par le [f] au milieu du mot ([famfija] pour [famsija]
Iparasol/) et par le [t] & la fin du mot ([mu:t] pour [mu:s] /rasoir/).

1.5.2 Erreurs d’Omission Phonémique (EOP)

Pour ce type d’erreurs, I’enfant omet 1’un des sons et prononce le reste du mot. L’omission
phonémique est plus fréquente chez les enfants en bas age. En outre, les consonnes qui se
trouvent a la fin du mot sont omises plus que les sons au début ou au milieu du mot. Le
mot résultant est, généralement, incompréhensible sauf s’il est utilisé dans une phrase ou

dans un contenu linguistique connu par 1’auditeur [25].
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Les erreurs d’omission peuvent produire des difficultés pour comprendre ce que 1’enfant
veut dire (par exemple [ma:m] pour [hamma:m] /bain/ et [mak] pour [samaka] /poisson/).
Elles peuvent étre produites lorsque deux consonnes se suivent dans un seul mot ([marsa]

ou bien [madsa] pour le mot [madrasa] /école/).
Généralement les enfants, qui souffrent de ce trouble, sont caractériseés par :

e leur parole plus proche de la parole enfantine ;

e une omission de quelques phonemes plus que les autres. En outre, 1I’enfant omet
des phonémes au début ou a la fin du mot plus qu’au milieu du mot ;

e une omission diminuant avec le temps. Cependant, ceci apparait fréqguemment
pour les adultes qui rencontrent quelques problémes organiques et les enfants qui
parlent d'une maniére trés rapide.

1.5.3 Erreurs de Distorsion Phonémique (EDP)
Pour la distorsion, le phonéme émis est proche de sa cible, mais cette derniére n’est pas
encore produite de manicre acceptable. L’enfant prononce tous les phonémes possibles

mais d’une fagon irréguliére pour certains phonémes [25].

La distorsion peut étre produite lorsque 1’aire phonatoire circule d’'une manicre fausse, ou
lorsque la position de la langue, pendant la prononciation du son, est incorrecte. Elle est
largement propagée chez les adultes plus que chez les enfants. Elle touche des sons
particuliers plus que les autres sons, tels que le son [s] qui est prononcé avec un sifflement
tres long et le son [[] qui est prononcé du c6té de la langue [25]. Par exemple, pour le mot

[risa:la] /lettre/, on entend un mot proche de [rifa;la].

1.5.4 Erreurs d’Addition Phonémique (EAP)

Dans ce cas, I’enfant ajoute un son ou une syllabe au mot. En d’autres termes, il prononce
le mot d’une maniere correcte mais avec un son ou une syllabe supplémentaire (par
exemple, [ssamaka] et [nmmirwaha]). Parfois, on entend une répétition d’une ou plusieurs
syllabes du mot ([wa:wa:] et [da:da:]). L enfant peut également utiliser un son vocalique

qui 1’aide a prononcer quelques mots difficiles ([ku:u:ra] au lieu de [kura]) [25].
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques généralités concernant la langue arabe. Ces
dernieres incluent les différents phonemes de cette langue, ainsi que leurs transcriptions,
descriptions et leurs prononciations phonétiques. Ensuite, nous avons introduit les étapes
de I’apprentissage de la langue parlée et nous avons terminé par une presentation des
différents troubles existants au cours du développement linguistique. Dans le chapitre qui
suit, nous allons introduire une des techniques utilisée pour le traitement et le diagnostic de
ces différentes erreurs de prononciation, a savoir, la reconnaissance automatique de la

parole.
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Chapitre 2 : Principales Techniques de la Reconnaissance Automatique de la Parole

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les différentes techniques utilisées dans un systeme
de Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP). Ce systéme est basé sur les Modeles
de Markov Cachés connue sous le nom de HMM (Hidden Markov Models). Nous
exposons les méthodes d’extraction des parametres MFCC et les techniques

d’apprentissage et de reconnaissance du systeme.

2.2 Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP)

La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) est interprétée comme une tache
particuliere de la reconnaissance des formes. Elle est considérée parmi les technologies les
plus réussies dans le domaine de la communication Homme-Machine. Grace a cette
technologie, on peut effectuer plusieurs taches utilisant la communication orale. Le champ
de ses applications est trés large, allant des applications éducatives, des applications

financieres aux applications médicales, etc.

De point de vue historique, plusieurs travaux ont été réalisés dans le domaine de la
pathologie du langage oral. Le développement d’une nouvelle méthode d’extraction des
paramétres acoustiques est introduit pour la RAP. Ce systéeme est orienté vers la détection
des voix pathologiques. Cette nouvelle méthode est basée sur I’incorporation entre les
distributions des parties voisées et non voisées et les caractéristiques Voice Onset et Offset
dans le domaine temps-fréquence [29]. L’influence des donnés d’apprentissage dans les
systemes de RAP est étudiée pour le probléme de la substitution phonémique dans 1’ Arabe
parlé [28]. Les HMM sont utilisés pour faire une classification automatique des consonnes
arriere arabes. Cette étude est réalisée en vue de la correction orthophonique de la

substitution phonémique [27].

Pour la classification automatique des voix pathologiques, une nouvelle méthode basée sur
les réseaux de neurones (Neural Networks, NN) a été développée. L algorithme repose sur
une technique hybride qui utilise I’énergie des coefficients des ondelettes comme entrée
pour les NN [30]. Un systeme de classification automatique des voix pathologiques,
utilisant les chiffres Arabes, est introduit. Ce systeme exploite les deux premiers formants
des deux voyelles Arabes [Fatha] et [Kasra] dans la procédure d’extraction des paramétres,

en utilisant deux systemes de classification: la quantification vectorielle (QV) et les
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Réseaux de Neurones Atrtificiels (Artifical Neural Networks, ANN). Ces derniers montrent
un meilleur taux de reconnaissance de 67.86 % pour les voix féminines et de 52.5 % pour

les vois masculines [31].

Finalement, pour aider les patients dans la correction orthophonique, une nouvelle méthode
de classification basée sur les Réseaux de Neurones a été développée. Cette méthode
augmente les performances de la détection, la classification de voix pathologiques et la

reconnaissance des chiffres Arabes [32].

2.2.1 Architecture du systéeme

Supposant qu’une personne veuille exprimer une certaine pensée a une autre personne ou a
une machine. Pour exprimer cette pensée, elle doit composer une phrase significative sous
une forme d’ordre de mots. Une fois que les mots sont choisis, la personne envoie les
signaux de commande appropriés aux organes de production de la parole qui forment une
expression de la parole et prononce la phrase désirée. Cette phrase est représentée par un

signal acoustique s[n].

De point de vue fonctionnement, un systéme de RAP se décompose en deux processus
différents : le premier concerne un processus acoustique qui analyse le son articulé et le
transforme en une suite de vecteurs acoustiques, X, qui caractérisent le signal de parole.
L'autre est linguistique et trouve le message correspondant @ selon le critére de maximum

de vraisemblance (figure 5).

—
—

Modeles
HMM/GMM

ﬁ_/

Décodage & .| Classification &
Recherche ” Décision

Extraction des X
s[n] —> parametres
MFCC

Figure 5 : Schéma fonctionnel d’un systéme de RAP

Le signal acoustique d’entrée, s[n] est transformé en une suite de vecteurs de coefficients
acoustiques. Géneralement, ces vecteurs sont donnés par une représentation cepstral et sont

calculés sur chaque trame. En particulier, les MFCC (Mel Frequency Cepstral
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Coefficients) [33] et les PLP (Perceptuel Linear Prediction) [34] sont souvent utilisés pour
représenter les caractéristiques spectrales a court terme. Le bloc de classification décode
les vecteurs acoustiques dans une représentation symbolique, selon le sens de maximum de
vraisemblance pour estimer le modéle ®qui produit I’ordre des vecteurs acoustiques
d’entrée. Le bloc final de ce systeme est un processus de vérification et de décision
employé pour mesurer la confiance pour chaque mot identifié. Chacune de ces opérations

implique beaucoup de détails et de calcul numérique étendu.

Généralement, les différentes etapes pour construire un systéme de RAP sont les suivantes:

e choisir I’ensemble des paramétres acoustiques et les traitements nécessaires pour
mieux représenter les propriétés du signal de la parole ;

e choisir la tache de reconnaissance, I’unité acoustique, le modéle de langage ou de
syntaxe, et la tdche sémantique ;

e apprentissage des modeles acoustiques et linguistiques ;

e calculer et évaluer les performances du systeme résultant de la RAP.

2.2.2 Implémentation du systeme RAP

Le probleme de RAP est représenté comme un probléme de décision statistique. Il est
formulé comme procédé de décision selon le critere de Maximum A Posteriori (MAP) ou
on cherche a trouver le mot qui maximise la probabilité a posteriori P(X/®) employant les

parametres des coefficients acoustiques [35], [36].

® = arg mgxP(tb/X) (01)
Suivant la régle de Bayes, on peut écrire 1’équation 1 sous la forme :
P(X/®)P(®)

P(X)

L’équation (02) montre que le calcul de la probabilité a posteriori est décomposé en deux

® = arg max (02)

termes, 1’un définie la probabilité a priori de la séquence des mots, @, connaissant P (®), et
I’autre définie la vraisemblance du score des mots qui produit ’ensemble des vecteurs
acoustiques X connaissant P(X/®). Ces deux probabilités sont estimées d’un ensemble de
données d’apprentissage choisies soigneusement par des experts. Le terme P(X) est
indépendant de la séquence des mots a optimiser, donc négligeable dans tous les calculs

futurs.
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L’équation (02) est souvent écrite sous une forme d’étapes comme suite :

b =
arg max P,(X /D) ,P(CD) 03)
m étape 1 étape 2

AVec :

e étape 1: calcul de la probabilité associée au modele acoustique des signaux de parole dans la
phrase @ ;

e étape 2 : calcul de la probabilité associée au modéle linguistique des mots de 1’expression ;

e étape 3 : calcul des scores associés a toutes les phrases valides dans la langue, selon le critére du
maximum de vraisemblance.

Afin d’étre plus explicite au traitement des signaux de parole et des calculs associés a
chacune des trois étapes, nous avons besoin de mieux expliciter la relation entre les
vecteurs de coefficients acoustiques X et la séquence des mots &. Le vecteur des
parametres acoustiques X peut étre considéré comme des observations acoustiques

correspondant a chacune de T trames du signal de parole :

X = {xl,xZ, ...,xT} (04)

T : nombre de trames

2.2.2.1 Repreésentation du signal vocal

Le signal de parole est le résultat d’une opération complexe rassemblant tous les organes
de I’appareil phonatoire. L’excitation de la cavité orale ou nasale par une source acoustique
produit une onde acoustique qui véhicule le signal de parole [37]. Ce signal peut étre
considéré comme une concaténation des réalisations acoustiques, qui sont produites par des
actions et des mouvements de I’appareil phonatoire. Chaque réalisation élémentaire, dans

le signal de parole, est vue comme un phoneme.

Le phonéme est la plus petite unité dans un signal de parole. 1l permet la distinction entre
deux mots différents [37]. Par exemple, en arabe, le phoneme [d] dans le mot [?ahmad] est
différent du phoneme [r] dans le mot [?ahmar] par ce que les deux mots ont des sens
totalement différents. Les organes de 1’appareil phonatoire sont soumis a des contraintes
mécaniques qui limitent les variations rapides des éléments mobiles (la langue et les
lévres). L’influence d’un phonéme sur les phonémes voisins est connue sous le nom de

‘coarticulation’.
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La réalisation acoustique d’un méme phonéme, pour le méme locuteur, peut varier en
durée et en méme temps dans la forme du conduit vocale utilisee pour la production. En
outre, cette variabilité est étendue lorsque la réalisation d’un seul phonéme est produite par
plusieurs locuteurs d’age, de sexe et de morphologie différents. La forme du conduit
vocale est propre pour chaque locuteur, d’ou pour un méme phonéme on peut trouver

beaucoup de réalisations acoustiques [38].

Généralement, le signal de parole est considéré comme une association de plusieurs entités
élémentaires stationnaires. Cependant, un seul mot peut étre prononcé de différentes
facons. Les origines de ces variabilités peuvent étre vues comme des variabilités inter-
locuteur et intra-locuteur. En outre, la transmission du signal acoustique, 1’aire, le
microphone et le cablage influent également sur le signal de parole. Toutes ces variabilités

et difficultés rendent la tache de reconnaitre le mot désiré trés complexe.

