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Introduction générale

1 ’homme est capable de comprendre un message vocal provenant de n’importe quel
locuteur, méme dans des environnements bruyants et avec diverses élocutions, syn-
taxes et vocabulaires. La machine peut-elle accomplir la méme tache ? Existe-t-il une

solution capable de surmonter globalement ces défis ? La reconnaissance vocale est la solution
technologique a cet enjeu, permettant aux systemes informatiques d’interpréter le langage parlé
aussi efficacement que les €tres humains, quel que soit le contexte.

Notre étude s’integre dans le cadre du développement d’un modele de reconnaissance vo-
cale des lettres de la langue kabyle avec pour objectif d’interpréter et de transcrire de maniere
précise les phonemes et les caracteres spécifiques a cette langue. Le kabyle est une variante
de la langue amazighe parlée principalement en Algérie, connue pour sa richesse linguistique
et ses particularités phonétiques. Cette langue utilise un alphabet berbere adapté qui inclut des
caracteres spécifiques pour représenter des sons qui peuvent différer de ceux des autres langues.

La reconnaissance vocale passe par un processus complexe qui implique plusieurs étapes
essentielles, telles que la collecte d’enregistrements vocaux représentant des phonemes, des
mots, des verbes et des phrases en kabyle. Ces enregistrements sont réalisés par des locuteurs
de différentes régions, ages, sexes et statut social pour couvrir la variété linguistique et accen-
tuelle de la langue. Une fois collectées, les données vocales doivent étre prétraitées avant de
pouvoir étre efficacement utilisées pour la reconnaissance vocale.

L’une des étapes clés de ce prétraitement est 1’extraction des caractéristiques acoustiques
[51] qui permettent de transformer directement les enregistrements bruts en caractéristiques
plus faciles a manipuler et a analyser, en capturant les propriétés spectrales essentielles du si-
gnal vocal.

La reconnaissance vocale des lettres a fait I’objet d’études approfondies ces dernicres années,
avec des chercheurs utilisant différents algorithmes tels que les machines a vecteurs de support
(SVM), la comparaison dynamique, les modeles cachés de Markov (MMC) [55], les réseaux
neuronaux artificiels (RNA) et les réseaux de neurones convolutionnels. Les résultats ont été
variés et satisfaisants, mais ces méthodes partagent certains inconvénients communs. Elles
nécessitent généralement un grand nombre de données étiquetées pour un entrainement efficace
et des résultats précis. De plus, toutes ces méthodes sont sensibles aux conditions d’enregis-
trement vocal, telles que le bruit de fond, la qualité de I’enregistrement, les variations dans la
prononciation, ainsi que la complexité du signal vocal.
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Introduction générale 2

Dans ce travail nous centralisons notre objectif a réaliser un systeme de reconnaissance
vocale des lettres de la langue kabyle en utilisant un modele de réseau de neurones récurrents
bidirectionnel LSTM, en raison de sa capacité a modéliser les séquences temporelles complexes
et a capturer les variations phonétiques subtiles propres a cette langue. Le LSTM seul permet au
modele de comprendre les dépendances a long terme dans les séquences vocales [64], tandis que
la bidirectionnalité lui permet d’utiliser a la fois le contexte précédent et suivant pour améliorer
la précision de la reconnaissance des lettres kabyles [14].

Ce mémoire commence par une introduction générale. Par la suite, il est réparti en cinq cha-
pitres :

— Le premier chapitre : nous présentons brievement les concepts de base liés a 1’in-
telligence artificielle, au machine learning, au deep learning, au traitement automa-
tique du langage naturel et a la reconnaissance automatique de la parole. Ce chapitre
aborde également le phénomene de la production de la parole ainsi que les différentes
caractéristiques d’un signal vocal.

— Le deuxieme chapitre : traite de la langue Amazighe en mettant 1’accent sur la variante
kabyle, y compris sa répartition géographique, son systeme d’écriture en alphabet latin
et ses phonemes spécifiques.

— Le troisieme chapitre : décrit les étapes essentielles de la création d’un corpus vo-
cal, allant de la collecte des données a leur prétraitement préliminaire. Nous aborderons
€galement la création détaillée du dataset vocal, y compris I’organisation des fichiers
audio et leurs transcriptions.

— Le quatrieme chapitre : couvre les étapes du prétraitement du signal audio, 1’extrac-
tion des caractéristiques acoustiques, ainsi que les techniques de reconnaissance vocale.

— Le cinquieme chapitre : est dédi€ a la description et a I’implémentation de notre modele
de reconnaissance vocale des lettres en kabyle, ainsi qu’a la présentation des résultats
obtenus.

Le mémoire se termine par une conclusion générale et quelques perspectives.
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Généralités sur la reconnaissance
automatique de la parole & problématique

Introduction

Le présent chapitre a pour objectif de présenter les notions élémentaires li€es a I’intelligence
artificielle, au machine learning, au deep learning, au traitement automatique du langage et a
la reconnaissance automatique de la parole. Ces concepts sont essentiels pour comprendre le
fonctionnement et les applications de la reconnaissance vocale, ainsi que ses implications dans
le contexte de la langue kabyle. De plus, nous aborderons également la problématique posée
dans le cadre de notre projet.

Sommaire
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1.1 Concepts de base de I’intelligence artificielle 4

1.1 Concepts de base de I’intelligence artificielle
Définition 1. Intelligence Artificielle :

L’intelligence artificielle (IA) est un terme qui a été inventé pour la premiere fois par John
McCarthy en 1956, il a défini le sujet comme ”La science et l’ingénierie de la fabrication de
machines intelligentes, en particulier des programmes informatiques intelligents”.

L’IA est une science technique qui étudie et développe des théories, des méthodes, des tech-
nologies et des applications pour permettre aux machines de fonctionner avec une pensée sem-
blable a celle des étres humains, rendant ainsi les machines capables de prendre des décisions
intelligentes et d’interagir de maniére plus sophistiquée avec leur environnement. Ainsi, [’intel-
ligence artificielle repose sur un fondement théorique solide établi par Alan Turing le pere de
l’informatique moderne [39].

@

Ficure 1.1 — Intelligence Artificielle.

Définition 2. Turing Test :

Pour évaluer si une machine peut étre considérée comme intelligente ou non, Alan Turing
le célebre mathématicien, a proposé une approche empirique connue sous le nom de “The
Imitation Game”.

Dans le cadre du jeu de ’imitation, un juge (C) interagit par des échanges de messages
écrits avec deux interlocuteurs anonymes, A et B, sans savoir qui est ’étre humain et qui est
la machine. Apres plusieurs échanges, le juge doit déterminer l’identité de chaque interlocuteur.

Si la machine parvient a tromper le juge en se faisant passer pour un étre humain, elle est
considérée comme intelligente selon Turing [28] [60].

Machine Human
B

Testee ’z‘ 7 = B

C 7Tester

FiGure 1.2 — Turing Test.
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1.1 Concepts de base de I’intelligence artificielle 5

1.1.1 Domaines d’application de I’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle révolutionne différents aspects de notre vie. Ci-dessous, nous ci-
tons quelques domaines ou son impact est le plus significatif :

— Sécurité.

— Robots intelligents.

— Voitures autonomes.

— Maisons intelligentes.

— Traduction automatique.

— Achat en ligne.

— Casques de réalité virtuelle.

— Systeme de Positionnement Global.

FiGurE 1.3 — Domaines d’application de I’'IA.
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1.2 Machine Learning 6

1.2 Machine Learning

Définition 3. Machine Learning

Machine learning (ML) est un sous domaine de I’intelligence artificielle. Il explore la construc-
tion et I’étude d’algorithmes capables d’apprendre a partir de données et de faire des prédictions.

1l est étroitement lié au domaine des statistiques [ 5], c’est-a-dire ils utilisent des techniques
statistiques pour permettre a un systeme d’apprendre des modeéles et des relations a partir de
données, qui permettent aux machines d’effectuer des taches qui ne seraient autrement pos-
sibles que pour les humains, telles que la catégorisation d’images, ’analyse de données ou la
prédiction des fluctuations de prix.

1.2.1 Techniques du Machine Learning
Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une méthode d’apprentissage automatique ou un algorithme
apprend a partir de données étiquetées, constituées de paires d’entrées et de sorties attendues.

Les taches les plus courantes dans ce cadre sont la “classification”, qui consiste a séparer les
données en catégories distinctes, et la “régression”, qui vise a ajuster les données a une courbe
ou a une fonction.

Par exemple, prédire 1’étiquette de classe ou le sentiment associ€é a un morceau de texte
tel qu’un tweet ou une critique de produit représente un cas concret de classification de texte,
relevant de I’apprentissage supervisé [23].

Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé, aussi appelé clustering, consiste a entrainer un modele sur
un ensemble de données non étiquetées. Etant donné que les exemples ne sont pas étiquetés,
il n’y a pas de signal d’erreur ou de récompense pour évaluer une solution potentielle. Cette
méthode peut €tre utilisée soit comme un objectif en soi, soit comme une étape de prétraitement
pour un algorithme supervisé [15].

Par exemple, dans le cas d’un ensemble d’images de chiffres manuscrits, une méthode d’ap-
prentissage non supervisé peut identifier 10 groupes de données. Ces groupes peuvent corres-
pondre aux 10 chiffres distincts de 0 a 9. Cependant, étant donné que les données d’entrainement
ne sont pas étiquetées, le modele résultant ne peut pas fournir de signification sémantique aux
groupes identifiés [31].

Apprentissage semi-supervisé

L’ apprentissage semi-supervisé exploite a la fois des données étiquetées et non étiquetées.
Cette combinaison permet de générer un modele adapté a la classification des données [31].
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1.2 Machine Learning 7

En général, les données étiquetées sont rares tandis que les données non étiquetées sont
abondantes. L’ objectif de la classification semi-supervisée est de développer un modele capable
de prédire les classes des futures données de test de maniere plus précise que celui obtenu en
utilisant uniquement les données étiquetées [23].

Apprentissage par renforcement

Reinforcement learning est un type d’algorithme d’apprentissage automatique qui permet
aux agents logiciels et aux machines d’évaluer automatiquement le comportement optimal
dans un contexte ou un environnement particulier pour améliorer leur efficacité. Il s’agit d’une
approche axée sur I’environnement, ol 1’apprentissage est basé sur des récompenses ou des
pénalités.

Le but ultime est d’utiliser les informations obtenues de I’interaction avec I’environnement
pour prendre des mesures qui maximisent les récompenses ou minimisent les risques.

C’est un outil puissant pour entrainer des modeles d’IA qui peuvent aider a accroitre 1’au-
tomatisation ou a optimiser 1’efficacité opérationnelle de systemes sophistiqués tels que la ro-
botique, les taches de conduite autonome, la fabrication et la logistique de la chaine d’approvi-
sionnement [23].

Technigues du

Machine Learning

Apprentissage || Apprentissage || Apprentissage || Apprentissage

supervise . . . yar
Supervise non supervisé || semi-supervisé paw
renforcement
Concernépar || Concerné par Concerné par
des données des données || un mélange de Pas de
classifiées non classifices données .
s données
. . | classifiées et
(Etiquetées) (Non
- . nen classifiées
ehquet;ees} MO cidssileces

FiGure 1.4 — Techniques du machine learning [43].
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1.3 Deep Learning 8

1.3 Deep Learning
Définition 4. Deep Learning :

Le deep learning, ou apprentissage profond, représente une branche de l’intelligence arti-
ficielle qui évolue a partir du machine learning (apprentissage automatique). Contrairement a
une programmation classique ou la machine suit des instructions préétablies, le deep learning
permet a la machine d’apprendre de maniere autonome.