2.2.2.2 Prétraitement des signaux de parole
La figure 6 montre un schéma général du processus de traitement appliqué. Le signal est
prétraité et segmenté dans une suite de trames de 30 ms. Généralement, ces trames sont

recouvertes entre eux. Si TS est le décalage entre deux trames consécutives, alors 1/TS est la

fréquence des trames (en Hertz). Dans cet intervalle, le signal de parole peut étre considéré
quasi stationnaire. Afin d’obtenir le spectre a court terme de chaque trame, les paramétres
spectraux obtenus sont habituellement transformés pour fournir aux trames une
représentation faiblement corrélé et de dimensions réduites. Chaque trame est représentée
par un vecteur x de coefficients acoustiques contenant les parametres d’analyse. Le vecteur
de parameétres acoustiques est habituellement augmenté en ajoutant d’autres termes tels que

I’énergie ou les coefficients dynamiques.

Signal de Segmentation Analyse Conversion Coefficients
— ’ - A 1
parole du signal spectrale des paramétres acoustiques

Figure 6 : Schéma générale de 1’étape d’analyse d’un signal de parole
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Le signal de parole est le résultat d’une convolution de la source par le conduit vocal.
Ainsi, la déconvolution de ce signal exige de transporter le probleme par homomorphisme

dans un espace ou la convolution est remplacée par une somme.

Afin de relever les hautes fréquences qui sont moins énergétiques que les basses
fréquences, le signal de parole est en premier lieu pré-accentué. Cette étape consiste a faire
passer le signal x(t) dans un filtre numérique a réponse impulsionnelle finie de premier

ordre donné comme suit [39] :

H(z) =1 —az™? (05)

Le signal pré-accentué x,, est lié au signal d’origine x par la formule suivante :

xp(t) = x(t) —ax(t — 1) (06)

Avec:09<a<1.

A ce niveau, deux principales méthodes existent pour I'analyse spectrale dans les systémes
de RAP : le banc de filtres et le codage prédictif (LPC). Cette derniere a été classiquement
utilisée pour plusieurs raisons : elle est basée sur une méthode puissante de production de
la parole, ce modele est approprié aux sons voisés et en plus acceptable pour les sons non
voisés. En outre, pour une parole de bonne qualité, la prédiction linéaire fournit de bons
résultats que les méthodes basées sur le banc de filtres [40]. Cependant, ces derniers sont
I'outil principal d'analyse lors de ces dernieres annéees puisqu'ils montrent de meilleurs

résultats en présence du bruit [41].

2.2.2.3 Extraction des paramétres MFCC

Le processus d’extraction des parametres du signal de parole consiste a transformer ce
signal en une suite des vecteurs acoustiques. Cette nouvelle représentation est plus
compacte a la modélisation statistique et vectorielle. Pour le probleme de la RAP, les
parametres les plus employés reposent sur une représentation cepstral du signal de parole
(figure 7).

Le signal préaccentué¢ est analysé par une fenétre glissante de courte durée de 1’ordre de

25 a 30 ms avec un recouvrement de 50 % ou le signal de parole peut étre consideré
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quasi-stationnaire. La fenétre souvent utilisée dans les systemes RAP est la fenétre de

Hamming :

0.54 — 0.46¢cos(2nn/N) 0<n<N-1

07
0 ailleurs 07)

H(n) = {

Le processus de fenétrage transforme le signal de parole en une suite des trames a court
terme. La transformée de Fourier est calculée pour chacune de ces trames pour obtenir le
spectre du signal. On peut trouver plusieurs algorithmes pour cette transformée. Ces

algorithmes sont connus sous le nom de FFT (Fast Fourier Transform) [42].

A 4

Signal de ) . Fenétre de
—> > .
parole Préaccentuation Hamming

|FFT|2

\ 4
Transformée en

MFCC <« Cosinus Log (.)
Discréte(TCD)

Figure 7 : Extraction des paramétres MFCC

A

A

Le spectre du signal présente beaucoup de fluctuations. Néanmoins, nous nous sommes
intéressés qu’a 1’enveloppe du spectre. En outre, la réduction de la taille des vecteurs
spectraux exige une autre raison pour lisser le spectre du signal. Le lissage du spectre est
obtenu en multipliant le spectre résultant par un banc de filtres, tenant compte de la
réponse acoustique de I’oreille humaine. Ce banc de filtre est une série de filtres a bande
passante équidistante dans 1’échelle Mel [43]. Pour définir un banc de filtre, on doit définir
la forme de chaque filtre ainsi que la localisation de ses fréquences gauche, centrale et
droite. Généralement, ces filtres prennent une forme triangulaire et peuvent étre
differemment placés sur 1’échelle de fréquences. La localisation des fréquences centrales

des filtres est donnée par :
f
£0 = 2595 logyg (1 4 ﬁ) (08)

Avec f : fréquence en Hz

Finalement, nous prenons le logarithme de cette enveloppe spectrale et nous calculons

I’enveloppe spectrale en dB. Ensuite, les coefficients cepstraux sont obtenus par une
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transformeée en cosinus discrete a partir des logarithmes des énergies issues du banc de

filtres. L’expression de ces coefficients est donnée par :

K
MFCC(i) = %; S;cos [(j —0.5) % (09)
Avec :
e i =1,2,...,L;
e K  :nombre de coefficients spectraux calculés précédemment (K = 23) ;

e S; :coefficients spectraux ;

o L : nombre de coefficients cepstraux que nous voulons calculer (L = 12).

Jusqu’ici aucune information sur 1’évolution de temps n’est incluse dans les MFCC.
L’information dynamique dans le signal de parole est également différente d’un locuteur a
I’autre. Cette information est souvent donnée par les dérivées cepstraux. Les dérivées
premiéres sont les coefficients A. Elles montrent la vitesse de variation de ces vecteurs
dans le temps. Les dérivées deuxiémes sont les coefficients AA. Elles donnent des

informations sur 1’accélération de la parole. Ces coefficients sont donnés par [32] :

K
AMFCC,(i) = 0.3752 Kp(AMFCCl_k(i)) (10)
=

AAMFCC,(i) = [AMFCC,,, (i) — AMFCC;_;(i)] (11)
En général, le nombre de coefficients est pris égal a 13, et parfois réduit a 12, en

considérant deux points essentiels :

e le premier coefficient C, représentant I’énergic de la trame et ne pouvant
réellement contribuer & la reconnaissance ;

e les 12 coefficients représentant 1’enveloppe cepstral plus ou moins lissée, avec
une suppression des hautes variations fréquentielles.

2.3 Modeles de Markov Cachés HMM

La majorité des systemes de RAP reposent principalement sur les Modeles de Markov
Cachés (HMM). Ils sont fondés sur I’hypothése que la parole est une succession de
plusieurs unités acoustiques (phonémes). D’un point de vue pratique, un HMM est

considéré comme une généralisation du Modeéle de Markov.
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2.3.1 Modele de Markov
Supposant le processus représenté par un ensemble de N-états (figure 8), chaque état
représente un événement ou une observation. Le systéme change d’un état vers un autre

(transition) dans chaque intervalle de temps. On dénote par s.1’état a ’instantt.

Le processus de Markov (chaine de Markov) est caractérisé¢ par la dépendance de 1’état
actuel avec les états précédents. En d’autres termes, le processus a une "mémoire". Dans le
cas d’un processus de Markov discret de premier ordre, 1’état actuel dépend uniquement de
I’état précédent, indépendamment du temps considéré. Ce processus est décrit par les

probabilités de transition d’un état a un autre :

ajj =P(s¢ =i/st-1=)) (12)

aiq

Figure 8 : Processus de Markov discret

2.3.2 Définition du Modéle de Markov Caché

Un HMM est constitué de deux processus superposés : 1’un observable qui donne la
séquence d’observations, et I’autre caché représentant la séquence d’états. Ceci est un
processus non-déterministe qui génére les symboles d’observation de la sortie dans un état
donné. Ainsi, I’observation est une fonction probabiliste de 1’état. Généralement, un HMM
est essentiellement une chaine de Markov ou I’observation de la sortie est une variable

aléatoire générée selon une fonction probabiliste de sortie associée a chaque état.

La méthode la plus largement utilisée pour la construction des modéles acoustiques
(modéle du mot ou sous-unité) est basée sur les HMM [44], [45], [4]. La figure 9 montre
un simple HMM de 5-états pour modeler un mot entier. Chaque état est représenté par une

distribution de densités multi-gaussiennes, qui caractérise le comportement statistique des
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vecteurs de coefficients acoustiques dans les états du modeéle [46]. En outre, un HMM est

aussi caractérisé par un ensemble de transitions d’état, a;;, qui indiquent la probabilité de

jo

faire une transition de 1’état i vers 1’état j a chaque trame.

ajq az; ass Ayq ass =1
ap» Qs a3g . QAys

by (x¢) b, (x¢) b (x;) b, (x;) bs (x¢)

Figure 9 : 5-HMM gauche-droite ’mod¢le du mot’

Il est possible de basculer d’'un HMM pour un modéle du mot (figure 11) vers un HMM
pour le modele de sous-unité (figure 10). Celui-ci est un HMM simple de 3-états basé sur
un mode¢le d’unité secondaire, ou le premier état représente les caractéristiques statistiques
au début du son, I’état moyen représente le cceur du son et 1’état final représente les
caractéristiques spectrales a la fin du son. Un modele de mot est obtenu en concaténant les
modeles des phonémes en regroupant un HMM de 3 états du son [f] avec un HMM de 3-

états du son [i:], pour donner le modéle du mot (prononcé comme [fi:]).

aq1 az; ass

Figure 11 : Un HMM ’modéle du mot’ pour le mot [fi:]

Généralement, la composition d’un mot a partir de sous-unités est indiquée dans le lexique

ou le dictionnaire du mot. Cependant, si le modele d’'un mot a été établi, il peut étre
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employé comme un modele du mot entier soit pour I’apprentissage ou bien pour le test du

processus de reconnaissance de la parole.

Formellement, un HMM est défini par:

0 ={04,0,,...,0y}, alphabets d'observation de la sortie. Les symboles
d'observation correspondent a la sortie du systeme en cours de modélisation ;

Q =1{1,2,.., N}, ensemble d'états représentant l'espace d'état. On note s, comme
I'état & l'instant ¢ ;

A = {a;;}, matrice de probabilité de transition, ol a;; est la probabilité de faire

une transition de I'état i a I'état j ;

a;j = P(s¢ =i/st-1 =) (13)
B = {b;(k)}, matrice de probabilité de la sortie, ou b;(k) est la probabilité de
I’élément émis oy, lorsque I'état i est entré.
soit X = x4, x5, ..., X, ...la sortie observée du HMM. La séquence d'états S =
S1,S2, .., St, ... €St Cachée, et b; (k) peut-étre réécrite comme suit:

bi(k) = P(X; = ox/s; = 1) (14)
m = {m;}, modéle initial du HMM :

m; =P(sp=1i), 1<i<N (15)

Pour résumer, un HMM comprend deux parametres constants, Net M, représentant le

nombre total d'états et de la taille des alphabets d'observation. Il est aussi caractérisé par les

observations alphabets O et les trois matrices de probabilité A, B et m. Généralement, on

peut représenter un HMM par la notation suivante :

® = (4,B,7) (16)

L'utilisation des HMM dans les systemes de RAP suppose de pouvoir résoudre le probleme
[40], [47] :

d’évaluation : calculer P(X/®) a partir des observations X = {xy, x5, ..., X7}
connaissant le modele @;

de décodage : déterminer la séquence d'états S = {s;,s5, ..., Sy} la plus probable
des observations X = {x;, x5, ..., X7} connaissant le modéle ®;
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e d’apprentissage : déterminer les paramétres du modéle & qui maximise la
probabilite P (X /D).

2.3.2.1 Evaluation d’un HMM
La probabilité de la séquence d'observations X connaissant le modele @ est obtenue par la

somme des probabilités de toutes les sequences d'états possibles :

P(X/®) = Z P(S/®)P(X/S, D) (17)
S

Pour une séquence particuliére d'état S = (s;, S,, ..., St), dont s; est I'état initial, la
probabilité de la séquence d’état dans I'équation (17) peut étre réécrite en appliquant

I’hypothése de Markov:

P(S/®) = s, Qs s, Aoy sy (18)
Pour la méme séquence d’état S, la probabilité conjointe de la sortie le long du chemin

peut étre réécrite en appliquant I'hypothése d’indépendance des états :

T
PX/S,®) = | |P(xe/s, @) (19)
]
P(X/S,®) = b, (x1)bsz (x2) .. bsT(xT) (20)
P(X/®) = Z T[slbsl (xl)a5152 asT_lsTbsT(xT) (21)
S

Le calcul de cette probabilité prend beaucoup de temps. Ainsi, pour un modéle de N états
et une séquence d'observations de durée T, il nécessite (2T — 1)NT multiplications et
(NT — 1) additions. En outre, pour calculer P(S/®), on numérote tous les états possibles
S de taille T et on calcule la somme de toutes les probabilités. Ces dernieres sont données
pour chaque chemin par le produit de la probabilité de la séquence d’états et la probabilité

conjointe de la sortie le long du chemin. Elle est connue comme 1’algorithme Forward [38].

ar (1) = P(xq, e, X, S =1/ D) (22)

Cette probabilité peut étre calculée récursivement [20] :

N

@ () = [Z 0 ai,-] bi(x0) (23)

i=1
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Avec :

ay (1) = m;b; (x1) (24)

PO/ =Y @ (25)
2.3.2.2 Décodage d’un HMM

Pour résoudre le probléme du décodage, un HMM utilise 1’algorithme de Viterbi [48]. Cet
algorithme permet de trouver la séquence optimale d'états qui maximise P(X,S/®). Il peut
étre considéré comme l'algorithme de programmation dynamique appliqué au HMM ou
comme une version modifiée de I'algorithme avant. Au lieu de manipuler les probabilités
de tous les chemins possibles, le choix de cet algorithme se souvient uniquement des

meilleurs chemins. Cette probabilité est définit par :

Ve(i) = P(x1, o) X, S1y over St—1,S¢ = 1 / D) (26)

L'initialisation de ces deux quantités est donnée par :

Vi (@) = m;b; (xq) (27)
B,(j)=0 (28)
On calcule par récurrence :
Ve () = E@(V[th(i)aij] bj(x;) (29)
B (j) = arg max [V, (Day] (30)

La probabilité finale du chemin optimale est alors :

Pope = max [V (D] (31)

Et la séquence optimale des états S* = {s7, s3, ..., s7.} est obtenue par :
st = arg max[Br())] (32)

2.3.2.3 Estimation d’un HMM
Il est important d’estimer les parametres du modele @ pour décrire avec précision les
séquences d'observation. Ceci est le plus difficile parmi les trois problemes, parce qu'il n'y

a aucune méthode analytiqgue pour maximiser la probabilité conjointe des données
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d'apprentissage. En outre, ce probléme peut étre résolu par I'algorithme itératif de Baum-

Welch, connu sous le nom d’algorithme Forward-Backward [49].

Le probleme d'apprentissage des HMM est un cas typique de I'apprentissage non supervisé,
ou les données sont incomplétes en raison de la sequence d'état caché. L'algorithme EM
(Expectation Maximisation) est parfaitement adapté a ce probléme. En fait, Baum-Welch
ont utilisé le méme principe que celui de l'algorithme EM. D'une maniere similaire, on

définit la probabilité Backward comme suit :

Pr(Q) = P(X¢s1, s X /5t = 1, D) (33)
Ou B.(i) est la probabilité de générer les observations partielles x i1, Xt42, ) X7

connaissant le HMM pour 1’état i dans le temps t. Elle peut étre calculée récursivement :

Be(D) = ZN: a;jb;(xe11)Bre1 () (34)

Avec : -
t=T-1,..,1 (35)
Br(i) = 3 (39)

Ensuite, on définit y.(i,j), qui donne la probabilité de faire une transition de I'état i vers

I'état j a I'instant t, connaissant le modele @ et la séquence d'observation :

Ye(,)) = P(S¢—1 = 1,5¢ = j/X1, e, X7, P) (37)
_ P(st_y =1i,5¢ =J,%1, 0, X7/ D)
B P(xq,.c,xp/P) (38)
_ “t—1(i)aijbj(xt)ﬁt(i)
B Zﬁﬂ ar (k) (39)

Nous pouvons reestimer itérativement le vecteur des paramétres du HMM, @ = {A, B, t},
en maximisant la vraisemblance P(X/®) pour chaque itération. Nous utilisons & pour
désigner le nouveau vecteur de parametres dérivé du vecteur des parametres @ dans
I'itération précédente. Selon l'algorithme EM, le processus revient a maximiser la fonction

Q suivante :
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P(X, S/CD) ~
A®®) =) Fiyay o8P (%5/9) (o)

Ou P(X,S/®) etlog P(X,S/®) peuvent étre donnés par :

T
PCX,S/®) = | | g, ,bs (0 (41)
t=1
T T
logP(X,S/®) = Zlog s, s, T Zlog bs, (x¢) (42)
t=1 t=1

Finalement, les parameétres a estimer sont donnes par les deux relations suivantes :

~ Z{=1 Ye(@,))
= 43

“ Z=1 leg=1 Ye(i, k) (43)

Ztext=ok 2ive(,))
2Z=1 2ive(@, )

Pour la RAP, le processus d'alignement de chaque trame du signal de parole a un modéle

(44)

approprié du mot dans une phrase, est basé sur une procédure d'alignement optimal. Celle-
ci est obtenue entre la séquence concaténée des modeles du mot et la séquence des vecteurs
de coefficients acoustiques du signal de parole d'entrée. Le modéle du mot est encore
décomposé en un ensemble d'états qui refléte le changement des propriétés statistiques des
vecteurs de coefficients acoustiques dans le temps. Chacun de ces mots est représenté par
un HMM de N-états. Dans chaque état, il y a une densité de probabilité qui caractérise les

propriétés statistiques des vecteurs acoustiques.

2.4 Modéle de Mélange de Gaussiennes GMM

La densité de probabilité de chaque état, et pour chaque mot, est estimée pendant la phase
d'apprentissage du systeme de reconnaissance. Pour caractériser la distribution des
vecteurs des coefficients acoustiques dans chaque état j du modéle de mot, on utilise un

mélange de densités Multi-Gaussiennes, notée b;(x), et données par la formule [50] :

M exp —=(x- im *E'_l — Hjm
BOO = ) Gm ( o (= tym) Bimx = )) (45)
=T e
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Avec :

e K  :nombre des composantes gaussiennes ;
Cjm - Poids du meélange m dans I'état j, avec cj, >0 ;
Wjm - Vecteur de moyenne ;

e X, :matrice de covariance.

En vérifiant les deux contraintes suivantes :

M
Y gm=1  1=j<N (46)
m=1
400
f bx)dx, =1, 1<j<N (47)

La probabilité qu'une trame x, soit associée a I'état j(t) avec le mot i(t), P, est donnée par:

P (xe/wy(e)) = bice) (<o) (48)
Le calcul de I'équation 48 est incomplet puisque on a ignoré le calcul de la probabilité
associée aux liens entre les états des mots. On n'a pas aussi indiqué comment déterminer
I'état a l'intérieur du mot pendant Il'alignement entre un mot donné et I'ensemble des

vecteurs de coefficients acoustiques correspondant a ce mot.

L'idée est qu'on assigne une probabilité a chaque réalisation acoustique de la séquence des
mots utilisant les HMM de I'ensemble des vecteurs des coefficients acoustiques. Celle-ci
implique un ensemble indépendant des données d'apprentissage, pour extraire les meilleurs
parametres des modeéles acoustiques pour chaque mot. Les parameétres a estimer sont le

vecteur de moyenne, la matrice de covariance et le vecteur de poids.

_ Yio1§c(Gom)x,

o = 49
m t=16:G,m) )

s 2140, m)(xt - ij)(xt - ﬂjm)*
S i&Gom) °0
- Yi=1§:(Gom) (51)

Cim — .
m 9(4=1 Z{:lft(l,k)
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Xiliq (i)aijcjmbjm (x)B:(j)

§e(om) = (52)

2.5 Application de la RAP

Les applications actuelles de la RAP sont nombreuses. Elles couvrent presque tous les

secteurs dans lesquels il est souhaitable d’utiliser le signal de parole, des transactions ou

toutes sortes d’interactions: La téléphonie, les systemes de commandes vocales, les

systemes biométriques ou de sécurité sont les différents domaines de cette application.

Nous retrouvons les systemes RAP dans plusieurs axes et domaines, dont les principaux

sont :

I’automatisation de transactions téléphoniques pour [’accés aux services
d’information ;

le contrdle mains-libres des équipements tels que la radio, le conditionnement du
systéeme de navigation, le téléphone sans fil, les systemes télématiques et le
contrdle aérien automatique ;

les logiciels de dictée vocale pour 1’apprentissage des langues ;

I’aide aux personnes handicapées, et la rééducation assistée ;

le diagnostic assisté par ordinateur, le choix de médicaments, les comptes rendus,
et la commande d’appareillages divers ;

le repérage des indices physiologiques et psychologiques ;

I’éducation de la voix des malentendants, et les commandes vocales pour les
malades immobilisés ;

le contr6le vocal de machines, I’application pour la gestion de stocks, et la
consultation par entrée vocale ;

la demande de renseignements, de réservation, et la consultation de bases de
données ;

la numérotation téléphonique automatique ;

I’empreinte vocale pour I’accés en zones réglementées ;

I’enseignement et la formation des pilotes, la programmation, et I’enseignement

assisté par ordinateur.
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un systeme de RAP en employant les HMM.
derniers sont incorporeés avec le Modele de Mélange de Gaussiennes (GMM) qui modélise
la distribution des états dans la sortie du HMM. En outre, nous avons détaillé les
techniques utilisées pour 1’apprentissage, 1’évaluation et le codage d’'un HMM. Dans le
chapitre suivant, nous allons montrer I’utilisation de ces techniques pour la construction de
notre systeme SCAESP.
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Chapitre 3 : Sélection des Erreurs de la Substitution Phonémique et Approches Proposées

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons la sélection des Erreurs de la Substitution Phonémique
(ESP), ainsi que les différentes étapes suivies dans le cadre de notre travail. Ces étapes
concernent : I’analyse acoustique des signaux de parole ; I’'implémentation des approches

d’apprentissage des modeles et la procédure de classification.

3.2 Position du probléme

Les enfants ayant un probléme des Erreurs de la Substitution Phonémique doivent étre pris
en charge dans des programmes d'interventions. Ceux-ci peuvent prendre plusieurs séances
de rééducation orthophonique avec un effort fourni par les enfants et leurs parents.
Toutefois, si le temps ou le nombre d’enfants a rééduquer augmente, cette procédure sera
une tache tres difficile. En outre, en Algérie, il n’y a pas suffisamment d’orthophonistes et
la majorité d'entre eux s'installent au niveau des grandes villes. Pour prendre un rendez-

vous, les parents doivent faire de longues distances et dépenser beaucoup d'argent.

Tous ces probléemes nous ont motivés a développer une nouvelle méthode de traitement
pour les ESP. Celle-ci concerne un systéme d’aide basé sur les techniques de la RAP. Il
repose sur le méme principe d’un systéme d’apprentissage de I’arabe parlé pour les
étrangers. Une hybridation HMM/GMM est employée pour construire le SCAESP.

L’application du SCAESP peut étre utilisée a la maison par I’enfant en présence de son
orthophoniste ou de ses parents. Elle est organisée sous forme d’une interface graphique

avec plusieurs objets couvrant les ESP sélectionnées, dans plusieurs positions possibles.

3.3 Sélection des phonemes cibles dans les ESP

Le choix des phonemes de référence est basé sur I’ensemble des erreurs remarquées durant
les différentes sessions d’enregistrement. Cette procédure a été effectuée au niveau d’une
¢école primaire a 1’aide d’un groupe de 20 enfants &gés entre 5 et 6 ans. Le tableau 5 donne

le matériel utilisé pour sélectionner ces phonémes.

Apres quelques séances d’enregistrement, nous avons remarqué qu’un groupe de 15
enfants (parmi les 20) ont prononcé correctement tous les phonemes du texte propose.