1l repose sur 'utilisation de réseaux de neurones artificiels, inspirés du fonctionnement du
cerveau humain. Ces réseaux sont structurés en plusieurs couches de neurones, pouvant aller
de quelques dizaines a plusieurs centaines. Chaque couche recoit et traite les informations pro-
venant de la couche précédente.

Par exemple, le systeme peut apprendre a reconnaitre des lettres avant de comprendre des
mots dans un texte, ou a détecter la présence d’un visage sur une photo avant d’identifier la
personne représentée [27].

Apprentissage
Machine

Apprentissage
Profond

Ficure 1.5 — Deep learning [27].

1.3.1 Réseaux de neurones

Un réseau neuronal est constitué de multiples neurones qui sont des unités de calcul simples
connectés les uns aux autres, ces neurones sont organisés en couches. En associant les neu-
rones, le réseau peut simuler une fonction, ¢’est-a-dire approximer une relation entre plusieurs
parametres, en calculant des valeurs de sortie a partir de valeurs d’entrée.

La capacité d’un réseau neuronal a mémoriser des paires de valeurs d’entrées et de valeurs de
sortie augmente avec le nombre de neurones présents dans le réseau. Le réseau peut apprendre
cette fonction en lui présentant des exemples, c’est-a-dire des jeux de données constitués de va-
leurs d’entrées et de valeurs de sortie correspondantes. Il peut également continuer a apprendre
en temps réel de nouveaux exemples, pour autant que ces exemples soient appropriés.

En agissant de cette maniere, le réseau neuronal peut simuler une forme d’intelligence
humaine, en répondant a des situations avec des actions appropriées, a travers le mécanisme
d’action-réaction [27].
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1.4 Traitement automatique du langage naturel 9

Couche cachée

Entrées Sortie

FiGure 1.6 — Forme d’un réseau de neurones.

1.4 Traitement automatique du langage naturel

Dans I’étude du langage, quelques définitions clés sont importantes a comprendre :

Définition 5. Langue :

La langue, selon Ferdinand de Saussure, est définie comme un produit social résultant de
la faculté de langage, ainsi qu’un ensemble de conventions établies par la société pour per-
mettre l'utilisation de cette faculté par les individus. En d’autres termes, la langue représente
I’ensemble des signes linguistiques utilisés par un individu pour communiquer et s’exprimer
avec les autres [415] .

Définition 6. Phonétique

Plusieurs définitions ont été données a cette branche. Jean Pierre Cuq déclare que la
phonétique est : < la discipline qui étudie la composante sonore d’une langue dans sa réalisation
concrete, des points de vue acoustique, physiologique (articulatoire) et perceptif (auditifs) >.
Alors la phonétique s’intéresse a l’étude des sons de la parole [26].

Les branches de la phonétique sont :

— La phonétique articulatoire : c’est une activité qui s’occupe des actions des cordes
vocales de la bouche.

— La phonétique acoustique : cette phonétique concerne 1’action de transférer un mes-
sage sonore pour que I’auditeur le recoive.

— La phonétique auditive : ¢’est la branche qui examine comment 1’appareil auditif regoit
un message.

Définition 7. Phonéme
Le phonéme est la plus petite unité distinctive et significative de la parole, capable d’étre
identifiée et isolée au sein d’une chaine parlée [20].
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1.4 Traitement automatique du langage naturel 10

Définition 8. Mot :
Un mot est une unité linguistique constituée d’une ou plusieurs lettres qui, lorsqu’elle est
prononcée ou écrite, a une signification ou une fonction grammaticale dans une langue donnée.

Définition 9. Phrase :

D’un point de vue strictement linguistique, en mettant de coté toute considération logique
ou psychologique, Antoine Meillet définit la phrase comme un ensemble d’articulations liées
entre elles par des rapports grammaticaux et qui, ne dépendant grammaticalement d’aucun
autre ensemble, se suffisent a elles-mémes [35].

Définition 10. Traitement automatique du langage naturel :

Le traitement automatique du langage naturel (TALN) est un domaine a la frontiére de
la linguistique et 'informatique, il a pour objectif de développer des logiciels capable de
traiter de facon automatique des données linguistiques exprimées dans une langue naturelle
donnée et pour une application bien définie. Cet objectif passe nécessairement par [’explici-
tation des regles de la langue, leur représentation dans un formalisme calculable, puis leur
implémentation a l’aide de programmes informatiques [17].

1.4.1 Fonctionnement du traitement automatique du langage naturel

Les approches du traitement automatique du langage naturel, ont évolué de méthodes basées
sur des regles classiques vers des techniques modernes basées sur le deep learning. Alors que les
approches antérieures du TALN utilisaient des algorithmes basés sur des regles pour identifier
des mots et des phrases dans le texte, le deep learning repose sur des modeles complexes qui
apprennent a comprendre le langage naturel a partir de vastes ensembles de données étiquetées.

Cependant, I’obtention de ces données étiquetées en quantité suffisante constitue 1’'un des
principaux défis actuels du TALN [36].

Trois outils largement utilisés dans ce domaine :

— NLTK : est un module Python open source qui fournit des ensembles de données et des
didacticiels pour le TALN.

— Gensim : est une bibliotheque Python spécialisée dans la modélisation de sujets et 1’in-
dexation de documents.

— Intel TALN Architect : offre des outils avancés pour les topologies et les techniques
d’apprentissage en profondeur dans le cadre du TALN.

1.4.2 Domaines d’application du TALN

Le traitement automatique du langage naturel trouve des applications dans divers domaines
tels que la santé, la finance, le commerce et la recherche scientifique pour améliorer les per-
formances et I’efficacité dans divers aspects de la vie quotidienne et des entreprises. Le tableau
ci-dessus illustre quelques-unes :
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1.4 Traitement automatique du langage naturel 11

Domaines

Définitions

Classification de texte

La classification de texte est une tache fondamentale en
traitement automatique du langage naturel qui consiste a
catégoriser les données textuelles en étiquettes prédéfinies
ou en catégories en fonction de leur contenu et de leur
contexte.

Texte prédictif

Le TALN est utilisé dans les applications de texte prédictif
sur les smartphones, ou le systeme suggere des mots en
fonction de la saisie de 1’utilisateur, apprenant des motifs
de texte pour fournir des prédictions de mots précises au fil
du temps.

Analyse des sentiments

Il permet I’analyse des sentiments, permettant aux entre-
prises d’évaluer les réactions des clients, de surveiller les
mentions sur les médias sociaux et de comprendre le senti-
ment des clients a I’égard des produits ou services, ce qui
aide a prendre des décisions éclairées.

SpeechToText/TextToSpeech

Transformer les commandes vocales en texte écrit et vice
versa.

Résumé automatique

Le TALN facilite le résumé automatique de documents
texte, en extrayant les informations clés pour fournir des
résumés concis, ce qui aide a parcourir efficacement de
vastes quantités de données.

Filtrage des e-mails

Il est utilisé pour catégoriser, trier et filtrer les e-mails,
distinguant entre les messages importants et le spam,
améliorant ainsi la fiabilité et la sécurité de la communi-
cation par e-mail.

Assistants intelligents

Il alimente des assistants intelligents comme Siri, Alexa
et Cortana, permettant aux utilisateurs d’interagir avec
des appareils en utilisant un langage naturel, améliorant
I’expérience utilisateur et permettant une communication
efficace avec les machines.

TaBLE 1.1 — Domaines d’application du TALN.
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1.5 Reconnaissance automatique de la parole

Les premiers systemes de reconnaissance vocale datent des années 1950, avec I’'IBM Shoe-
box capable de reconnaitre 16 mots. Dans les années 1970, le systeme Harpy de 1’université
Carnegie Mellon comprenait environ 1000 mots. Aujourd’hui, des systémes modernes comme
Siri, Alexa et Google Assistant utilisent I’apprentissage profond et les réseaux de neurones pour
offrir une reconnaissance vocale tres précise et comprendre des commandes complexes.

1.5.1 Mécanisme de production de la parole

La production de la parole est un processus complexe qui implique une interaction entre les
systemes neurologiques et physiologiques. Initialement, cela démarre par une activité neurolo-
gique, suivie de I’activation des organes phonatoires par le cerveau. Le fonctionnement de ces
organes est principalement de nature physiologique [63].

Le fonctionnement de 1’appareil phonatoire humain repose sur I’interaction entre trois en-
tités : les poumons, le larynx et le conduit vocale.

Le processus de production de parole peut étre résumé en trois étapes essentielles :

— La création d’un flux d’air qui servira de base a la production sonore.

— La source sonore est produite soit par la vibration réguliere des cordes vocales, soit par
un blocage partiel du conduit vocal, ce qui crée un bruit.

— Les cavités au-dessus des cordes vocales sont ajustées pour produire le son voulu.

3. Pavillon pharyngo-bucco-nasal
(résonateurs)

2. Vibrateur laryngé t

1. Soufflerie pulmonaire
et appareil canalaire

FiGure 1.7 — Schéma de 1’appareil phonatoire [51].

Définition 11. La parole :

La parole est un signal continu, d’énergie finie, non stationnaire. Sa structure est complexe
et variable dans le temps.
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1.5 Reconnaissance automatique de la parole 13

L’information portée par le signal de parole peut étre analysée par plusieurs facons. On en
distingue généralement plusieurs niveaux de description non exclusifs : acoustique, phonétique,
phonologique, morphologique, syntaxique, sémantique et pragmatique [03].

— Acoustique : elle se concentre sur la description et 1’analyse des signaux sonores pro-
duits par I’appareil vocal humain lors de la parole.

— Phonétique : comme cité précédemment, la phonétique étudie les sons de la parole hu-
maine, leur production, leur transmission et leur perception .

— Phonologique : la phonologie étudie comment les sons sont utilisés dans les langues
pour distinguer les mots et créer du sens.

— Morphologique : la morphologie étudie la structure des mots et les regles de leur for-
mation.
— Syntaxique : elle étudie la syntaxe d’une langue et ses regles grammaticales.

— Sémantique : c’est la branche de la linguistique qui étudie le sens des mots, des phrases
et des textes.

— Pragmatique : la pragmatique étudie comment le contexte et I’intention des locuteurs
influencent le sens et I’interprétation des énoncés.

Acoustique

Phonétique

Phonologique

Morphologique

Syntaxique

Sémantique

Pragmatique

FiGure 1.8 — Niveaux d’analyse du signal de parole [51].
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1.5.2 Parametres acoustiques du signal de parole

Le signal parole est généralement caractérisé par trois parametres [51] :

La fréquence fondamentale

Elle représente la fréquence du cycle d’ouverture/fermeture des cordes vocales. Elle varie :
— De 80Hz a 200Hz pour une voix masculine.
— De 150Hz a 450Hz pour une voix féminine.
— De 200Hz a 600Hz pour une voix d’enfant.

L’énergie

L’amplitude du signal de la parole varie au cours du temps selon le type de son, son énergie
dans une trame est donnée par :

N-1
E:ZSZ(n) (1.1)
n=0

Avec :

S : signal de parole.