Cependant, parmi les autres, chaque enfant substitue 1’un de ces sons : [s] ; [z] ; [r] ; [d3] et
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[k] respectivement par [0] ; [0] ; [] ; [J] et [t]. Ces différents cas peuvent étre résumés par

les oppositions suivantes :

e Alvéolaire / Interdentale [s]/[0] ;
e Alvéolaire / Interdentale [2]/[] ;
e Alvéolaire / Uvulaire [r]/[¥] ;

e Palatale / Alvéopalatale [d3)/[[] ;
o Vélaire / Alvéolaire [K]/[t].

Tableau 5 : Exemple d’un texte utilisé pour la sélection des phonémes cibles

Allally 5SS cagle Clully 3508 daan Hlalia 4l cagin uaill g Cilagll s Laall 3 sli¥) G Gadill ()

?‘H" aal) Ul LﬂhS} 6;1.»'45_.\3\_5 il &JJ} ‘eléj‘zﬂ tbsj cé)sad\ ‘_A\ S Las ,(:LAEAY\ pae g
?inna ?attafri:qa bajna ?al?abna:?i fi ?alfat'a:ja: wa ?alhiba:ti wa ?attamji:zi bajnahum
lahu maya:tira dzasi:ma taSu:du bisilbi Salajhum kaffuSu:ri bid*d‘ulmi wa Sadami

?al?ihtima:mi mimma: ju?addi: ?ila ?alSuqu:gi wa qat'Si ?al?arha:mi wa zarSi
?affahna:?i wa ?albard‘a:?i wa kada:lika naqs‘u ?ab0igati bajnahum.

3.3.1 Enregistrement du corpus

Nous avons élaboré un corpus de parole composé de plusieurs mots. Ces derniers
comportent les phonemes étudiés dans différents contextes possibles, suivant la position du
phoneme cible dans le mot : a la fin du mot et au début du mot suivi respectivement par les
voyelles [a], [u] et [i] ([fatha], [d*amma] et [kasra]). Le tableau 6 résume les mots utilisés

pour chaque opposition.

Tableau 6 : Mots utilisés pour 1’élaboration du corpus

Phonemes Mot 1 Mot 2 Mot 3 Mot 4

o [s] Bl als BIEE™ TRt
Correct [sajja:ra] [sullam] [sirwa:l] [fa:nu:s]
Incorrect [6ajja:ra] [Oullam] [Oirwa:l] [fa:nu:6]

5z] 5 A da) Al 5 b
Correct [zahra] [zuhal] [zina:d] [hamza]
Incorrect [0ahra] [Ouhal] [Oina:d] [hamda]

ol daly ol Jdues o
Correct [ra:dzil] [rumma:n] [rima:l] [badr]
Incorrect [ga:dsil] [summa:n] [gima:l] [badx]

z [&] s> sia e T
Correct [dzarra] [dzunu:d] [&zsima:l]]  [mubarridz]
Incorrect [farra] [Junu:d] [fima:l] [muharrif]

& K] PN ol S FLOW
Correct [kaSba] [kunné/] [kita:b] [samaka]
Incorrect [taSha] [tunna;/] [tita:b] [samata]
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Le tableau 17 montre la procédure d’enregistrement du corpus. Nous avons segmenté
manuellement les fichiers sons enregistrés en utilisant 1’outil d’analyse PRAAT (5.1.25)
[51]. Ces fichiers sont exploités pour I’extraction des parameétres acoustiques. Le corpus

des enregistrements sonores est divisé par la suite en deux sous corpus :

e le premier comportant 1300 fichiers, répartis équitablement entre les différentes
oppositions ;

e le second ayant 700 fichiers, concerne la phase de test et de classification.

Tableau 7 : Procédure d’enregistrement du corpus

Nombre d’enfants 50

Age 5-6 ans
Fréquence d’échantillonnage 16 KHz
Quantification 16 bits

N° signaux/opposition 400

N° totale des signaux 2000

Le nombre des signaux enregistrés pour chaque opposition est donné par :

4(mots) * 2(classes) * 50(enfants) = 400 (53)

D’ou le nombre total des signaux enregistres est de.

400 * 5(oppositions) = 2000 (54)

3.3.2 Analyse acoustique du corpus

Chaque phonéme se differe de I’autre par son lieu ou son mode d’articulation. Nous
présentons ensuite la configuration de I’appareil phonatoire pendant la prononciation de
chacun de ceux-ci. En outre, nous estimons ces paramétres pertinents : la durée, la

fréquence fondamentale et I’intensité des phonemes [52].

3.3.2.1 Opposition Alvéolaire / Interdentale [s//[0]

L’opposition alvéolaire / interdentale est connue comme la substitution du [s] par le son
[0]. Elle est connue aussi sous le nom de « stuttering » et apparait généralement de 18 mois
jusqu’a 9 ans. Elle est plus populaire durant I’age de deux et 3 ans. La cause de cette

substitution est I’irrégularité des dents en terme de composition volumeétrique ou en terme
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de proximité et de la distance. Les mots utilisés durant une session thérapeutique sont

donnés au tableau 8.

Tableau 8 : Mots utilisés pour 1’opposition [s]/[6]

Mots en Arabe Prononciation
Correcte Incorrecte
B ok [sajja:ra] [0ajja:ra]
alu [sullam] [oullam]
g [sirwa:l] [Birwa:l]
oesild [fa:nu:s] [fa:nu:0]

Le phoneme [s] est articulé au niveau de la zone alvéolaire. Il se produit, lorsque I’apex se
rapproche de I’alvéole des dents d’en haut. Ce phonéme est sourd, alvéolaire et fricatif.
Cependant, si la langue avance et se place entre les dents supérieures et inférieures en
quittant le lieu d’articulation d’origine, nous entendons généralement le [6] au lieu de [s].

Celui-ci est sourd, inter-dental et fricatif (tableau 9).

Tableau 9 : Articulation et caractéristiques des phonémes [s] et [6]
(6]

c
S
s
=
<
0.04868 0.03201
38
5 0
a
-0.06165 -0.02722
0 0.184 0 0.1296
Time (s) Time (5)
<500 < 500
e I I
2 =z <
—_— e c
o 8 S
[ [
0 0.184 0 0.129
Time (5) Time ()
@ g 5854 g 51
£ 2 2
= £ 6.349 £ 4664
= 0 0.184 = 0 0.12%
Time (s) Time (5)
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D’apreés la forme des signaux, les deux sons peuvent étre considérés comme bruités. Ils ne
présentent aucun pitch, ce qui confirme le non voisement des deux phonemes. La
distinction entre ces deux phonemes est difficile. La correction d’articulation pour le

phoneme [s] peut étre effectuée en suivant les étapes suivantes :

e mettre la main prés de la bouche horizontalement ou verticalement pour sentir le
passage de I’air phonatoire lors de la prononciation du phonéme et ainsi pour
différencier entre la prononciation du phonéme [s] et le phonéme [Z] ;

e prononcer le phonéme avec un simple sourire ;

e fermer les machoires en laissant un espace étroit pour permettre le passage de 1’air

entre les deux machoires.

3.3.2.2 Opposition Alvéolaire / Interdentale [z]/[8]
Concernant cette opposition, I’enfant substitue le son [z] par le son [d]. Le tableau 10
présente quelques exemples pour la prononciation de ce phonéme dans différentes

positions.

Tableau 10 : Mots utilisés pour 1’opposition [z]/[3]

Mots en Arabe Prononciation
Correcte Incorrecte
5 A [zahra] [0ahra]
d=a) [zuhal] [Guhal]
) [zina:d] [Oina:d]
B [hamza] [hamda]

Le son [z] est aussi articulé au niveau de la zone alvéolaire. La différence est basée sur la
vibration des cordes vocales durant la prononciation du phonéme [z]. Celui-ci est un

phoneme sonore, alvéolaire et fricatif.

Le deplacement de la langue vers la zone interdentale avec la vibration des cordes vocales
fait que le [z] est remplacé par le [0]. Ce dernier est un phoneme sonore, inter-dental et
fricatif (tableau 11).

Dans ce cas, la forme des signaux peut étre vue comme quasi-périodique. La présence de
pitch montre le voisement des deux sons. Par contre, I’énergie pour les deux sons est un

peu élevée en la comparant avec le cas précédant.
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Tableau 11 : Articulation et caractéristiques des phonémes [z] et [0]

[d]
c
=
kS
>
2
<
0.2005 0.1609
\@ o 0 MMM, .
>
a
-0.3219 -0.3281
0 0.2744 0 0.1935
Time (s) Time (s)
500 500
~ N
= I I
[&) ~ ~
= < <
o S . S
a o -
0 0
0 0.2744 0 0.1935
Time (s) Time (s)
~ 73.39 ~ 74.16
2 S g
2 2 2
2 2 @
£ 2 2
= -300 = -300
0 0.2744 0 0.1935
Time (s) Time (s)

Pour corriger la prononciation de ce phonéme, on demande a I’enfant de suivre les étapes

suivantes :

e prononcer le son avec un simple sourire en essayant de cacher la langue derriére
les dents ;

e mettre le doigt entre les dents en essayant de prononcer le [3] pour entendre le [z];

e simplifier la prononciation avec des mots contenant le phoneme [z] au début ;

e augmenter la complexité des exercices pour les différentes positions du [z].

3.3.2.3 Opposition Alvéolaire/Uvulaire [r]/[s]
Cette opposition est largement connue durant la période de 1’apprentissage de la langue
parlée. Différents mots sont donnés (tableau 12), ceux-ci sont utilisés pour les deux phases

d’apprentissage et de test.
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Tableau 12 : Mots utilisés pour 1’opposition [r]/[¥]

Mots en Arabe Prononciation
Correcte Incorrecte
dal) [ra:dzil] [ga:dszil]
e [rumma:n] [summa:n]
Jwy [rima:l] [gima:l]
o% [badr] [badx]

Le phonéme [r] est articulé au niveau de 1’alvéole des dents supérieures. L’apex vibrant
plusieurs fois d’une fagon périodique au contact de 1’alvéole. Ce phoneme est alvéolaire,
sonore et vibrant. Si le début de la langue s’abaisse avec un recul de son dos vers la zone

veélaire, le [r] est substitué par le son uvulaire [¥] (tableau 13).

Tableau 13 : Articulation et caractéristiques des phonémes [r] et [x]

c
2
s
>
8
<
0.3129 0.1663
3 \ 0
5 0 v‘ww " "
a
-0.4355 -0.3235
0 0.128 0 0.1569
Time (3) Time (s)
< 500 < 500
= I I
8 s <
p— c —_— e
[a I5] Q -
[ 0 o 0
0 0.128 0 0.1569
Time (3) Time (3)
@ g 1827 g 7046
£ z z
< @ 5 @
- = 4354 = 1759
= 0 0128 = 0.1569
Time (5) Time (5)

Comme le cas précedant, nous remarquons que la forme des signaux présente un peu de

quasi-périodicité. Aussi, la présence du pitch et les valeurs de 1’énergie donnent une
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information concernant le voisement des deux sons. La correction de la prononciation pour

ce phoneme peut étre obtenue en demandant & I’enfant de suivre les étapes suivantes :

e des exercices de respiration ; une inspiration profonde puis une expulsion d’air de
fagon directe ;

e mettre la main gauche sur le thorax et la main droite sur la gorge pour sentir les
vibrations sonores ;

e utiliser une régle pour déplacer la langue vers le haut et le bas plusieurs fois ;

e choisir un ensemble de mots faciles a prononcer.

3.3.2.4 Opposition Palatale/ Alvéopalatale [d5//[f]

Cette opposition concerne la substitution phonémique du son [dz] par le son [f]. Celle-ci est
moins fréquente par rapport aux autres oppositions. Les données et le matériel utilisés pour
le traitement de celle-ci sont donnés au tableau 14, qui montre les prononciations possibles

du son [dz] dans quelques positions.

Tableau 14 : Mots utilisés pour I’opposition [d3]/[f]

Mots en Arabe Prononciation
Correcte Incorrecte
(B [dzarra] [farra]
2 gi [dzunu:d] [Junu:d]
BPEN [dzima:1] [fima:l]
T e [muharrids] [muharrif]

Le phonéme [d3] est articulé au niveau de la zone palatale. 11 résulte du passage de I’aire
phonatoire dans un espace étroite entre 1’apex et le palais, avec une vibration des cordes

vocales. Cependant, si les cordes vocales ne vibrent pas, le son [d3] est prononcé comme le

son [/].

Les deux sons sont articulés au niveau de la zone palatale mais, en générale, le point

d’articulation du son [d3] est avancé par rapport a celui du son [J] (tableau 15).

La forme du signal pour le phoneme [d3] montre un peu de quasi-périodicité en
comparaison avec le phoneme [[] qui peut étre vu comme un bruit. En outre, la présence du
pitch pour le premier phonéme et son absence pour le deuxiéme montre la possibilité de

différencier entre ces deux sons.
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Tableau 15 : Articulation et caractéristiques des phonémes [ds] et [/]

[ds] 1
c
2
ke
3
<
0.08249 0.257
3
a
-0.09854 -0.2493
0 0.2697 0 0.369
Time (5) Time (s)
N 500 < 500
= I I
[&) N N
x= £ <
o I — g
[ o 0
0 0.2697 0 0.369
Time (3) Time ()
@ g 6711 g 7017
= £ 30 £ 30
= 0 0.2697 = 0 0.369
Time (5) Time (s)

La correction d’articulation pour ce phonéme peut étre réalisée en suivant ces étapes :

e prononcer le phoneme [J] comme il le faisait habituellement ;

e mettre I’index preés des dents supérieures pour bloquer 1’air en dehors de la
bouche;

e essayer de déplacer la langue un peu en avant ;

e fermer un peu la bouche au cours de la prononciation du phonéme.

3.3.2.5 Opposition Vélaire/Alvéolaire [K]/[t]

Cette derniere opposition représente la substitution phonémique du phoneme [K] par [t].
Cette erreur peut étre constatée méme chez les adultes. Pour la prononciation de celui-ci,
nous avons choisi un ensemble de mots suivant ses emplacements et pour différentes

positions (tableau 16).
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Tableau 16 : Mots utilisés pour I’opposition [k]/[t]

Mots en Arabe

Prononciation

Correcte Incorrecte
S [kaSba] [taSba]
oils [kunna;f] [tunna;f]
NS [kita:b] [tita:b]
ELow [samaka] [samata]

Le phonéme [K] est un son sourd, vélaire et occlusif. Ce phonéme est articulé au niveau de

la zone Vélaire, sans vibrations des cordes vocales. Si la langue avance et se place au

niveau de la zone alvéolaire le son [K] est remplacé par le son alvéolaire [t] (tableau 17).

Tableau 17 : Articulation et caractéristiques des phonémes [K] et [t]

[K] [t]
[
S
s
3
<
0.05441 0.04327
3 ”M' | N ,Mm'
5 o
[a)]
-0.05029 -0.06201
0 0.1706 0 0.1514
Time (5) Time ()
2 500 [ 500
= I I
8 N N
— R e
a S S
g 0 g 0
0 0.1706 0 0.1514
Time (5) Time ()
@ S 5801 g 5792
2 3 / N > / \
2 -
= £ 2691 £ 2055
= 0 0.1706 = 0 0.1514
Time (5) Time ()

D’aprés ce tableau, nous remarquons une similitude bien claire dans les caractéristiques

des deux sons soit pour la forme des signaux pour le pitch ou pour I’énergie. Cependant,

pour le lieu d’articulation, ceux-ci sont totalement différents.
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L’enfant peut corriger ’articulation de ce phonéme en s’appuyant sur les deux régles

suivantes :

e il essaie de prononcer le phonéme [t] comme il le faisait ;

e en pressant sur le début de la langue a 1’aide d’une régle pour entendre le son [K].

3.4 Architecture du systéme de classification élaboré

Pour atteindre nos objectifs, nous avons implémenté notre systeme de classification sous
Matlab 7.10 (R2010a) a I’aide du toolbox HMM [53]. L’architecture globale du systéme
est donnée par la figure 12. Dans notre cas, la procédure de classification revient a une

décision binaire en acceptant la prononciation comme étant correcte ou incorrecte.

‘))l- Signal de parole

Prétraitement

!

Fenétrage (Hamming)

!

Extraction des vecteurs
acoustiques (MFCC)

l Séquence d’observations X ¢

@ Algorithme Forward Algorithme Forward @

P(X/(Dinc) P(X/cbcor)
max (P(X/®op), P(X/Pinc)) [

v

Décision

¢ Prononciation ¢
Correcte Incorrecte

\ 4

Figure 12 : Schéma fonctionnel de I’approche proposée
®,,,- : Modéle de la prononciation correcte
®,;,.. . Modele de la prononciation incorrecte

Theése 61 A. ABED



Chapitre 3 : Sélection des Erreurs de la Substitution Phonémique et Approches Proposées

3.4.1 Prétraitement des signaux

Le signal de parole capté au moyen d'un microphone est échantillonné a une fréquence de
16 kHz, avec une précision de 16 bits. Nous avons rehaussé les hautes fréquences qui sont
souvent atténuées par le module de production de la parole. Le signal de parole enregistré

est passé par un filtre numérique de premier ordre de la forme :

H(z) =1-0.95z"1 (55)
Le signal préaccentué est segmenté en une succession de trames de N = 400 échantillons,
chacune (un intervalle de temps de 400 / 16 = 25 ms), dans cet intervalle le segment de
parole est considéré comme stationnaire. Ces segments sont extraits avec un recouvrement
de 160 échantillons entre les trames, soit a un intervalle de temps de 10ms. Pour cela,

nous avons utilisé la fenétre de Hamming :

0.54 — 0.46¢c0s(2mn/400) 0<n<399

56
0 ailleurs (56)

Hn) = {
3.4.2 Extraction des vecteurs acoustiques
L’extraction des vecteurs acoustiques est une étape trés importante. Dans notre travail,
nous avons utilisé les parametres MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients). Les étapes

de ’extraction de ces coefficients sont résumées comme suit :

e calcul de la FFT pour chaque trame de 400 échantillons ;

e changement d'échelle pour rendre compte de la perception humaine. Pour cela,
nous multiplions chaque trame par un banc de filtres équidistants en échelle Mel.
Nous rappelons que la correspondance entre la fréquence en Hz et la fréquence en
Mel est donnée par (cf. équation 08) :

f

£ = 2595 l0gy, (1 + %)

e enfin, une application de la Transformée en Cosinus Discrete DCT (Discret
Cosine Transform) nous permet de convertir le logarithme du spectre Mel dans le
domaine temporel ;

e Nous avons pris en compte uniquement les 12 premiers coefficients, en rajoutant
les coefficients relatifs a 1'énergie, les dérivées premieres AMFCC et les dérivées
secondes AAMFCC.
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Cette opération transforme chaque signal de parole en une suite de vecteurs de coefficients
acoustiques X. Ces vecteurs d’observations, sont utilisés pour le calcul de la vraisemblance

par rapport a chaque classe (®.,, et ®;,.) en exploitant 1’algorithme Forward.

3.4.3 Calcul de la vraisemblance (Algorithme Forward)
Le calcul de la vraisemblance d’une séquence d’observations X par rapport a un HMM

(Dcor €t Djyc) CONsiste a évaluer la probabilité P(X/®).

Dans notre application, nous avons utilisé 1’algorithme Forward (cf. équations 22 et 24).

a; (i) =P(xq, ..., xt,S¢ =1/ D)
ay () =P(xy, 81 =1/ P)
Ces deux équations montrent que la relation de récurrence suivante est vérifiée (cf.

équations 23 et 25).
N
@ () =) s @) ai,-] b(xe)
i=1
N
POX/®) = ) ar ()
i=1

Nous avons programmé I’algorithme Forward sous I’environnement Matlab 7.10, pour

calculer la vraisemblance d’une séquence donnée.

pouri=1:N
ay (i) = m;bi(xq)
fin
pourt=1:T—1
pourj=1:N
ar () = [y ae—q () azj]bi(xe)
fin
fin
P(X/®) =X ar (1) S _
Pour prendre la décision concernant la prononciation si elle est correcte ou incorrecte, nous

avons calculé deux vraisemblances a partir des observations X, qui correspondent aux
prononciations correcte @, et incorrecte ®;,.. Nous montrons par la suite la procédure

d’estimation des parameétres de chaque modele.
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Décision = arg _max (P(X/®cor), P(X/Pcor)) (57)
(PcorPinc)

3.4.4 Bases de références

Pour assurer le fonctionnement de notre classifieur, une étape d’apprentissage a été

envisagée. Cette opération permet d’ajuster les paraméetres du HMM de maniére a

maximiser la vraisemblance.

®* = arg max P(X/®) (58)

Pour cela, Nous avons implémenté 1’algorithme de Baum-Welch dans le méme
environnement (Matlab 7.10). La figure 13 montre 1’organigramme d’apprentissage de cet

algorithme.

Données
d’apprentissage X
v
Modéle initial

a
U

A 4
Segmentation
(séquence d’états)

v
Estimation des parametres de
o

v

Ré-estimation
du modele

Convergence de @ o

Figure 13 : Apprentissage de Baum-Welch des modeles @, et @;,,.

3.4.4.1 Algorithme de Baum-Welch
Pour chaque mot d’une opposition, nous avons estimé deux HMM correspondant aux

prononciations : correcte @, et incorrecte ®;,.. Nous avons appliqué 1’algorithme EM
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(Expectation Maximisation) a la maximisation des deux probabilités P(X/®.,.) et

P(X/®;,.). Ce processus revient a maximiser Q(CD, CTD) donné par 1’équation (40), avec :

e & = {A, B, m}: le nouveau modéle ;

e @ : le modeéle actuel.

A partir des équations 43 et 44 (page 33), nous avons :

a; = TZ{=1 Vt(irj?
Y IRAND
ZteXt=ok 2ive(@ )
=1 Zive(@))
m; = P(sy =i/X,®) (59)

bj (k) =

Choisir un modele initial &,
t=20
Tantque t <ty et P(X/ D) > P(X/Di_1)
calculer B._1(j) et a;_, (i) pour le modéle @,_,
calculer r de @,
calculer A de @,
calculer B de &,
fin
L’apprentissage des deux mod¢les de prononciations (correcte, incorrecte) par 1’algorithme

de Baum-Welch est effectué sous les conditions suivantes :

e le nombre d’états varie de 3, 4, 5 et 6.

e la structure du HMM est de Gauche-Droite.

Nous avons modélisé la sortie dans chaque état du HMM par une distribution Multi
Gaussiennes ou GMM. Nous montrons les différentes étapes pour 1’estimation de ses

parametres.

3.4.4.2 Apprentissage des modéles GMM
Une densité Multi Gaussienne est caractérisée par trois parametres principaux, le nombre
des composantes gaussiennes, le type de la matrice de covariance et le vecteur de

parametres (cf. équation 45). Ce dernier regroupe le vecteur des poids de mélange "cjp,",

le vecteur de moyennes "w," et la matrice de covariance "X;,,". Ces parametres sont

regroupés dans un seul vecteur :
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A = {¢jm, Wjm» Zjm} (60)
L’apprentissage du GMM revient a estimer les paramétres du vecteur A qui donnent la
meilleure distribution possible des vecteurs acoustiques dans chaque état. Nous avons
implémenté 1’algorithme EM (Expectation Maximisation) sous Matlab 7.10., qui nous

permet d’estimer les paramétres du vecteur A suivant le critere de maximum de

vraisemblance.

Choisir un modele initial

Ao
Tantque t < tq et P(X/A:) > P(X /A1)
calcul de &.(j,m) % étape d’expectation

calcul de fij,, ded, % étape de maximisation
calcul de £, de 4,
calcul de Cj,,, de 4,

fin

Les équations 49, 50, 51 et 52, p. 35, donnent, respectivement : i, Ejm, Cim €t &(j, m)
Nous avons modélisé chaque état par 2, 4, 8 et 16 GMM avec une matrice de covariance de
structure compléte "full". La figure 14 montre 1’organigramme d’apprentissage du GMM

par I’algorithme EM.

Données
d’apprentissage X
v

Modeéle initial
Ao

v
Etape E

calcul de &.(j, m)

Etape M

calcul de fjm, Zjm €t Cjm

non

Convergence de A

Figure 14 : Apprentissage du GMM par I’algorithme EM
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3.4.5 Criteres de performance du systéeme

La mesure de I’efficacité du systeme proposé est effectuée en estimant les erreurs de
prononciation. Nous mesurons la Sensibilité, la Spécificité et le Taux de Classification
Correcte (TCC), en fonction du nombre des composantes gaussiennes du GMM et le
nombre d’états du HMM [54].