N : taille de la trame.

n : chaque échantillon de signal a I’intérieur de la trame.
E : énergie du signal.

Le spectre

Le spectre représente 1’intensité de la voix selon la fréquence, elle est généralement obtenue
par une analyse de fourier a court terme.

La quasi-stationnarité du signal vocal signifie que ses caractéristiques restent assez constantes
sur de courtes périodes, ce qui permet d’utiliser des fenétres de temps d’environ 20 a 30 milli-
secondes, appelées trames, pour analyser et modéliser le son. Ces fenétres se chevauchent pour
assurer une analyse temporelle continue.

La transformée de Fourier a court terme (TFCT) d’un signal échantillonné est par définition
la transformée du signal pondéré.

N-1
Sthy=3 (f - %) = > Sm) - Wn)- exp(—zJ;nk), 0<k<N (1.2)
n=0
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— N :lataille du trame.

— S (k) : spectre complexe.
— S(n) : segment analysé.
— W(n) : fenétre de temps.

Le spectre de puissance (appelé aussi densité spectrale de puissance de la transformée de
Fourier ) est donné par :

ISP, 0<k< (1.3)

N[

Définition 12. Reconnaissance automatique de la parole :

La reconnaissance automatique de la parole (RAP), ou automatic speech recognition (ASR)
en anglais, est la tache dédiée a l’extraction automatique de parametres d’un flux de parole
composé des signaux acoustiques.

Le signal brut étant impossible a traiter, les informations pertinentes sont d’abord échantillo-
nnées en trames ou vecteurs afin d’extraire les parameétres acoustiques.

L’approche principale utilisée dans ces systemes est basée sur I’approche probabiliste avec
des techniques d’apprentissage automatique. Toutefois, les approches neuronales ont démontré
des résultats intéressants ces dernieres années dans diverses tdches liées a la RAP [0].

1.5.3 Fonctionnement d’un systeme de reconnaissance de parole

La reconnaissance automatique de la parole est une technique informatique qui permet
d’analyser la voix humaine captée au moyen d’un microphone pour la transcrire sous la forme
d’un texte exploitable par la machine [51].

Signal acoustique

Suite de Mots M B g ——
Production , Acquisition
de la parole du signal
Séquence
Mots reconnus M d’observations Anal
: alysc
€ Décodage < 0 y -
acouanue

FiGure 1.9 — Principe de fonctionnement [51].

()
S
(@]
()
[
3
Q
wn
—t
D
-
—t
-}
D
%)
%)

wZ > C

c0¢

q
¢

c0¢



1.5 Reconnaissance automatique de la parole 16

La suite de mots prononcés M est convertie en un signal acoustique S par 1’appareil phona-
toire. Ensuite le signal acoustique est transformé en une séquence de vecteurs ou d’observations
O, ces vecteurs représentent les caractéristiques acoustiques du signal a différents moments dans
le temps.

Finalement, le module de décodage consiste a associer a la séquence d’observations O une
séquence de mots reconnus M’, en adaptant une stratégie de comparaison bien définie, qui peut
impliquer I'utilisation de modeles linguistiques, de modeles acoustiques et d’algorithmes de
reconnaissance de motifs pour trouver la meilleure correspondance entre les observations et les
mots possibles.

1.5.4 Composition d’un systeme de reconnaissance automatique de la pa-
role
Un programme typique de reconnaissance automatique de la parole est composé des étapes

suivantes :

1. Prétraitement du signal audio qui consiste a normaliser, reduire le bruit des signaux
audio et ainsi de suite.

2. Extraction des parametres caractéristiques (MFCC, LPC, PLP, ...)

3. Choix d’une méthode de reconnaissance (CNN, RNN, HMM, ...) pour la reconnais-
sance des caractéristiques extraites.

4. Evaluation de la reconnaissance.

1.5.5 Mesures de performance d’un systeme de reconnaissance automa-
tique de la parole

Il existe plusieurs valeurs mesurant les performances d’un systeme de reconnaissance auto-
matique de la parole :

— Taux de reconnaissance : le nombre ou le pourcentage de mots parfaitement reconnus.

— Taux de substitution : le nombre ou le pourcentage de mots pour lequels le systeme fait
erreur de reconnaissance.

— Taux de rejet : le nombre ou le pourcentage de mots que le syseéme n’a pas compris.
— Taux d’omission : le pourcentage de mots non détectés.

— Taux d’insertion : le nombre ou le pourcentage de réponses inopinées.
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1.6 Présentation du sujet

Notre projet vise a créer un corpus vocal dédié a la langue kabyle que nous utiliserons pour
concevoir un systeme de reconnaissance vocale des lettres dans cette langue qui est souvent ou-
bliée dans le domaine technologique. Notre projet sera le point de départ vers une transcription
complete de toute communication vocale en kabyle.

1.7 Contexte théorique

La création d’un corpus vocal dédié a la langue kabyle et la conception d’'un modele de
reconnaissance vocale efficace exigent une expertise approfondie en linguistique, traitement du
signal, deep learning, et adaptation aux spécificités phonétiques et grammaticales du kabyle.
Ce processus complexe vise a garantir que le modele final soit robuste et précis pour identifier
distinctement les lettres spécifiques de cette langue.

1.8 Problématique

La reconnaissance automatique des phonemes en langue kabyle est confrontée a plusieurs
défis majeurs en raison de ses caractéristiques intrinseques et des particularités de la langue.

— La langue n’est pas aussi largement connue ou parlée que certaines autres langues no-
tamment celles avec une diffusion plus mondiale.

— le manque de données linguistiques disponibles sur la langue kabyle.

— Ambiguité phonémique : lalangue kabyle présente des ambiguités au niveau phonémi-
que, ce qui rend difficile la reconnaissance et I’interprétation automatiques des sons.

— Ambiguité syntaxique : les structures syntaxiques complexes de la langue kabyle peuvent

conduire a plusieurs interprétations possibles d’'une méme séquence de phonemes, ajou-
tant ainsi une complexité a la reconnaissance automatique des phonemes.

— Coarticulation : comme dans toute langue, la coarticulation est présente en kabyle, ou
chaque phoneme est influencé par ceux qui I’entourent, rendant ainsi la reconnaissance
précise des phonemes plus difficile.

— Variabilité intra-locuteur : la prononciation des phonémes en kabyle peut varier consid-
érablement méme chez un seul locuteur, en raison de différents modes d’élocution tels
que la voix chantée, criée, murmurée, ou affectée par des conditions telles qu’un rhume,
une irritation de la gorge, le stress ou le bégaiement.

— Variabilité inter-locuteurs : En plus de la variabilité intra-locuteur, la variabilité entre
locuteurs, comprenant des différences de timbres vocaux, de voix masculines, féminines
et d’enfants [33], ajoute une complexité supplémentaire a la reconnaissance automatique
de la parole en Kabyle.
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Pour remédier a ces problemes, notre objectif est de développer un modele de reconnais-
sance vocale capable de comprendre tous les dialectes kabyles, en se concentrant spécifiquement
sur les phonemes. Pour atteindre une performance optimale, nous incluons des voix provenant
de divers ages, genres et régions. En créant un corpus linguistique vari€, nous assurons une
reconnaissance précise et efficace.

Conclusion
Ce chapitre a exploré les bases de I’intelligence artificielle, de 1’apprentissage automatique,
de I’apprentissage profond, du traitement automatique du langage naturel et de la reconnais-

sance automatique de la parole.

Il a abordé le processus humain de production de la parole, les parametres acoustiques de
la parole et I'importance de bien comprendre ces éléments pour analyser efficacement les ca-

ractéristiques du signal vocal et identifier la source d’excitation. Pour faciliter cette compréhension,
une breve description de 1”appareil phonatoire a ét€ incluse, permettant ainsi de mieux appréhender

les phénomenes li€s a la production de la parole et leurs connexions.

Le chapitre suivant sera consacré spécifiquement a la langue kabyle, explorant ses particu-
larités phonétiques, grammaticales et linguistiques. Cette exploration permettra de mieux com-
prendre les défis et les opportunités liés a 1’application des technologies de reconnaissance
vocale a cette langue.
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Langue Kabyle

Introduction

La langue Amazighe, est un riche héritage linguistique d’ Afrique du Nord. Elle se déploie en
une mosaique de dialectes variés, parmi lesquels la langue kabyle occupe une place importante.

Ce chapitre explore la diversité linguistique Amazighe, en mettant un accent particulier sur
la langue kabyle et ses multiples facettes. Nous examinerons la répartition géographique des
dialectes amazighs et kabyles, en soulignant les régions spécifiques ou ces langues sont
parlées. De plus, nous plongerons dans le systeme d’écriture du kabyle, notamment 1’alphabet
latin, et nous détaillerons les phonemes particuliers qui caractérisent cette langue.
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2.1 Lalangue amazighe a travers le temps

La langue amazighe, également connue sous le nom de tamazight, est une langue polyno-
mique avec de nombreuses variantes parlées dans différentes régions d’afrique du nord et du
sahara. Bien que chaque dialecte ait ses propres caractéristiques, ils partagent tous une origine
commune.
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Historiquement, I’amazighe a été écrite dans divers systemes d’écriture, notamment 1’alpha-
bet libyco-berbere et 1I’alphabet arabe, et aujourd’hui, 1’alphabet latin est également utilisé pour
certains dialectes [46].

La colonisation européenne a partir du XIXe siecle, en particulier par la France et 1’Es-
pagne, a eu des impacts significatifs sur la langue amazighe et les politiques linguistiques dans
la région. Les colonisateurs ont souvent promu les langues européennes au détriment de 1’ama-
zighe, entrainant un déclin de son utilisation. Cependant, malgré ces tentatives visant a éradiquer
la langue, elle a persisté et méme €té revitalisée grace aux mouvements nationalistes et aux ini-
tiatives d’associations culturelles.

Des progres significatifs ont été réalisés en termes de reconnaissance officielle de la langue
amazighe. Par exemple, le Maroc lui a accordé le statut de langue officielle en 2001, et en
Algérie, elle a été reconnue comme langue nationale en 2002, devenant officielle en 2016.

Cependant, la diversité des dialectes, tels que le tamazight, le tachelhit et le tamahaq, présente
des défis pour la standardisation et la promotion de cette langue. Le processus de standardisation
de ’amazighe est en évolution, visant a établir une langue unifiée pour faciliter son enseigne-
ment et son utilisation dans divers secteurs tels que 1’éducation et les médias.

Jusqu’a ce jour, la langue amazighe n’a pas cessé d’évoluer malgré les circonstances. Son
développement continu témoigne de sa vitalité et de sa capacité a s’adapter aux changements
socio-politiques et linguistiques. Cette évolution reflete également les efforts des locuteurs, des
chercheurs et des institutions pour promouvoir et préserver cette riche tradition linguistique et
culturelle [46].

Définition 13. Langue amazighe

L’Algérie est un pays ou I’on trouve deux principales variétés de langues nationales : les
variétés de Tamazight et celles de I’arabe.

Le terme “berbére” trouve son origine dans le grec "barbaroi”, repris par les romains
sous la forme “barbarus”, puis emprunté par les arabes sous “barbar”. Enfin, les francais
[’ont adopté sous la forme “berbere”. A l’origine, ce terme désignait principalement les ”gens
dont on ne comprend pas la langue”, c’est-a-dire les étrangers. Les berberes, quant a eux, se
désignent eux-mémes par le terme "Imazighen” au pluriel, et par "Amazigh” au singulier.