Le phoneme cible est considéré comme une classe Positive. Par contre, le son substitué est

considéré comme une classe Négative.

La sensibilité représente la vraisemblance quand un enfant prononce le phonéme cible et le

systeme le classifie comme correct.

La spécificité montre la vraisemblance lorsqu'un enfant substitue le son et le systeme le

classifie comme un son substitué.

. Y. 7 0 — 61
Sensibilité % VP FN * 100 (61)
%4 (62)
it 0
spécificité % VN FP * 100
VP +VN (63)

TCC % = 100

VP+FP+ VN + FN
Avec :

e VP :Vraie Positive.

e FP :Fausse Positive.
e VN :Vraie Négative.
e FN :Fausse Négative.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit la procédure de sélection des différentes oppositions
concernant les Erreurs de la Substitution Phonémique. Nous avons également montré la
contribution des HMM a la classification automatique de ces erreurs. Celle-ci est effectuée
en implémentant le module d’extraction des MFCC ; I’apprentissage des modéles et la
procédure de classification. Dans le dernier chapitre, nous allons montrer les résultats

obtenus pour la classification des ESP pour toutes les oppositions étudiées.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons implémenter les différentes techniques décrites aux chapitres
précédents et évaluer les performances du systeme proposé pour la classification
automatique des ESP. Nous allons étudier les performances du SCAESP en fonction des
nombres d’états des HMM et des composantes gaussiennes GMM. De plus, nous
employons le systéme proposé pour le traitement des différentes oppositions étudiées

précédemment.

4.2 Evaluation des performances du SCAESP

La conception du SCAESP est effectuée sous I’environnement Matlab 7.10. en
implémentant ’algorithme de Baum-Welch. La représentation du signal vocal se repose
sur les MFCC et les Delta-MFCC.

4.2.1 Participants

Cette étude a été réalisée au niveau de trois écoles primaires en Algérie. Un groupe de 50
enfants arabophones, &gés entre 5 et 6 ans, ont participé a la procédure d'enregistrement
(tableau 18). Les participants normaux, qui ne montrent pas des ESP, sont utilisés afin de
construire un corpus de parole pour la phase d'apprentissage et celle de test. En outre, les
patients ont participé aux sessions de rééducation orthophonique a l'aide du SCAESP.

Tableau 18 : Sélection des cibles des ESP

Nombre d’enfants Age Sexe Remarque
34 6 ans 17M 1 avec ESP

17F 2 avec ESP

16 5ans 8 M 1 avec ESP

8F 1 avec ESP

La segmentation des signaux de parole est effectuée en employant ’outil d’analyse
PRAAT (5.1.25). Cet outil est un logiciel trés souple pour faire I’analyse acoustique et la
reconstruction des signaux de parole. Il présente un éventail tres vaste de fonctionnalités
standards et non-standards, parmi lesquelles 1’analyse spectrale, la synthése articulatoire, la

segmentation et les réseaux neuronaux.
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4.2.2 Evaluation et résultats expérimentaux

Nous allons étudier les cing oppositions mentionnées précédemment pour couvrir une large
gamme des ESP chez les enfants arabophones. Nous commengons par une segmentation
manuelle des corpus de parole a I’aide du logiciel PRAAT. Ensuite, nous faisons une étude
comparative visuelle entre les signaux des prononciations possibles suivie par une autre
étude basee sur les spectrogrammes. Finalement, nous mesurons les performances de

SCAESP pour toutes les oppositions étudiées.

4.2.2.1 Modélisation des mots de ’opposition [s]/[0]

La figure 15 montre une étape de segmentation des mots [sajja:ra] et [0ajja:ra]. Celle-ci est
basée sur des parametres et des connaissances a priori sur les différentes phonemes de la
langue Arabe. Le phoneme [s] apparait comme un bruit avec une durée trés courte. Ces

remarques sont valables pour le phonéme [6].

OO H

. TS He

=1 Phonéoe
e

Bajjara

L) ) Visitle pat 112506 seconds nxoq

Figure 15 : Segmentation manuelle du mot [sajja:ra]
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A titre de comparaison visuelle, nous avons choisi des signaux de parole prononcés par des
locuteurs masculins pour les quatre mots de 1’opposition [s]/[8]. Nous remarquons la
difficulté de décider visuellement sur la substitution phonémique (figure 16). Pour cela,
’utilisation de méthodes se basant sur les techniques d’analyse et de classification plus

avancees est impérative.

[sajja:ra] [6aja:ra]
0.1011-

-0.08932:
0.0569 1.016 0.02047 1.205

[sullam] [Oullam]

0.1326: 0.1236:

-0.1236 -0.107-
0.00767 0.7937 0.04153 0.7662

[sirwa:l] [Birwa:l]
0.09714-

-0.09659: -0.1183
0.008371 0.9097 0.01914 1.098

[fa:nu:s] [fa:nu:01

1

-0.1721- -0.2011-
0.02026 0.8183 0.02022 0.7153
Temps (S) Temps (S)

Figure 16 : Comparaisons visuelles des prononciations (opposition [s]/[6])

Le spectrogramme permet de visualiser les parametres pertinents de la parole ainsi que
I’évolution formantique et donne une information concernant la prononciation. Ceci peut
étre remarqué par une analyse visuelle comparative des fréquences propres a chaque

phoneme. Généralement, nous ne pouvons pas garantir la présence d’une substitution
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phonémique lors de la prononciation du mot demandé en exploitant seulement le

spectrogramme (figure 17).

8000

6000

4000

Fréquence (Hz)

2000

6000 |-

4000 |

Fréquence (Hz)

2000

0.8 1 1.2

0.6
Te(Pﬁs (s)

Figure 17 : Spectrogramme du mot [sajja:ra] (a) prononciation correcte (b) prononciation incorrecte

Dans cette expérience, nous mesurons les performances du systéme proposé en fonction de
'ordre du modéle pour 1’opposition [s]/[0]. L'ordre du modele varie entre 2, 4, 8 et 16. Ces
performances sont étudiées en employant les MFCC et les Delta-MFCC (tableau 19).

Tableau 19 : Performances du systéme en fonction de I’ordre du mode¢le (opposition [s]/[0])

Ordre du modele
Parametres Performances 2 4 8 16
MFCC Sensibilité 78.04% 78.50% 76.74% 81.54%
Spécificité 79.18% 81.59% 81.64% 80.12%
TCC 78.01% 79.55% 78.79% 80.66%
Delta-MFCC  Sensibilité 79.25% 78.27% 84.69% 81.16%
Spécificité 78.01% 87.24% 84.24% 84.20%
TCC 78.41% 82.19% 84.15% 82.58%

Pour cette opposition, nous mesurons aussi les performances du systéme en fonction du
nombre d'états pour 3, 4, 5 et 6 états. L'ordre du modele est fixé a 16 en employant les
MFCC et les Delta-MFCC (tableau 20).
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Tableau 20 : Performances du systéme en fonction du nombre d’états (opposition [s]/[8])

Nombre d’états
Parametres Performances 3 4 5 6
MFCC Sensibilité 80.09% 80.64% 79.35% 81.98%
Spécificité 80.77% 83.24% 80.97% 82.13%
TCC 80.33% 81.85% 79.98% 81.86%
Delta-MFCC Sensibilité 79.82% 81.03% 80.08% 82.02%
Spécificité 84.83% 86.25% 86.66% 84.58%
TCC 81.43% 83.36% 83.01% 82.96%

Pour I’opposition [s]/[8], nous remarquons que le meilleur taux de 84.15%, est obtenu
pour un modele a 8 Composantes Gaussiennes (CG). La spécificité et la sensibilité sont
respectivement 87.24% pour 4 CG et 84.69% pour 8 CG. Le nombre d’état optimal pour
cette opposition est de 4 avec un TCC de 83.36%. Généralement, pour cette opposition un

HMM de 4 états et de 8 CG avec les Delta-MFCC est nécessaire.

4.2.2.2 Modélisation des mots de ’opposition [7]/[0]
La figure 18 montre une étape de segmentation des mots [zuhal] et [duhal]. Les deux
phonemes [z] et [8] sont sonores (voisés), donc leurs extractions se reposent sur la

présence du pitch, et de I’énergie qui peut étre un peu élevée par rapport a un son sourd.

0.019315 0.029701 |0 049017
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; X } R ANOPN = o . - .., '_':",. 5 A.‘k “:“‘-k‘i '{vx:'.l)"' 340 5 Hz

N - 0 Tl R TR RRRED Y LA —— . N - [75 Hz

[Phonéme

= 1| sil z ¥ sil 2,7)

2| zuhal 3)

0019 0.025701] 0449983
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037936 0.095006 (10.526 / 5)|0 132943
1 E

1452 Hz| Bl s

= 1| sil
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Figure 18 : Segmentation du mot [zuhal]

Theése 73 A. ABED



Chapitre 4 : Application des HMM/GMM a la Classification Automatique des ESP

Nous avons illustré les signaux de parole des quatre mots pour ’opposition [z]/[d].
Généralement, la forme des différents signaux ne donne aucune information concernant
une substitution phonémique du [z] par le [8]. En outre, la présence du bruit dans certains

signaux rend cette operation trés compliquée (figure 19).

[zahra] [zuhal]

0.1248:

A 2.

-0.1024 -0.1
0.04482 1.038 0.02243 1.006

[Gahra] [Ouhal]

0.147

0.1534

-0.1216- -0.1145
0.0697 0.8708 0.03673 0.8045

[7inad1l Thamzal

0.1299-

0.09958

-0.103 -0.118.
0.1151 1.078 0.02288 0.9106

[Ginad] [hamda]

-0.1119 -0.1014
0.1126 1122 0.008863 0.7508
Temps (S) Temns (S)

Figure 19 : Comparaisons visuelles des prononciations (opposition [z]/[8])

Les spectrogrammes du mot [zahra] (figure 20), pour les deux prononciations, ne
présentent pas un changement remarquable qui nous aide a juger la présence d’une
substitution phonémique. En outre, méme si nous voyons 1’évolution formantique pour les
deux énonceés, les deux mots sont bien prononcés. Ainsi, les informations données par une
comparaison visuelle des fréquences propres a chaque phonéme, restent incomplétes pour

détecter la présence d’une substitution phonémique.
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Figure 20 : Spectrogramme du mot [zahra] (a) prononciation correcte (b) prononciation incorrecte

Pour estimer les meilleurs paramétres du systtme HMM/GMM pour la deuxiéme
opposition, nous mesurons la sensitivité, la spécificité et le TCC pour tous les mots de cette
opposition en fonction de ’ordre du modéele (tableau 21) et en fonction du nombre d’états
(tableau 22)

Tableau 21 : Performances du systéme en fonction de I’ordre du modéle (opposition [z]/[8])

Ordre du modele
Parametres Performances 2 4 8 16
MFCC Sensibilité 72.04% 77.56% 79.87% 78.25%
Spécificité 77.15% 79.70% 75.86% 78.77%
TCC 74.34% 77.69% 77.33% 77.62%
Delta-MFCC Sensibilité 75.78% 79.03% 78.31% 81.73%
Spécificité 78.40% 82.73% 80.73% 80.66%
TCC 76.94% 79.94% 79.17% 79.92%

Tableau 22 : Performances du systéme en fonction du nombre d’états (opposition [z]/[8])

Nombre d’états
Parametres Performances 3 4 5 6
MFCC Sensibilité 74.97% 79.24% 78.18% 75.12%
Spécificité 78.00% 78.06% 77.46% 77.75%
TCC 76.08% 78.37% 77.26% 76.14%
Delta-MFCC Sensibilité 79.71% 81.66% 79.40% 81.41%
Spécificité 81.30% 80.16% 80.10% 79.02%
TCC 80.23% 80.27% 79.14% 79.51%
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Nous remarquons qu’un modéle de 4 CG donne un TCC maximal de 79.94%, avec les
Delta-MFCC. Ce modele montre aussi une meilleure spécificité de 82.73%. Par contre,

pour la sensibilité, le modele nécessite 16 CG pour une valeur optimale de 81.73%.

Pour le nombre d’états, un HMM de 4 états montre un TCC et une sensibilité maximale,
respectivement, de 80.27% et 81.66%. Cependant, la meilleure spécificité de 81.30% est
donnée par un HMM de 3 états. L’utilisation des Delta-MFCC améliore les performances

du systéme aussi bien pour 1’ordre du modéle que pour le nombre d’états.

4.2.2.3 Modélisation des mots de I’opposition [r]/[s]

La segmentation des mots [ra:dzil] et [sa:dzil] est illustrée a la figure 21. Les sons [r] et [¥]
sont sonores et cela peut étre montré par la présence du pitch au cours des deux
prononciations. La durée du son [r] et celle du son [¥] sont tres courtes par rapport a la

voyelle [a]. Cependant, les énergies des deux sons sont un peu élevées.

0.1366

0023426 _0.037 |0.060715

#0000 [500 Hz
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2|sil razil sil |5
0023 0037 | 0734098
[ Visible part 0.794813 seconds 0.79481

0.1512]

0024971 _0.043200 |0.068171

-0.129|
5000 Hz T 5

) |500 Hz

321.3 Hz
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Phonéme

= 1| sil K a 3 i 1 eh sil {75

2 gazil g;"
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) Visible part 0661438 seconds 0.661438

Figure 21 : Segmentation du mot [ra:dsil]
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Pour tous les cas, nous remarquons une différence totale entre les deux prononciations
(correcte et incorrecte). Par conséquent, cette différence est observée pour tous les
phonemes et non pas pour les sons cibles seulement, ce qui rend impossible la décision sur

la substitution phonémique visuellement (figure 22).

[ra:dsil] [ga:dsil]

0.03183 0.9142 0.05081 1.109

[rumma:n] [summa:n]
0.07019

0.1705

-0.145 -0.07275
0.1932 1.799 0.006022 0.7595

[rima:l] [gima:l]

0.07401-

01 Iy \“‘ it I ‘

-0.08521: -0.3636
0.01246 0.8602 0.01674 0.6236

[badr] [badx]
0.1176

0.07358:

-0.05832
0.03587 Temps (S) 0.7079 0.0311 Temps (S) 0.7957

Figure 22 : Comparaisons visuelles des prononciations (opposition [r]/[¥])

La figure 23 illustre les spectrogrammes des deux signaux de parole (prononciations
correcte et incorrecte) du mot [ra:dzil]. D’aprés celles-ci, nous ne pouvons pas assurer la
présence d’une substitution phonémique. En outre, nous ne pouvons pas décider a quel

niveau un son a été substitué par un autre.
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Figure 23 : Spectrogramme du mot [ra:dsil] (a) prononciation correcte (b) prononciation incorrecte

Pour chagque position du phoneme pour cette opposition, nous calculons les trois
parametres des performances en fonction de 1’ordre du modgele, en utilisant 2, 4, 8 et 16 CG
(tableau 23). Aussi, nous calculons également ces performances en fonction du nombre
d’états, en utilisant 3, 4, 5 et 6 états (tableau 24).

Tableau 23 : Performances du systéme en fonction de 1’ordre du modele (opposition [r]/[¥])

Ordre du modéle
Parametres Performances 2 4 8 16
MFCC Sensibilité 79.99% 80.83% 82.32% 82.26%
Spécificité 79.59% 78.58% 83.99% 81.59%
TCC 79.60% 79.67% 83.05% 81.65%
DDMFCC Sensibilité 82.89% 80.57% 86.53% 84.88%
Spécificité 80.03% 84.42% 83.98% 82.62%
TCC 81.09% 82.02% 85.09% 83.51%

Tableau 24 : Performances du systéme en fonction du nombre d’états (opposition [r]/[¥])

Nombre d’états
Parametres Performances 3 4 5 6
MFCC Sensibilité 81.67% 85.74% 82.32% 84.41%
Spécificité 81.49% 82.88% 81.90% 79.84%
TCC 81.20% 84.20% 82.04% 82.00%
Delta-MFCC  Sensibilité 86.53% 82.92% 82.07% 85.48%
Spécificité 80.17% 84.75% 87.22% 85.80%
TCC 83.15% 83.62% 84.33% 85.57%
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D’apres le tableau 23, nous remarquons que 8 Composantes Gaussiennes sont nécessaires
pour obtenir des performances adéquates avec cette opposition. Cela est observé pour les
deux types de paramétrisation, MFCC et Delta-MFCC. Le taux, la spécificité et la
sensibilité optimaux sont respectivement, 85.09%, 84.42% et 86.53%.

Ces résultats montrent qu’un nombre d’états inférieur & 6 est insuffisant pour modéliser les
mots de cette opposition. Pour un HMM de 6 états, le TCC atteint un pourcentage de
85.57%. Cependant, la meilleure spécificité est donnée seulement avec un HMM de 3

gétats et la meilleur sensibilité avec un HMM de 5 états.

4.2.2.4 Modelisation des mots de I’opposition [ds]/[f]

Dans cette section, nous étudions la substitution phonémique du son [ds] par le son [f].
L’extraction de ces deux sons est obtenue grace a une opération de segmentation des mots
de corpus. La figure 24 montre 1’une de cette étape pour le mot [dgima:l]. La distinction
entre les phonémes [dz] et [J] est un peu facile en comparant avec les cas précédents. Ceci

est traduit par la présence du pitch pour le [d3] et son absence pour le [[].

0.037304 0.0473010 084605
1) ? 1

0.466

-0.389

5000 Hz] 3 r 3 Ty j —>
e duiba. adanae e
- v e [357.6 Hz
pott \
e
: e
59.63 H. . fEas
- - P = [Ph
= 1| sil 3 i m a 1 sil i
N Mot
2| zimal 3
0.037 | 0.047301] 0749145

o Visible part 0.833750 seconds 0.8337

0083860 0.071421 |0.155281

0.06659

-0.06207] 3
5000 Hz| | 500 Hz

\

y : NN

59 63 H L Lk 75 Hz
=1 sil I i m a 1 sil  [EEe
2 Jimal =
0.083860 0071421 | 0.792781

[ Visible part 0.948063 seconds 0.948063

Figure 24 : Segmentation du mot [dzima:l]
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Nous avons aussi fait une comparaison visuelle pour prendre une décision concernant la
présence d’une substitution phonémique ou non. Le son [dz] se differe du son [f] par la
présence du voisement. Cependant, et d’apres la figure 25, la différence n’est pas visible.
Tous les signaux sont différents deux a deux, mais cette comparaison ne donne aucune

information sur la nature de cette différence.

[dsarra] [farra]

0.1354- 0.1234-

-0.1022-
0.09241 0.9418 0.009457 0.8408

[dsunu:d] [Junu:d]

0.07907-

0.08493:

-0.09048;

-0.0735.
0.009058 0.8588 .

0.03009 0.8778

[dzima:ll [muharidz]

0.03982 0.9493 0.1143 0.9588

[fima:l] [muharifl

0.2885

-0.2951 -0.
0.05568 TempS (S) 0.7538 0.06186 Temps (S) 0.9117

Figure 25 : Comparaisons visuelles des prononciations (opposition [dz]/[J])

Apres la comparaison visuelle entre ces différents signaux, nous avons un autre type de
comparaison qui repose sur les spectrogrammes du mot [dszarra] pour les deux
prononciations possibles. La figure 26 montre 1’apparition de certains formants
supplémentaires pour la prononciation incorrecte. Ce qui donne une information
concernant la présence d’une substitution phonémique. Cependant, on ne peut pas s’assurer

quel est le phoneme qui a été substitué lors de la prononciation de ce mot.
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Figure 26 : Spectrogramme du mot [dzarra] (a) prononciation correcte (b) prononciation incorrecte

Les performances du systéme proposé pour 1’opposition [ds]/[J] sont étudiées en fonction
de lordre du modéle et le nombre d’états. Les résultats obtenus sont résumeés,

respectivement, dans les tableaux 25 et 26.

Tableau 25 : Performances du systéme en fonction de 1’ordre du modéle (opposition [&s]/[J1)

Ordre du modele
Parametres Performances 2 4 8 16
MFCC Sensibilité 84.62% 87.18% 85.43% 86.44%
Spécificité 81.97% 81.15% 88.86% 84.90%
TCC 82.60% 84.00% 86.34% 85.18%
Delta-MFCC Sensibilité 87.07% 88.31% 89.21% 90.04%
Spécificité 85.11% 84.61% 86.40% 91.46%
TCC 86.00% 85.99% 87.44% 90.10%
Tableau 26 : Performances du systéme en fonction du nombre d’états (opposition [dz]/[[])
Nombre d’états
Parametres Performances 3 4 5 6
MFCC Sensibilité 85.38% 84.67% 88.46% 87.30%
Spécificité 84.48% 86.61% 83.67% 83.96%
TCC 84.86% 85.23% 85.69% 85.25%
Delta-MFCC Sensibilité 86.27% 88.62% 85.31% 89.36%
Spécificité 86.21% 89.51% 87.17% 89.44%
TCC 85.96% 88.17% 85.99% 89.03%
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Le systeme montre un bon TCC avec un modele de 16 Composantes Gaussiennes et les
parameétres Delta-MFCC, avec un taux de 90.10%. En outre, le méme modéle donne de

meilleures performances pour la spécificité (91.46%) et la sensibilité (90.04%).

Ce dernier tableau présente les performances du systéeme proposé en fonction du nombre
d’états. D’aprés ces résultats, nous remarquons que le taux optimal est de 89.03%. Ce taux
est obtenu par un HMM de 6 états ou la spécificité est de 89.44%. Par contre, la sensibilité
maximale (88.62%) est donnée par un HMM de 4 états. Généralement, les Delta-MFCC

améliorent ces performances par rapport aux MFCC pris seuls.

4.2.2.5 Modélisation des mots de I’opposition [k]/[t]

Nous avons fait une segmentation manuelle des différents mots de cette opposition a 1’aide
du logiciel PRAAT. La figure 27 montre cette opération pour le mot [samaka]. Les deux
sons sont sourds, donc la présence du pitch lors de la prononciation du son [t] est causée
par sa coarticulation avec la voyelle [a], et sa durée qui est trés courte par rapport a celle de

cette voyelle.
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Figure 27 : Segmentation du mot [samaka]
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Nous illustrons, dans la figure 28, la forme du signal pour chaque mot de cette opposition.
Ces signaux sont produits par des locuteurs masculins. La comparaison visuelle ne montre
aucune décision sur la présence d’une substitution phonémique pour le son [k]. La
difficulté est observée méme pour ces deux phonemes qui sont trop éloignés dans la zone

d’articulation (le Vvélaire [k] et I’alvéolaire [t]).

[kaSba] [tasba]

0.164 0.121-

-0.1351- -0.111-
0.01494 0.6753 0.07318 0.9829

[kunna:f] [tunna:f]

0.1003-

-0.0956
0.09596 1.013 0.07072 1.156

[kita:b] [tita:b]

0.0939-

-0.09497-
0.01032 0.7525 0.2066 0.8365

[samaka] [samata]

.0495 -0.06293;
0.05756 0.9308 0.0784 0.9066

Temps (S) Temps (S)

Figure 28 : Comparaisons visuelles des prononciations (opposition [K]/[t])

Aussi, une étude sur spectrogramme est réalisée pour voir la possibilité de décider sur la
présence du ESP pour cette opposition (figure 29). Ce spectrogramme est montré pour
deux prononciations du mot [ka¢ba]. Nous remarquons un changement total entre les deux
cas, mais nous ne pouvons pas garantir sur quel phonéme ce changement apparait. Par
consequent, la nécessité d’utiliser d’autres techniques basées sur les statistiques est

impérative.

Theése 83 A. ABED



Chapitre 4 : Application des HMM/GMM a la Classification Automatique des ESP

8000

6000

4000

Fréquence (Hz)

2000

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Temps (s)

(@)

4000

Fréquence (Hz)

Figure 29 : Spectrogramme du mot [kaSha] (a) prononciation correcte (b) prononciation incorrecte

Finalement, pour cette opposition, nous montrons les performances du systeme proposé
toujours en fonction du nombre des Composantes Gaussiennes (tableau 27) et en fonction
du nombre d’états (tableau 28). Les MFCC et les Delta-MFCC sont employés pour la

représentation des signaux de parole.