Le mot "tamazight” désigne leur langue (berbere), bien que I’on trouve également I’ expres-
sion "langue amazighe”. Quant au terme “Tamazgha”, il fait référence au territoire auquel ils
appartiennent, c’est-a-dire la berbérie. Enfin, "Amazigh” signifie ”homme noble” ou "homme
libre”.

La langue berbere regroupe une diversité d’idiomes répartis de maniere discontinue a tra-
vers toute l’afrique du nord, s’étendant de l’est de I’égypte jusqu’au littoral marocain en pas-
sant par la libye, la tunisie, le niger, [’algérie, le mali et la mauritanie.
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Une caractéristique majeure du berbeére est sa fragmentation en un grand nombre de dia-
lectes distincts. Ainsi, le berbere ne constitue pas une langue uniforme [/].

2.1.1 La géographie linguistique de la langue amazighe

Tamazight .Langue berbére

Emplacements géographiques des parlers amazighs

Infographie 5. ARRAMI AMAZIGHNEWS.COM 2012

la Berbérie . lﬂ‘:‘ﬂfﬁ? Tamazight SEPtE.r'l-triunaIe
Mation d'Afrique du Nord de locuteuwrs) @ Kabyle &5 millions)
Tamazgha ) @ Rifain i millions )
[PRRpE SR S S———— Tan‘:az]ght F—
de I'Atlas

(13 millions dont @ Chaoui (s mitions)

? & millions tachalhit)
- Tamazight i en danger
tamazight reconnue pays touareg . zéndte orientale i ::.'iﬁ:e'.ﬁionnu : i
langue nationale (1.5 millian)
et officielle colonie espagnole

FiGure 2.1 — Répartition Géographique des dialectes amazighs [56].

La carte illustre la présence de plusieurs variantes dialectales de la langue amazighe en
afrique du nord, couvrant des régions telles que tamazgha centrale, la kabylie en algérie, le
Hoggar kel tamachaq (espace touareg), Chenoua, Bilda amazighe, Tlemcen, Aures, Mzab, le
Grand Atlas, le Rif, I’ Anti-Atlas Souss, le Tafilalet, la Mauritanie, la Libye et Siwa.

Ces régions témoignent de la diversité linguistique et culturelle de 1’ Afrique du Nord, avec
différentes communautés berberes préservant leurs langues et leurs traditions dans ces zones
géographiques distinctes.
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2.1.2 Les dialectes de la langue amazighe

Il existe plusieurs formes de langues berberes, parmi lesquelles on trouve le chaoui, le
soussi, le rifain, le kabyle, le chenoui, le mozabite, le tamasheq et le nafoussi, qui sont parmi
les variétés les plus importantes de la langue amazighe.

Ces variétés sont parlées dans différentes régions, telles que I’ Algérie (avec le kabyle, la
chaouia, le mozabite), le Maroc (avec le rifain, I’atlas et le chleuh), et chez les Touaregs en
Algérie, au Mali, au Niger, en Mauritanie et au Burkina Faso.

La survie de la culture berbere est due en partie au fait que chaque région était relativement
1solée, ce qui a permis de préserver ses dialectes et ses traditions distinctes [1].

Pays Appelation Variétés linguistiques Population
Algérie amazighe lZ(ZEZ lfézﬁggi)uia, tamazight, hassaniyya, tum- 15-20 millions.
Maroc amazighe tachelhit, tamazight, tarifit, ghomara 12-15 millions
Tunisie amazighe chaouia, nafusi, sened, ghadames 100 000

Libye tamache9 nafusi, tamaha9, ghadames, sawknah, awjilah 220 000 (env)
Niger amazighe tamaja9 , tayart, touaregh 720 000
Mauritanie | zenaga zenaga 200 (env)

Mali tamaje9_kidal | tamaja9, tamashe9 440 000 (env)

2.2 Variante kabyle

Définition 14. Variante kabyle

TasLE 2.1 — Dialectes de la langue amazighe [1].

Le kabyle, communément désigné sous le nom de tagbaylit, se démarque comme le principal
dialecte berbere en Algérie, représentant probablement les deux tiers des locuteurs berbérophones
du pays. En compagnie du touareg et du tachelhit, parlés dans le Sud-Ouest du Maroc, le kabyle
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figure parmi les variantes régionales les plus étudiées et les plus familieres [57].

Cette variante de la langue amazighe est pratiquée par les kabyles, une population berbére
principalement localisée dans la région montagneuse de Kabylie, au nord de I’Algérie. L’'usage
de I'alphabet latin prévaut dans sa transcription. Comme c’est souvent le cas dans les langues,
le kabyle présente des variations régionales et dialectales, avec des nuances linguistiques no-
tables entre les différentes zones de la kabylie.

MER

Kabyli

MEDITERRANEE Dellys Azeffoun ijel
m o J.J“

o
o ek Bon

Arreridf

0 5 50 km

FIGURE 2.2 — Répartition géographique de la kabylie [65].

2.2.1 Systeme d’écriture kabyle

Pour transcrire kabyle, les berberes en général, les berberisants en particulier avaient fait
recours a trois systemes d’écriture [69] :

— Tifinagh : comme alphabet authentique attesté dans les inscriptions libyques depuis
I’ antiquité.

— DL’alphabet arabe : suite a ’arrivée des arabes a la fin du 7eme siecle.

— Le latin : des la fin du 18eme siecle.

I’alphabet Tifinagh

Le Tifinagh, tel que présenté par M. Haddadou, est un systeme d’écriture polyvalent, pou-
vant s’€crire de droite a gauche, de gauche a droite, ou du bas vers le haut. Il s’agit d’un systéme
consonantique composé de barres, de cercles et de points.

Pour noter la voyelle ”a” en finale, un point appelé taghrit” est utilisé, tandis que les

99299 95 9% 9 9 99,9

voyelles finales ”i”, ”u” et ”0” sont représentées par les mémes signes que ’y” et "w”.
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Il n’existe pas de séparation entre les mots ni de ponctuation. Le Tifinagh n’est pas ho-
mogene, car de nombreuses variations de caracteres existent selon les régions, bien que ces
variantes soient tres similaires [69].

I’alphabet Latine

La plupart des kabyles emploient 1’alphabet latin pour lire et écrire en langue kabyle.

’agemmay amazigh latin contient 23 lettres latines standards et 11 lettres supplémentaires.
Sa forme a été fixée par le linguiste Mouloud Mammeri dans les années 1960 [16].

— Les voyelles : traditionnellement, 1’alphabet kabyle utilise quatre voyelles qui sont : <« a
>, < e, <1>et<u =, elles se lisent différemment selon qu’elles sont placées ou non a
proximité des lettres dites empatées .

— Les consonnes : le kabyle utilise en plus des consonnes latines, d’autres consonnes pour
pouvoir répondre a sa diversité phonétique ,ces dernieres font 1’objet de notre étude. Les
linguistes, jusqu’a nos jours utilisent 9 lettres non latines ou construites a base de lettres
latines qui sont :

¢,d, g h 3y rs tze

Ficure 2.3 — Lettres spécifiques de la langue kabyle.

Particularités phonologiques du kabyle

La langue kabyle est réputée difficile a apprendre, en raison de ses sonorités tres spécifiques.
Certains sons kabyles n’existent pas en francais. Vous retrouvez le th anglais, le r roulé, le h as-
piré, le ch allemand, le r espagnol de Juan, le w anglais, des sons plus complexes emphatiques
co-articulés, le g’ prononcé avec une aspiration du palais entre le g, le h et le y, les affriquées
dentales sourdes [ts, tts], les co-articulation vocalique furtive akw [u/w].

— Lalettre b se lit soit b ou v. (v, [5], p[B], b (b)).

— Lalettre d qui se lit d ou dh ([9)).

— La lettre t qui se lit soit [ts] ou th[6].

— La lettre g qui se lit gu ou g. ( G[gl.g [j] ).

— Lalettre k qui se lit k ou k. (K[¢]).
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Tableau de translittération de la langue amazighe

Consonnes :

N° Point & mode d*articulation h-lllﬂ.rlillll l'.: raphie Equivalent .-lpp::llﬂ!ifm
latine tifinaghe ¢ arabe en amazighe
1 Bilabiale occlusive sonore b [=] o Fa8 (vab)
2 | Palatale ocelusive sonore o X ] FoX (yag)
3 Palatale ocelusive sonore vélarisée g i = TnKJ{}'Hu"ﬁ
4 | Dentale ocelusive sourde d A 4 Fal\ (yad)
5 | Dentale ocelusive sourde emphatigue d E o FeE (yad)
& | Labiodentiale spiranie sourde i X = FoX (yaf)
7 | Palatale ocelusive sourde k E L Fol (yak)
8 | Palatale ocelusive sourde vélarisée k™ g - 5o {vak )
9 | Laryngale spiranie sourde h o » FolD (vah)
10 | Pharyagale spirante sourde h A r Fal (vah)
11 | Pharyngale spirante sonore £ & E Feru (yag)
12 | Vélaire spirante sourde X X e FoX (yax)
13 | Ovulaire occlusive sourde q E i FoE (vag)
14 | Palatale spirante sonore 1 1 [ Fel (yay)
15 | Apicodentale latérale 1 H J Fell (yal)
16 | Bilabiale nasale sonore m C » Fell (yam)
17 | Dentale nasale sonore n i O Fel (yan)
18 | Apicale vibrante sonore r o J Fell (var)
19 | Apicale vibrante sonore emphatigue r Q@ = }-‘:JE {yar)
10 | Vélaire spirante sourde ¥ L .E'_ Fol' ( yay)
21 | Alvéolaire spirante sourde 5 o] = Fol® (yas)
22 .-’lh'l':ﬂla_in: spirante sourde 5 o " 50 (vas)
emphatique -
13 | Palatale spirante sourde ¢ c 1] Foll {vac)
24 | Dentale occlusive sourde I - = Fat (vat)
15 | Dentale ocelusive sourde emphatigue L E & FolE (val)
16 | Alvéolaire spiranle sonore z ® 4 Faik (yaz)
Alvéolaire spiranie Sonore
2 emphatigue ’ * = - Fok (yaz)
Voyelles :

28 a & —

29 u E —

30 i 1 —

31 € B -

Semi-voyelles :
32 W U ]
33 ¥ F &

Ficure 2.4 — Tableau des lettres de la langue amazighe [8].
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2.3 Les phonemes spécifiques de la langue amazighe en écriture
latine

Les changements dans la facon dont nous pronongons les sons peuvent affecter des éléments
1solés ou ceux qui se trouvent a proximité les uns des autres. On peut les diviser en deux types :
les changements simples, ou un son évolue directement en un autre ( il s’agit du passage d’une
consonne ou une voyelle a une autre), et les changements dus a des assimilations phonétiques.
Ces derniers se produisent lorsque deux sons se rencontrent et influent 1’un sur 1’autre, créant
ainsi une nouvelle prononciation.

Voici une représentation des changements phonétiques mentionnés : Les variations du phénomene

Phonéme Exemple

[i1->[g] [waji]->[wagi],[ajjur]->[aggur]
[d]->[t] [nniden]->[adar]

[g]->[k] [waki]->[wagi]

[W]->[m] [imumi]->[iwumi]

[1]->[r] [armi]->[almi]

[6]->[h] [nihni]->[nifni]

[t]->[ts] [famellalt]->[f#amellalts]

TaBLE 2.2 — Tableau représentatif des changements phonétiques [61].

d’assimilation peuvent se produire lorsqu’il y a une rencontre entre deux consonnes. Le tableau
ci dessous illustre ces changements :

L assimilation aux frontiéres | Réalisation Exemple Transcription | Equivalent en francais Région
des morphémes) phonétique
n+t n+4) [nlnnﬁue Kabylie extréme Occidentale-Ait Yahia Moussa.
In tmitot / - | «de la femme ».
_ Béni-Douala, Tigzirt...
0 [ttmatto©)] =
n+wl [BB"] [BB"argaz) Ait Yahia Moussa-Draa E1 Mizan, Tigzit, ...
5] o {variante sexuelle : Ouadhias, Béni-Douala...)
pp i owigazl | PP e Phomme . Michelet, ghil-Ali, Béjaia, ...
(eg"] (g argaz) Kabylie-Extréme Orientale-Béjaia,
[ww] [wwargaz]
- 1s) [tsamattoB)] Tigzirt, Draa El Mizan,
d tamtto! «¢'esl une femme ».
- e Michelet-Akbil, [ghil-Ali-Béjaia...
[tt] [ttamattoB |
A (i) [wattma] « A ST, Kabylie extréme Oceidentale -Draa EI Mizan...
- wcol .
7 ) [ .
{ wltma / (Bisi) Kabylie Occidentale-Michelet, Bouzeguene..
{ Tigilt /
[n) [waltma] « MA ST »,
: [Biilt] wceol w.
fad =t/ @ [uﬁmh] ligzint, Draa El Mizan, Maatkas (Souk El-Tenine).
Duadhias (Tizi n Tlata)....
. i « elle va partir »
n fad troh a vl Michelet-Akbil, Ath-Ouacif, Ath-Yenni..
1] [attroh]

FiGure 2.5 — Tableau illustrant les variations du phénomene d’assimilation [61].
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2.4 Structures de promotion de la langue amazighe

Les structures de promotion de la langue amazighe jouent un rdle crucial dans la préservation
et la valorisation de cette langue. Parmi ces structures, on cite le Haut Commissariat a I’ Ama-
zighité (HCA), I'Institut Royal de la Culture Amazighe (IRCAM) et le Centre de Recherche en
Langue et Culture Amazighes (CRLCA).

— Le Haut Commissariat a I’ Amazighité (HCA) en Algérie, créé par le décret 147-95 du
27 mai 1995 et placé sous la tutelle de la Présidence, est dirigé par un Haut Commissaire
et un Secrétaire Général.

Ses missions principales sont la réhabilitation et la promotion de I’ Amazighité, ainsi
que I’introduction de la langue amazighe dans I’enseignement et la communication. De-
puis 1995, le HCA a édité pres de 200 ouvrages, accordé 350 subventions a des asso-
ciations culturelles et scientifiques, et organisé de nombreuses rencontres scientifiques
et culturelles [20].

— L’Institut Royal de la Culture Amazighe (IRCAM), basé a Rabat, est chargé de sau-
vegarder la culture amazighe en préservant ses traditions, sa langue et ses expressions
culturelles.

Il promeut I’amazighe en la valorisant comme une richesse nationale et une source de
fierté pour tous les Marocains. De plus, il renforce la place de I’amazighe en I’intégrant
dans le systeme éducatif, les médias et diverses spheres de la vie publique [37].

— En Algérie, le Centre de Recherche en Langue et Culture Amazighes (CRLCA), situé a
Bejaia, constitue une institution clé dédiée a 1’étude et a la promotion de la langue et de
la culture amazighes.

P ——————Teap Y
RN A

Ficure 2.6 — Centre de Recherche en Langue et Culture Amazighes (CRLCA) [10].
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Fondé le 26 février 2016, le CRLCA est un établissement public a caractere scientifique et
technologique, spécialisé dans 1’étude et la promotion de la langue et de la culture amazighes

[10].
Le CRLCA emploie 20 chercheurs spécialisés, répartis en quatre divisions distinctes :

— Langue, Métalangue et Didactique de Tamazight : recherche sur la grammaire, la
lexicologie, les variétés linguistiques amazighes, et développement d’outils pédagogiques.

— Traitement Automatique des Langues (TAL) : développement de technologies mo-
dernes, incluant la reconnaissance optique de caracteres (OCR) pour les alphabets ama-

zighs Latin et Tifinagh, utilisant I’intelligence artificielle.

— Littérature, Arts et Patrimoine Amazighes : études sur la littérature amazighe tradi-
tionnelle et moderne, ainsi que sur les expressions artistiques amazighes.

— Civilisation Amazighe : exploration anthropologique, archéologique et historique de
la société amazighe et de ses pratiques culturelles et patrimoniales.

Le centre a pour objectif principal de mener des programmes de recherche dans les domaines
de la langue et de la culture amazighe. Ses missions incluent [10] :

— Recherche appliquée sur différents aspects linguistiques.

— Gestion de la terminologie scientifique et technique.

— Promotion de la documentation pédagogique, scientifique et technique.
— Développement de méthodes de traduction.

— Recensement, valorisation et étude des coutumes, pratiques culturelles et expressions de
la culture amazighe

— Contribution a la préservation du patrimoine immatériel.

— FEtude de Iévolution du patrimoine amazighe a travers 1’ histoire.

Cet organigramme illustre la structure organisationnelle du centre, détaillant les divisions et
les relations hiérarchiques au sein du CRLCA.
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ORGANIGRAMME DU CENTRE DE RECHERCHE EN LANGUE ET CULTURE AMAZIGHES DE BEJAILA
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Ficure 2.7 — Organigramme CRLCA [10].
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Nous avons effectué un stage de cinq mois au Centre de Recherche en Langue et Culture
Amazighes (CRLCA). Notre stage s’est déroulé au sein de la division Terminologie, Traduction
et Traitement Automatique des Langues, intégrée a I’équipe de recherche numéro 3.

Ce stage €tait spécifiquement orienté dans le cadre du projet sur les outils de reconnaissance
vocale avec traduction des emprunts, présidé par Monsieur Zaidi Ali.

Conclusion

Ce chapitre nous a permis de découvrir la langue amazighe, en mettant I’accent sur la va-
riante kabyle. Nous avons étudié ses différents dialectes, sa répartition géographique, et son
systeme d’écriture, y compris 1’utilisation de I’alphabet latin. Nous avons également examiné
les caracteres spécifiques de la langue kabyle et les structures de promotion de la langue ama-
zighe.

Cette exploration vise a offrir une compréhension approfondie de la richesse et de la com-
plexité de la langue kabyle. En préparation a la création du corpus vocal kabyle, qui sera abordée
dans le prochain chapitre.
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Préparation de Corpus

Introduction

Dans ce chapitre, nous décrirons les étapes clés de la création d’un corpus vocal. Nous com-
mencerons par expliquer la collecte des données, en détaillant la maniere dont celle-ci a été
effectuée. Ensuite, nous aborderons la préparation du corpus, suivie de son analyse selon divers
criteres.

Par la suite, nous effectuerons un prétraitement préliminaire des enregistrements audio.
Enfin, nous détaillerons la création de notre dataset vocal, en incluant 1’organisation des
fichiers audio et leurs transcriptions.
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3.1 Collecte de données

Définition 15. Collecte de données :

La collecte de données consiste a rassembler et mesurer des informations sur des variables
d’intérét de maniere systématique et établie, afin de répondre a des questions de recherche

spécifiques [54].

Ces données peuvent étre obtenues a partir de diverses sources telles que des enquétes,
des groupes de discussion, des entretiens, des questionnaires, des observations et des bases de
données existantes, etc.

3.1.1 Types de données

Les données peuvent étre catégorisées de différentes manieres, notamment en données quan-
titatives et qualitatives.

— Données qualitatives : les données qualitatives sont principalement non numériques et
généralement descriptives ou nominales par nature. Ce type de données est présenté sous
forme de mots ou de phrases [54]. Les données qualitatives répondent généralement aux
questions "How and Why”, dans une étude de recherche et couvrent principalement des
informations relatives aux sentiments, aux perceptions et aux émotions [22].

— Données quantitatives : les données quantitatives sont de nature numérique et peuvent
étre calculées mathématiquement. Elles utilisent différentes échelles, qui peuvent Etre
classées comme échelle nominale, échelle ordinale, échelle intervalle et échelle de ra-
tio [54]. Les approches quantitatives traitent du “"What” du programme, elles utilisent
des méthodes structurées de collecte de données et sont basées sur un échantillonnage
aléatoire [22].

3.1.2 Les méthodes de collecte de données

En général, on divise les méthodes de collecte de données en deux principales catégories : les
méthodes de collecte de données primaires ( Primary Data Collection Methods) et les méthodes
de collecte de données secondaires ( Secondary Data Collection Methods) [22].

Définition 16. Données primaires :

Les données primaires proviennent directement d’une expérience de premiére main et n’ont
pas encore été rendues publiques. Elles sont considérées comme plus fiables, authentiques et
objectives, car elles n’ont pas été altérées par des individus.

Par conséquent, leur validité est généralement jugée plus élevée que celle des données se-
condaires. Dans les enquétes statistiques, il est essentiel d’utiliser des informations provenant
de sources primaires pour garantir la qualité et la précision des résultats [54].
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Méthodes de collecte de données primaires

La collecte de données primaires implique la collecte directe des données en utilisant a la
fois des méthodes qualitatives et quantitatives.

Parmi les nombreuses méthodes de collecte de données primaires, on retrouve notamment
les questionnaires, les entretiens, 1’observation, la technique d’échantillonnage des activités,
ainsi que des méthodes statistiques, entre autres [54]. Chaque méthode offre des avantages et
des limitations, et le choix dépend souvent de la nature de la recherche, des objectifs spécifiques
et des ressources disponibles.

Définition 17. Données secondaires :

Les données secondaires proviennent de sources déja publiées, ce qui signifie qu’elles ont
été rassemblées par quelqu’un d’autre dans un autre contexte et peuvent étre utilisées a d’autres
fins dans une recherche.

Elles jouent un role essentiel dans la recherche en fournissant des informations provenant
d’études antérieures, qui peuvent servir de base a la mise en ceuvre d’une nouvelle recherche
ou de données de référence nécessaires [22].

Méthodes de collecte de données secondaires

Les données secondaires désignent les données extraites de sources déja publiées. Elles
sont obtenues a I’aide de méthodes de collecte de données secondaires. Ces données peuvent
provenir aussi bien de sources qualitatives, telles que les rapports d’entretiens, que de sources
quantitatives, comme les données du recensement.

Les méthodes de collecte de données secondaires peuvent étre généralement catégorisées
en sources publiées imprimées, livres, journaux/périodiques, revues électroniques, sites Web
officiels et de plateformes de datasets [22].

3.2 Echantillonage

Définition 18. L’échantillonage :

L’échantillonnage (ou sampling en anglais) est le processus de sélection d’un groupe d’in-
dividus qui va étre interrogé dans le cadre d’une étude et qui symbolise une population de
référence.

1l permet de mener des enquétes a grande échelle en utilisant un échantillon de la population
pour remplacer I’ensemble et ainsi mener le sondage de maniere réaliste.