Tableau 27 : Performances du systéme en fonction de I’ordre du modele (opposition [K]/[t]))

Ordre du modele
Parametres Performances 2 4 8 16
MFCC Sensibilité 74.98% 77.55% 80.91% 82.92%
Spécificité 73.64% 79.96% 78.22% 77.88%
TCC 73.83% 78.56% 79.25% 80.03%
Delta-MFCC Sensibilité 75.48% 79.83% 80.06% 79.77%
Spécificité 75.83% 77.06% 79.68% 83.50%
TCC 74.94% 78.21% 79.64% 81.46%

Pour ce dernier cas, le TCC maximal est obtenu par 16 composantes gaussiennes, ce taux
est de 81.46%. Les Delta-MFCC montrent toujours de meilleures performances en
comparaison avec les MFCC seuls. La spécificité et la sensibilité sont respectivement de
83.50% et de 80.06%.
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Tableau 28 : Performances du systéme en fonction du nombre d’états (opposition [K]/[t]))

Nombre d’états
Parametres Performances 3 4 5 6
MFCC Sensibilité 75.78% 80.67% 78.82% 78.47%
Spécificité 77.89% 78.50% 77.87% 78.99%
TCC 76.41% 78.95% 78.23% 78.53%
Delta-MFCC Sensibilité 79.53% 81.14% 78.94% 79.88%
Spécificité 80.26% 79.82% 84.07% 81.78%
TCC 79.62% 79.63% 81.11% 80.71%

Un HMM de 5 états montre un TCC de 81.11% et une spécificité de 84.07%. Cependant,
ce modele dégrade la sensibilité de 81.14% a 78.94% par rapport & un HMM de 4 états.
Géneéralement, un HMM/GMM de 5 états et de 16 Composantes Gaussiennes est

nécessaire pour aboutir a un systeme de classification plus robuste.

4.3 Implémentation du SCAESP

Afin de simplifier la procédure de correction d’articulation, nous avons réalisé une
application graphique SCAESP. Cette derniere offre plusieurs objets suivant le phonéme a
corriger. Ces objets sont montrés sous forme d’images et de fichiers audio. Le patient
essaye d’écouter et de prononcer les différents mots avec plusieurs répétitions pour assurer
le bon fonctionnement de son appareil phonatoire. L’enfant présentant ces erreurs de
prononciation peut utiliser cette application a la maison en s’aidant d’un orthophoniste ou

de ses parents.

4.3.1 Collection des données
L’application proposée est congue pour répondre aux exigences spécifiques des ESP. Au
cours d’une séance thérapeutique, un enfant serait capable de prononcer plusieurs mots

montrés sous forme d’images (tableau 29).

Tableau 29 : Mots utilisés dans le processus thérapeutique
Ar : Arabe ; TOP : Transcription Orthographique-Phonétique

Mots
Position 1 Position 2 Position 3 Position 4
Ar TOP Ar TOP Ar TOP Ar TOP

[s] ®)w [sajjaira] alu [sullam] g [sirwa:l] o il [fa:nu:s]
[l ds  [radsil] Oy [rumma:n] Jw [rima:l] % [badar]
[z] 5.5 [zahra] da) [zuhal] ) [zina:d] B2 [hamza]
[d3] EBES [dzarra] 2 g [dzunu:d] SIPEN [dzima:l] T e [muharrids]
[k] A=< [kaSha] s [kita:b] LS [kunna:[] ELow [samaka]
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4.3.2 Environnement du SCAESP

Le SCAESP est développé sous I’environnement C++ builder. Des objets créés peuvent
étre utilisés par ’enfant ; il peut entendre les fichiers audio enregistrés sous forme des
signaux (.wav). Cette application fonctionne avec un ordinateur et un microphone. Au
début, I’orthophoniste charge les informations nécessaires : le prénom, le nom et 1’age de

I’enfant, en sélectionnant le phonéme cible (figure 30).

WY St 2 L) o S

whpall LGR1 g peadl ol can1 AJSE o y dalll Aylad First name 3

5 gl Jioh 3 g0 gl A2 5 o Jilall Jakuiay dalll Ayl o
5yt A il il 55 o s Jakaiay (ALK plan 2ayy

SIS B se e
Ay 53 s gaall B S ghag 5 il pe B0 AEN Blas Jikall 3ay - =
WD =38 Familly name il
ety 51 (g ghdl) g T ghadlt Sy el 2 gy Sl A e ™
Px
s B A i il
A dalds o Jakal
The age el
[ 05
The sound =gl
13_4 ]:] B Zsa

Figure 30 : Fenétre principale du SCAESP

Une fois que la cible est sélectionnée, une autre fenétre apparait. Celle-ci montre quatre

positions différentes pour la prononciation du phonéme cible (figure 31).

L’enfant suit une procédure de prononciation avec plusieurs répétitions. Pendant chaque
réalisation, le systeme utilise le signal de parole capté par le microphone pour calculer le
taux de déviation et le stocke dans un fichier de sortie. A la fin de chaque séance
thérapeutique, le systéme offre la possibilit¢ d’imprimer le rapport final. Ceci garde la
déviation totale et le niveau d’évaluation perceptuelle complétés par I’enfant. Si le taux de
déviation s’améliore avec le temps, c’est un signe positif pour la correction d’articulation
de I’enfant. Dans le cas contraire, le processus doit étre répété en reprenant plusieurs
séances. Le nombre des séances dépendra de I’intelligence et du degré de coopération de

I’enfant.
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Figure 31 : Exemple de Séance de rééducation du son [r]

4.3.3 Evaluation du niveau de prononciation

Afin de montrer les performances du SCAESP, pour la rééducation des ESP dans I’arabe
parlé, une étape de test est envisagée. Pour le test initial, nous 1’avons essayé avec un
enfant ayant une bonne prononciation, puis avec un groupe de cing enfants (5 ans) ayant
des ESP. Chacun d’eux montre une ESP différente de ’autre. Nous aidons les enfants dans

le contréle de ce systéeme par des sessions de 30 minutes/semaine.

Le rapport final créé a la fin de chaque séance de rééducation montre le niveau de
correction de prononciation de I’enfant. Ce rapport peut étre stocké dans le dossier du
patient pour une utilisation future. Il pourra aider 1’orthophoniste lors des prochaines
sessions, en sélectionnant les différentes activités suivant les informations stockées dans ce

rapport.

La figure 32 donne le développement de la correction de prononciation de deux enfants. Le
premier est un garcon qui substitue souvent le phonéme [r] par [¥]. Le second est une
fillette de 5 ans qui substitue souvent le phoneme [s] par [0]. Les résultats obtenus
montrent 1’efficacité du SCAESP.
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Figure 32 : Correction de la prononciation pour les deux enfants

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les performances du SCAESP en fonction des nombres
d’états (HMM) et des Composantes Gaussiennes (GMM) en montrant 1’amélioration
apportée par les Delta-MFCC. Finalement, pour simplifier son utilisation et mettre en
valeur son efficacité, nous 1’avons implémenté sous forme d’une application graphique
testée initialement avec un enfant ayant une bonne prononciation, puis sur cing enfants
ayant des ESP. Aprés trois mois de rééducation, avec une seance de 30 minutes/semaine,

ces enfants ont montré des résultats satisfaisants dans leurs prononciations.
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Ce travail s’intéresse essenticllement a la classification automatique des Erreurs de

Substitution Phonémique (ESP) chez 1’enfant arabophone. Celles-ci sont les plus
fréquentes parmi les erreurs de prononciation durant les périodes d’apprentissage de la
langue parlée. Ces erreurs sont les conséquences d’un changement dans une caractéristique

distinctive, a savoir le lieu et le mode d’articulation.

A partir de I’age de 5 jusqu’a 6 ans, ’enfant arabophone est capable de prononcer tous les
sons de la langue arabe. La persistance de ces erreurs de prononciation au-dela de 5 - 6 ans
peut influer directement sur la communication de 1’enfant avec les autres et cela nécessite

une intervention avant I’entrée en préscolaire.

Les enfants ayant ces erreurs de substitution phonémique rencontrent plusieurs problemes
durant les programmes de rééducation orthophonique. Ces problemes peuvent étre
considérés les conséquences de plusieurs facteurs. A titre d’exemple nous citons: le
nombre insuffisant de spécialistes dans le domaine, le délai nécessaire entre les différentes
sessions de rééducation orthophonique et les moyens nécessaires pour cette opération (le

temps, les efforts, le trajet, 1’argent, etc.).

L’évolution remarquable des systemes de Reconnaissance Automatique de Parole, nous a
motivés pour les appliquer dans le traitement de ces erreurs. Ces systemes reposent sur les
Modeles de Markov Cachés et les Modeles de Mélange de Gaussiennes (HMM/GMM),
dont 1’objectif principal est la conception d’un Systeme de Classification Automatique des

Erreurs de Substitution Phonémique (SCAESP).

Nous avons commencé par une étude concernant les notions de base sur 1’ Arabe standard.
En outre, nous avons décrit les différentes erreurs de prononciation liées au retard simple
de la parole qui regroupent a la fois 1’addition, 1’omission, la distorsion et la substitution
phonémique. Cette étude a été effectuée en trois aspects différents :

e la phonétique de I’AS, en montrant la transcription, [’articulation et la
prononciation des différents sons ;
e [’acquisition de I’AS, en analysant les périodes d’apprentissage (pré-linguistique et

linguistique) ;
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e le retard simple de parole, en présentant les différentes erreurs de prononciations
(ESP, EOP, EAP et EDP).

e Dans une premiere étape, nous avons mené une analyse approfondie sur les HMM
et les GMM et leurs applications dans les systemes de la RAP. Nous avons décrit
les techniques d’apprentissage et de reconnaissance, fondées respectivement sur
I’algorithme de Baum-Welch et de Viterbi. La paramétrisation des sighaux de
parole est basée sur les MFCC et les Delta-MFCC. Ces parametres spectraux sont
obtenus habituellement par une transformation pour fournir aux trames une

représentation faiblement corrélée et de dimensions réduites.

Ces techniques sont incorporées dans le systéme proposé pour la rééducation
orthophonique des Erreurs de Substitution Phonémique. Il traite cing oppositions, qui sont
sélectionnées pendant quelques séances d’enregistrement au niveau de trois écoles
primaires en Algérie. En outre, nous avons fait une étude comparative visuelle sur

spectrogrammes de ces différentes oppositions.

Les oppositions sélectionnées montrent les cas de substitution les plus fréquents chez les
enfants arabophones. Elles couvrent plusieurs cas en montrant le changement de lieux

d’articulation et 1’absence de vibrations des cordes vocales :

e Alvéolaire / Interdentale [s]/[0] ;
e Alvéolaire / Interdentale [z]/[d] ;
e Alvéolaire / Uvulaire [r]/[#] ;

e Palatale / Alvéopalatale [d3]/[/] ;
o Vélaire / Alvéolaire [K]/[t].

Chacun de ces phonémes est différent de 1’autre par son lieu ou son mode d’articulation.
Nous avons illustré la configuration de I’appareil phonatoire pendant la prononciation de
chacun de ces phonemes. Nous avons estimé les parametres pertinents : la durée, la

fréquence fondamentale et 1’énergie des phonémes.

Pour réaliser notre objectif, nous avons élaboré un corpus de parole a I’aide d’un groupe de

50 enfants &gés entre 5 et 6 ans. Nous avons préalablement segmenté les signaux de parole
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manuellement, en utilisant I’outil d’analyse PRAAT. Ce corpus est divisé en deux sous

corpus I’un est utilisé pour I’apprentissage du systéme et 1’autre pour la phase du test.

Les performances du SCAESP sont obtenues en estimant la sensibilité, la spécificité et le
Taux de Classification Correcte TCC. Celles-ci montrent I’efficacité d’utilisation des
HMM/GMM pour traiter ce type d’application. Le SCAESP montre des TCC satisfaisants
concernant les oppositions consonantiques [s]/[0] ; [z])/[0] ; [r]/[¥] ; [d5)/[/] et [K)/[t], qui
sont respectivement de : 84.15% ; 80.27% ; 85.57% ; 90.10% et 81.46%.

En termes de perspectives, nous préconisons de modéliser d’autres oppositions pour
couvrir tous les cas possibles des ESP. Nous proposons également de mettre le SCAESP a
la disposition des orthophonistes pour l’intégrer dans les programmes de rééducation
orthophonique. Enfin, la réalisation d’un corpus de parole orienté vers cet axe de recherche

est impérative.
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