3.2.1 Types d’échantillonage

Pour effectuer un échantillonage il existe deux options :
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1. L’échantillonnage aléatoire : 1’échantillonnage aléatoire (ou méthode d’échantillonnage
probabiliste) est déterminé a partir d’une procédure de tirage aléatoire statistique. Malgré
le hasard, la représentativité de I’échantillon aléatoire est assurée par les lois statistiques
de la probabilité. Un échantillonage aléatoire peut se faire a travers 1’utilisation des tech-
niques suivantes [ 18] :

— Echantillonnage aléatoire simple : consiste a sélectionner des éléments de la po-
pulation de maniere aléatoire, de telle sorte que chaque élément ait une probabilité
égale d’étre choisi.

— Echantillonnage systématique : est une méthode dans laquelle seul le premier
élément est choisi de maniere aléatoire, tandis que les €léments suivants sont sélectionnés
selon une regle prédéfinie par les chercheurs.

— Echantillonnage stratifié : est une méthode qui implique la sélection aléatoire d’in-
dividus a I’intérieur de groupes prédéfinis appelés strates.

— Echantillonnage en grappe : est une méthode ou des groupes d’individus, appelés
grappes, sont sélectionnés de maniere aléatoire parmi la population. Ensuite, tous les
individus au sein des grappes sélectionnées sont inclus dans 1’échantillon.

2. L’échantillonnage représentatif : un échantillon représentatif est souvent utilisé dans
une étude quantitative (questionnaire ou sondage), il est défini comme représentatif
lorsqu’il a les mémes caractéristiques que la population étudiée (population mere). Un
échantillonage représentatif peut se faire a travers 1’utilisation des techniques suivantes

[18]:

— KEchantillonnage de commodité : les personnes ou les éléments de 1’échantillon
sont sélectionnés en fonction de leur disponibilité et de leur accessibilité.

— Kchantillonnage par quotas : vise a diviser la population en segments spécifiques
en déterminant qui doit étre inclus dans 1I’enquéte en fonction de criteres prédéfinis.

— Echantillonnage raisonné : les chercheurs sélectionnent les participants en fonction
de leur expertise, de leur compréhension de la question de recherche ou de leurs
objectifs spécifiques.

— Echantillonnage référence : les participants recrutés sont encouragés a recomman-
der d’autres personnes qu’ils connaissent pour rejoindre 1’échantillon.
3.3 Préparation du corpus

Définition 19. Corpus :

Selon Sinclair et Habert : un corpus est une collection de données langagiéres qui sont
sélectionnées et organisées selon des criteres linguistiques et extra-linguistiques explicites pour
servir d’échantillon d’emplois déterminés d’une langue []7].
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Variété des contenus d’un corpus

— Texte : un corpus écrit se compose principalement de textes et peut inclure une variété
de documents tels que des extraits, des tableaux, etc. Il peut étre présenté sous diverses
formes telles qu’un livre, une page web ou un document.

— Parole : un corpus de parole est un ensemble constitué d’enregistrements de données
orales.

— Visuel : un corpus visuel consiste en des vidéos ou des images, accompagnées éventuellement
de textes pour fournir des compléments, des descriptions ou des présentations des objets
visuels contenus dans le corpus.

3.3.1 Approche de collecte de données pour la constitution d’un corpus
vocal

Notre projet repose entierement sur une approche de collecte de données primaires qui
se concentre seulement sur des enregistrements vocaux comme unique source d’informations.
Nous avons opté pour une approche d’échantillonnage de commodité car elle permet de collec-
ter des données sans nécessiter de planification complexe, en interrogeant les personnes dispo-
nibles sur place sans avoir a organiser des rencontres spécifiques.

Dans le cadre de cette collecte de données, 36 listes ont été préparées en colaboration avec
Mme S.Matoub du centre de recherche en langue et culture amazighe, chacune représentant
un phoneme spécifique. Chaque liste comprend 15 noms et 15 verbes, accompagnés de leurs
phrases associées.

k mots phrases

£ (£) verbes | sebbi Irebba [ wayen ur yezmir

Ie] femmer Izemmer-d snat n terbuyin
eiwen Win yuhwagen kra ad t-ieawen
seddi Ilheq-d d aneggar, lredda d amezwar
eawed Yettrawed ayen yehfet akken ad yecfu
ceel Yeceel times ad isehmu
seuder Mazal yesrudur deg uttar-is
deu Tedza-yas ad t-iweffeq rebbi
leeb Teyli deg berra almi teleeb
steefu Seg-mi { d-yekker netta d axeddim
nazeg Seg shah tettnazee: iqerreh-it 1zerh-is
eaned Ayen yexdem gma-s ad t-{eaned
beyyes Ibeyyen-as amek ara yexdem
ceyyee Ieeyyer-it as-d-yay lgahwa
foee Lagi-tt kan ad tefges

Noms Lmarna Yehrec meena txuss-it Imaena

Tagasit Yeeya deg teassit
Lagyat Ieuf ugerruy-iw seg laryat
Leic Yewwi-d leic i Imal-is
Sraya sehha tif seaya
Agiban ilul-d akken d atiban
Ssensa val ssenea yessen-it
tigigert yebra-yas wergaz-is im ligiqqgert i tella
tarekkazt bla tazekkazt-is; ur yezmir ad yeddu
tagmamat ixdem tazmamt yef ugerruy-is
tmag Lmae yesselmes
arerbun tessers arerbun ad tiay taxatemt
Leedez ikcem-iyi leedez ur zmirey ad krey
Avrejmi vezla arejmi deg tmeyra-s
Arerjun yuy-d tlata igerjunen n tmer

Ficure 3.1 — Exemple de liste illustrant I’utilisation d’un phoneme.
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Nous avons pris grand soin de sélectionner divers lieux afin de refléter les différents dia-
lectes de cette langue.

En explorant des endroits tels que I’université Abderrahmane Mira, la Maison de la Culture
et la bibliotheque Principale de la Lecture Publique, nous avons rencontré une variété de lo-
cuteurs, chacun avec sa propre variation phonologique. Parallelement, nous avons inclus des
résidences universitaires et des quartiers représentatifs pour assurer une diversité des variables
choisies.

Grice a ces interactions enregistrées, nous avons créé un corpus vocal , témoignant de la
richesse linguistique de notre région. Chaque locuteur a été guidé pour prononcer au moins I’un
des 36 phonemes répertoriés, et utiliser deux mots spécifiques ainsi que deux phrases contenant
ce phoneme.

De plus, chaque locuteur est invité a fournir des informations supplémentaires telles que son
age, sa région, sa commune, sa daira et son statut social, offrant ainsi une compréhension plus
approfondie du contexte sociolinguistique de chaque enregistrement.

Ficure 3.2 — Lieux de collecte.
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Les critéres de création du corpus

La sélection des participants a notre corpus vocal, bien que réalisée de maniere aléatoire, a
été effectuée avec soin et réflexion. Nous avons pris en compte une variété de criteres tels que
I’age, le sexe et la situation sociale et région :

— Lage : la parole évolue avec 1’age. Les enfants, les adolescents, les adultes et les per-
sonnes agées présentent des schémas de parole distincts en termes de vocabulaire, de
syntaxe, d’intonation et de débit. Ainsi, pour garantir que les modeles de traitement vo-
cal soient efficaces et adaptables a une multitude d’utilisateurs, il est indispensable de
les entrainer avec des données provenant de différents groupes d’age.

— Sexe : les hommes et les femmes ont des caractéristiques anatomiques distinctes qui se
traduisent par des différences dans la tonalité et la qualité de la voix.

— Statut Sociale : le statut social peut influencer le choix du vocabulaire, le style de parole,
I’accent et d’autres aspects linguistiques. Par exemple, les personnes issues de milieux
sociaux différents peuvent avoir des schémas de parole distincts.

— Région : la collecte d’enregistrements vocaux de diverses régions géographiques permet
de saisir la diversité linguistique régionale, incluant les dialectes, les accents et les varia-
tions linguistiques propres a chaque région. Cette diversité est cruciale pour développer
des modeles de reconnaissance vocale précis et adaptés a une variété de populations
linguistiques.

Une fois la collecte des données terminée, nous avons rassemblé un total de 2641 enregistre-
ments vocaux. Ces enregistrements seront ensuite soumis a un processus de prétraitement afin
d’analyser et d’extraire les informations pertinentes.

3.3.2 Outils & Moyens de création de corpus

Pour créer notre corpus vocal, nous avons utilisé divers outils offerts par le Centre de Re-
cherche en Langue et Culture Amazighe (CRLCA), qui nous ont facilité la collecte de données,
I’enregistrement et le prétraitement des informations. Ces outils nous ont permis d’optimiser
notre travail et d’assurer une gestion efficace de notre projet.

Dictaphone

Pour effectuer des enregistrements, nous avons utilisé des dictaphones pour capturer de
maniere précise et claire les voix des personnes enregistrées. Ces dictaphones permettent d’en-
registrer sur des cartes mémoire, ce qui facilite le stockage et la gestion des enregistrements
audio.
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FiGure 3.3 — Dictaphone.

TALN-RYV Corpus

L’application mobile TALN-RV Corpus a été développée par le Centre de Recherche en
Langue et Culture Amazighe.

Elle intégre un formulaire comprenant neuf champs : Wilaya, Commune, Région, Age, Sexe,
PH/API (code phonémique), Code ENR (code d’enregistrement), Enregistrement et Statut so-
cial. TALN-RV Corpus est interconnectée a TALN-RV-DATA.

TALN-RV Corpus

Ficure 3.4 — TALN-RV Corpus.

TALN-RV-DATA

Nous utilisons Airtable pour stocker les données collectées, car c’est une plateforme en ligne
qui combine les fonctionnalités d’une base de données relationnelle et permet aux utilisateurs
de créer des bases de données personnalisées.

Notre base de données TALN-RV-DATA comprend 10 champs : ID, code ENR, sexe, age,
wilaya, statut social, commune, région, PH/API, et un champ pour inserer les enregistrements.

¥¢0¢-€¢0¢
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Cette base de données est liée a I’application TALN-RV Corpus, de sorte que chaque nou-
velle donnée enregistrée est automatiquement ajoutée a la base de données.

% TALN-RV-DATA -

Données

Automatisations

Interfaces

OOV <2 Partager e (s)

Recordings v

= Vues

Q' Rechercher une

B8 Grid view v 547
548
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Créer... v 550
B8 Tableur + !
& Calendrier + -
553
83 Galerie +
TP Kanban  + =
&F chr..  Team- >
Liste +
@D G.. Team +
+

Formulaire +

Audacity

EB Grid view 5 v

HIDv A CodeE.. v © Sex

914

956

957

958

960

975

976

977

978

980

981

982

983

1067 dossiers |

& Masquer les champs

D103

D104

D105

D106

D108

D109

D110

D111

D112

D114

D115

D116

D117

= Filrer & Grouper U1 Tride selon 2 champs

v # Age v
F 19

A Wilaya

Bejaia
20 Bejaia
19 Béjaia

1

©

Béjaia
21 Bejaia
30 Bouira
30 Bouira
Bouira
51 Bouira
54 Bouira
26 Bouira

26 Bouira

- £ T T m m m =™ T m™m T =

23 Bouira

omme

Extensions

&, Colorer =1 [ Partager et synchroniser

v A Statutsocal v A Commune v

Etudiante Bejaia

Etudiant El kseur

Etudiant Akbou

Etudiant Akbou

Etudiant Beni djelil

employée(secrétaire)  Aghbalou

Employée(secrétaire)  Aghbalou

Femme au foyer aghbalou

Femme au foyer Aghbalou

Employé(agent de ... Chorfa

Photographe aghbalou

Photographe Aghbalou

Etudiante Mechdellah

Ficure 3.5 —- TALN-RV-DATA.

Modéles d'entrées @

Ab Région v

Bejaia
El kseur
Tamokra
Tamokra

Tala moumene
Tagarboust
Tagarboust
Ibahlal

Ibehlal

Chorfa
Seloum
Seloum

Sahridj

Pour traiter les fichiers vocaux que nous avons, nous utilisons Audacity, un logiciel gratuit
et open-source d’édition audio.

Il permet aux utilisateurs d’enregistrer, de modifier et de mixer des fichiers audio dans divers
formats. Audacity offre de nombreuses fonctionnalités, notamment I’application d’effets audio
tels que la réduction du bruit, I’égalisation et 1’ajustement du volume.

FiGure 3.6 — Audacity Logo.

3.4 Analyse du corpus

Comme mentionné précédemment, notre corpus vocal a été constitué en prenant en compte
plusieurs criteres tels que 1’age, le sexe et les zones géographiques qui indiquent I’ origine des lo-
cuteurs. Une analyse globale des enregistrements par rapport a ces criteres se trouve ci-dessous :
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34.1 Age

D’apres les données présentées dans la figure ci-dessous, les individus agés de 19 a 30
ans sont les plus nombreux dans notre collecte. Leur forte participation s’explique par leur
disponibilité et leur volonté de contribuer activement a I’étude.

Répartition des personnes par tranche d'4ge

Tranches d'age
N 5-16 ans
. 193-30 ans
EEN 30-50 ans
Em 50-70 ans

FiGure 3.7 — Répartition des personnes par tranche d’age.

3.4.2 Sexe

D’apres la figure ci-dessous, on observe une présence plus importante de femmes par rapport
aux hommes, car elles participent d’avantage et sont plus nombreuses dans la population ciblée.

Répartition des hommes et des femmes
607

HE Homme

600
Femme

500

400

Nombre

300 4

200 A

100 4

T
Homme Femme
Catégorie

Ficure 3.8 — Répartition des personnes par sexe.
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3.4.3 zones géographiques

La figure ci-dessous illustre les origines géographiques des locuteurs qui ont participé a
notre collecte, fournissant ainsi une vue d’ensemble détaillée de la diversité régionale des par-
ticipants.
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FiGUurE 3.9 — Zones géographiques.

3.5 Prétraitement

Définition 20. Prétraitement :

Le prétraitement de la voix englobe les différentes étapes nécessaires pour améliorer la
qualité des enregistrements vocaux.

Apres la collecte des données vocales, ce processus comprend la réduction du bruit pour
éliminer les sons indésirables, la correction de la tonalité pour ajuster la hauteur et la fréquence
de la voix, et d’autres techniques comme la normalisation du volume et I’égalisation pour
équilibrer les différentes fréquences audio.

3.5.1 Les étapes du prétraitement

Les enregistrements vocaux sont essentiels pour la reconnaissance vocale. Cependant, pour
les exploiter efficacement, il est souvent indispensable de les soumettre a un processus de
prétraitement afin d’en extraire des données pertinentes et d’assurer leur qualité.

3.5.2 Réduction du bruit

Lors d’un enregistrement vocal dans une piece bruyante, le bruit de fond peut fortement
altérer la compréhension de la parole. Pour remédier a cela, on utilise une technique essentielle
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appelée réduction du bruit.

Cette technique vise a éliminer les sons indésirables tels que les bourdonnements, les siffle-
ments, les grésillements, et autres interférences qui peuvent étre présents dans 1’enregistrement
et nuire a sa qualité. Pour réduire le bruit dans un enregistrement, nous avons choisi d’utiliser

I’application Audacity, qui offre les outils nécessaires pour effectuer cette tache.

— La premiere étape consiste a importer le fichier de type wav que nous avons enregistré.

— Apres avoir importé le fichier dans Audacity, nous avons identifié et sélectionné une
partie de I’enregistrement contenant uniquement du bruit. Ensuite, nous avons accédé
au menu “Effets” et choisi "Réduction de bruit et réparation”, puis ”Prendre le profil de
bruit” afin qu’ Audacity puisse analyser et enregistrer la signature sonore du bruit.

— Apres cela, nous avons sélectionné I’ensemble de la piste audio et appliqué les pa-
rametres optimaux de réduction et de sensibilité. Pour finir, nous avons cliqué sur " Va-
lider” pour confirmer les modifications et écouté le résultat afin de vérifier la qualité de

la réduction de bruit.
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Ficure 3.10 — Elimination du bruit.
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FiGure 3.11 — Fichier de type wav aprés la réduction du bruit.
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3.5.3 La segmentation

La segmentation des enregistrements vocaux consiste a diviser le flux audio en unités lin-
guistiques significatives telles que les phonemes , les mots ou les phrases. Cette étape est fonda-
mentale car elle permet de découper I’enregistrement en parties plus faciles a gérer et a analyser.

Pour effectuer cette tache nous utilisons Audacity en se basant sur les pauses et les variations
d’intonation.
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Ficure 3.12 — Segmentation des enregistrements vocaux.

3.5.4 Les défis liés au prétraitement

Lors du prétraitement , nous avons rencontré plusieurs défis. Le principal probleme était le
taux élevé de bruit di au vent et les voix environnantes, car la collecte de données vocales a été
réalisée dans des lieux publics. Cela a nécessité une étape conséquente d’élimination du bruit.

Le deuxieme défi était de devoir segmenter chaque phoneéme, mot et phrase individuelle-
ment. Cela prenait beaucoup de temps en raison du grand nombre d’enregistrements a traiter et
de la période limitée pour le faire. De plus, la plupart des participants n’ont pas laissé d’espaces
entre les mots lorsqu’ils lisaient les phrases, ce qui compliquait la segmentation.

Cependant, ces défis n’ont pas empéché de mener a bien cette étape et d’obtenir les meilleurs
résultats possibles.

3.6 Synthese vocale

Définition 21. Synthese vocale :

la synthese vocale est un terme générique qui désigne la sortie vocale d’un systéeme infor-
matique. Son principal objectif est de produire des sons de parole a partir d’une représentation
phonétique du message et permet la transmission d’informations sous forme orale soit en I’ab-
sence d’écran, soit en complément avec celui-ci [35].
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Nous avons choisi d’utiliser Festival pour enrichir notre base de données et obtenir plus de
données vocales.

3.6.1 Présentation de Festival

Festival est un outil complet pour la création de systemes de synthese vocale, avec divers
modules disponibles. Il offre une conversion texte-parole via plusieurs API : ligne de com-
mande, interpréteur Scheme, bibliotheque C++, Java et interface Emacs. Multilingue, il sup-
porte principalement 1’anglais (britannique et américain) et 1’espagnol, avec d’autres langues
ajoutées par différentes communautés. Festival est un logiciel libre, permettant une utilisation
commerciale et non commerciale sans restriction [11].

m” | g The Centre for Speech Technology Research
Al T | The Unversity of Edinburgh
Ri

FiGure 3.13 — Festival.

3.6.2 Mise en place de Festival

Avant de pouvoir utiliser Festival sous Linux, nous devons d’abord I’installer sur notre
systtme. Une fois I’installation terminée, nous devons vérifier si Festival a été installé cor-
rectement en exécutant la commande festival dans le terminal pour afficher sa version ou son
statut d’installation. Cette vérification est importante pour s’assurer que le logiciel est prét a
étre utilisé conformément a nos besoins.

ubuntu@ubuntu-Inspiron-3521: ~
:~§ festival

Festival Speech Synthesis System 2.5.0:release December 2017
Copyright (C) University of Edinburgh, 1996-2016. All rights reserved.

clunits: Copyright (C) University of Edinburgh and CMU 1997-2010
clustergen_engine: Copyright (C) Carnegie Mellon University 2005-2017
hts_engine:

The HMM-Based Speech Synthesis Engine "hts_engine API"

hts_engine API version 1.07 (http://hts-engine.sourceforge.net/)
Copyright (C) The HMM-Based Speech Synthesis Engine "hts_engine API"

version 1.87 (http://hts-engine.sourceforge.net/)
Copyright (C) 2001-2012 Nagoya Institute of Technology

2001-2008 Tokyo Institute of Technology
All rights reserved.

All rights reserved.
For details type "(festival_warranty)'
festival>

FiGure 3.14 — Vérification de ’installation de Festival.
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— Pour afficher la liste des voix disponibles dans Festival et choisir celle qui nous convient,
nous devons utiliser la commande (voice.list).

gl ubuntu@ubuntu-Inspiron-3521: ~

Copyright (C) The HMM-Base ech Synthesis Engine "hts_engine API"
Version 1.07 (http://hts-engine.sourceforge.net/)
Copyright (C) 2001-2812 Nagoya Institute of Technology
2001-2008 Tokyo Institute of Technology
All rights reserved.

All rights reserved.

For details type "(festival_warranty)'
festival> (wvoice.list)

(kal_diphone

rab_diphone

don_diphone

cmu_us_awb_cg

cmu_us_clb_cg
cmu_us_ahw_cg
cmu_us_aup_cg
cmu_us_bdl_cg
cmu_us_fem_cg
cmu_us_jmk_cg
cmu_us_axb_cg
cmu_us_slt_cg
cmu_us_rms_cg
cmu_us_ksp_cg)
festivals ﬁ

FiGure 3.15 — Liste des voix.

— Une fois que nous avons obtenu la liste des voix disponibles, nous pouvons choisir celle
qui nous convient en utilisant simplement la commande festival (la voix que on veux
utiliser). Pour notre cas, nous avons choisi d’utiliser crmu _us _ksp cg.

M ubuntu@ubuntu-Inspiron-3521: ~

Copyright (C) 2001-2012 Nagoya Institute of Technology
2001-2008 Tokyo Institute of Technology
ALl rights reserved.

ALl rights reserved.

For details type "(festival_warranty)
festival> (voice.list)

(kal_diphone

rab_diphone

don_diphone

cmu_us_awb_cg

cmu_us_clb_cg
cmu_us_ahw_cg
Ccmu_us_aup_cg

cmu_us_bdl_cg

cmu_us_fem_cg

cmu_us_jmk_cg

cmu_us_axb_cg

cmu_us_slt_cg

Cmu_us_rms_cg

cmu_us_ksp_cg)
festival(voice_cmu_us_ksp_cg)
cmu_us_ksp _cg
festival=>

FiGure 3.16 — La sélection d’une voix.

— Apres avoir identifié la voix qui nous convient, nous procédons a I’insertion du texte
que nous voulons transformer en parole. Pour ce faire, il suffit d’écrire la commande
sayText(le text que on veux lire).
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I+ ubuntu@ubuntu-Inspiron-3521: ~
Copyright (C) University of Edinburgh, 1996-2010. All rights reserved.

clunits: Copyright (C) University of Edinburgh and CMU 1997-2016
clustergen_engine: Copyright (C) Carnegie Mellon University 2085-2017
hts_engine:
The HMM-Based Speech Synthesis Engine "hts_engine API"
hts_engine API version 1.07 (http://hts-engine.sourceforge.net/)
Copyright (C) The HMM-Based Speech Synthesis Engine "hts_engine API"
Version 1.87 (http://hts-engine.sourceforge.net/)
Copyright (C) 2001-2012 Nagoya Institute of Technology

2001-2008 Tokyo Institute of Technology
A1l rights reserved.

A1l rights reserved.

For details type '(festival_warranty)
festivals (SayText "iruh Yer jeddi-s")
#<Utterance 0x7f7a2f8a6cl0>

festival> (SayText "D tuc¢ha i tec¢cah Yer uxxam n baba-s")
#<Utterance 0x7f7a3060a6bo>

festival> (SayText "Tekfa izid lxedra")
#<Utterance 0x7f7a3074a290>

festival> (SayText "Yedda lecya-is d izegnan")
#<Utteran ox7f7a3080f4fo=

festival> I

Ficure 3.17 — Le texte a lire.

3.6.3 Limitations linguistiques de Festival

Bien que Festival soit un logiciel convivial, méme pour les débutants, il présente des limites
en termes de langues prises en charge. En effet, il ne propose que des accents américain et bri-
tannique, ainsi que I’espagnol. Lorsque nous avons essayé d’insérer du texte en kabyle, Festival
n’a pas réussi a lire les caracteres spéciaux et n’a pas pris en charge 1’accent kabyle, rendant
ainsi les phrases incompréhensibles.

Cette limitation nous a empéchés d’utiliser Festival pour augmenter notre corpus vocale.

3.7 Dataset vocale

Afin d’assurer une interprétation précise du contenu audio lors de la phase de reconnais-
sance vocale, nous avons élaboré un dataset vocal nommé TALN.

Le dataset ( fichier csv) est organisé en deux colonnes : une colonne contenant les identi-
fiants et une autre contenant les transcriptions textuelles correspondantes. Un dossier, nommé
identiquement au fichier CSV, héberge les fichiers audio au format wav. Chaque fichier audio est
nommé d’apres son identifiant correspondant dans le dataset, assurant ainsi une correspondance
directe entre les enregistrements vocaux et leurs transcriptions.

3.7.1 Etapes de creation d’un dataset vocale

La création du dataset s’est déroulée en plusieurs étapes méthodiques.
— Apres avoir intégré les enregistrements déja traités dans la base de données en ligne
TALN-RV-DATA, nous avons procédé a une écoute minutieuse de chaque enregistre-
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ment. Notre objectif était d’extraire ceux qui étaient clairs et ne présentaient pas un
niveau de bruit excessif.

766 Samoune Samoune S01 502 S03
Barbacha Amaarate
768 Beni maouche Beni maouche S01 SUZﬁS
771 Aokas Tizi n berber S01 502593
) Code du phonéme
780 Beni Maouche Beni Maouche S04 S05 S06
781 Bejaia Bejaia S04 505 S06
785 Timzrite laachouren S04 505 S06
788 Bouandasse Bousselam S04 S05 S06
807 rité Bejaia Bejaia S07 508 S09

Ficure 3.18 — Extraction des données.

— Apres avoir identifié les enregistrements a utiliser ainsi que leur identifiant et le code du
phonéme de chaque enregistrement, nous avons fait usage de LibreOffice, une suite bu-
reautique libre et gratuite, offrant une gamme variée d’outils pour la création, 1’édition
et la gestion de documents, de feuilles de calcul et de présentations.

A I’aide de I’application de feuilles de calcul présente dans LibreOffice, nous avons
saisi les identifiants et les transcriptions de chaque enregistrement wav sélectionné, un
par un. Cette approche nous a permis d’organiser efficacement les données et de les
associer de maniere précise, facilitant ainsi leur manipulation ultérieure.

[ TALN.csv — LibreOffice Calc - o X

x

Fichier Edition ~ Affichage Insertion Format Styles Feuile Données OQutils Fenétre Aide

B-E-B-0DalR XBHE- 4849 Syehs R - -

™

EHLALZEmE Q-2

|Liberation Sans Mot FI G I S-A-BRI=E==FF 25 - %00 >
A B | c D E F | G Y

fliChemin _[Transcription

"2 |A000_BOT_1 B Ay

_3 |A000_B01_2 Beyyen m—

4_|A000_BO1_3 Bhey T

5 |A000_BO1_4 Than-d tidet yer taggara

_6 |A000_B01_5 Tebbey Ixebz deg zzit @

7 |A001 DO1_1 d o

~8 |A001_DO1_2 Ddu Jx

9 |A001_DO1 3 Ddem

10 |A001_DO1_4 Anda iruh baba-s ad yeddu

11 |A001_DO1_5

Teddem ayen tuhwag kan
d

S
>
=3
S
N
=]
<3
S
N

13 |A002_D02_2 Ddel

14 |A002_D02_3 Dhen

15 |A002_D02_4 Yeddel snat n thuyak
_16 |A002_D02_5 Tedhen seksu s dhan
17 |A003_DO03_1 d

18 |A003_DO03_2 Ddez

19 |A003_D03_3 Degen
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S
>
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S
@
=}
S
@
N
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Tedeen tettes Igahwa taberkant
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@

N
>
]
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=
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23 |A004_D04_2 Dder
24 |AO04_D04_3 Dderyel
25 |A004_D04 4 Yedder ssin wussan kan immut o
Py [ p— s 51
+ _TAN
[E) Feuille 1 sur 1 Pardéfaut  Anglais (Etats-Unis d'Amérique) (=) Moyenne: ; Somme: 0 | —————f———+ 100%

Ficure 3.19 — TALN.csv.
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3.8 Dataset vocale phoneéme 47

— Ensuite, nous avons téléchargé ces fichiers audio et les avons stockés dans un dossier
spécifique nommé TALN, garantissant ainsi une organisation claire et structurée de notre
base de données vocale.

| ™ = Lire TALN — 0 K
Accueil Partage Affichage Qutils de musique 0
™ » TALN v U Rechercher dans : TA.. 0@
~
Nom N® Titre Interprétes ayant part.. ~

3 Acces rapide
©] AQD0_BO1_1

o] ADDO_BO1_2
= PC hp o] A0DO_BO1_3
o] ADDO_BO1 4
o] ADDO_BO1.5
o] ADDT_DO1_1

@ OneDrive

I Bureau

= Documents

=l Images @] A0D1_DO1_2
& Musique o] A001_DO1_3
J Objets 3D 6] ACD1_DOT 4
¥ Téléchargements 0] A001_DO1.5
B vidéos o] AD02_D02_1
% . Windows (C) o] A002 D02 2
0] AD02 D02 3
\4’ Réseau

] ADD2 D02 4

al Ann?y NND |

Ficure 3.20 — Dossier wav.

Une fois que les enregistrements au format wav ont été soigneusement saisis, sélectionnés
et accompagnés de leurs transcriptions, notre base de données contient désormais 9886 enregis-
trements au total, comprenant chacun sa transcription.

Etant donné que notre étude se concentre sur des lettres de la langue kabyle, nous avons
choisi d’extraire uniquement les phoneémes correspondants dans un nouveau dataset vocal. Cela
nous permet de focaliser notre analyse linguistique sur les aspects pertinents a notre recherche
spécifique.

N\
3.8 Dataset vocale phoneme
Une fois que le jeu de données vocales a été préparé, nous avons extrait tous les enregistre-
ments contenant les phoneémes ainsi que leurs transcriptions, en suivant les étapes similaires a

celles utilisées pour créer le dataset TALN.

A I’issue de ce processus, notre nouveau dataset est nommé PH, comprenant 2265 enregis-
trements avec leurs transcriptions respectives.
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« v 1 | > PH_Prediction > PH
Fichier Edition Affichage Insertion Format Styles Feulle Données Qutils Fenétre Aide Nom
B-&-8 o VB . kA s Acces rapide
B -E- -0 Al X B - >
i D&@ XEBIMh 1o B Bureau ©| A000_801_1
o) A001.D01_1
Liberation Sans ot M G T S - AR~ T , & Teléchargements = .
= o/ A002.D02_1
A1 v v v = Ch =] N
fx | emin | | | Documents 6] 4003, D031
A 8 c D E F G 1 =) Images e
fMiChemin [Transcription  A004 D041
"2 A000 BO1 1 B CHAPS 6| A005_D05_1
3 A001 D011 d image modele O] A006_¢01_1
4 A002 D021 d §
"5 A003 D03 1 d image prediction ©| A008_D06_1
6 A004 D04 1 d PH_Prediction o] A009_D07_1
7 |A005 D05 1 d -
[aja006 011 & @ OneDrive o An.ouet
"9 |A008 D06_1 d /o] A011.D09_1
10 009 DO7 1 d o
ottt | A012.D10_1
11 A010 D08 1 d S| PChp - -
12 A011 D09 1 d B Bureau 9] A013 D111
13 A012 D101 d &0 o] A014_C03_1
5 Documents N
Japors pal d o] A015.C06_1
15 )A014 G031 & & Images 5
16 1A015 C06 1 ¢ o] A016.¢09_1
17 |A016_C09 1 & D Musique 6 A0T7 C12.1
18 A017 G121 ¢ B Objets 3D § N
19 A018 C11.1 ¢ ) |o] A018_C11_1
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< ol A030 MO1 1

FiGure 3.21 — Dataset vocale phoneme.

Conclusion

Ne

Titre

Interpr¢

Ce chapitre a présenté les étapes fondamentales de la création de notre corpus vocal. Nous
avons détaillé le processus de collecte des données, la préparation du corpus, ainsi que le

prétraitement des enregistrements vocaux.

Bien que nous ayons exploré la synthese vocale pour illustrer son potentiel dans la génération
de voix artificielles, nous avons rencontré des limitations liées a I’absence de la langue kabyle.

Enfin, nous avons mis en évidence 1’importance d’une organisation rigoureuse des fichiers

audio et de leurs transcriptions dans la création de notre dataset vocale.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons les étapes du prétraitement des données. Ensuite,
nous discuterons des différentes techniques de reconnaissance vocale permettant de transcrire

les enregistrements audio en texte.
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Traitement du Signal Vocal & Apprentissage
Profond

Introduction

Dans ce chapitre, nous examinerons les étapes du prétraitement du signal audio, qui améliorent
sa qualité, ainsi que les méthodes d’extraction des caractéristiques acoustiques, notamment les
coeflicients MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients), qui visent a transformer les données
vocales en séries de chiffres exploitables par la machine. Enfin, nous étudierons les techniques
de reconnaissance vocale, telles que les réseaux de neurones, qui permettent a la machine de
comprendre et de transcrire la parole humaine.

Sommaire
Introduction . . ... ... ... ittt et e 49
4.1 Outilsdedéveloppement . . .. ... ... ..ttt eenneeeeos 49
4.2 Prétraitement des signauxaudio . . .. ... ... 0. 50
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4.4 Réseaux de neurones convolutifs . . ... ... ............... 68
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4.6 LSTM Bidirectionnel .. ... .. ... ... .00ttt titeeeeenns 75
Conclusion . . . ... i v ittt ittt ittt ittt sttt 76

4.1 Outils de développement

Cette section est dédiée a la présentation des divers outils mis en ceuvre dans le développement
de notre modele. Ces outils ont joué un role crucial a chaque étape du processus, permettant une
optimisation et une efficacité accrues.
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1. Jupyter Notebook :

o=l
Jupyter

(

2. Python :

A

3. TensorFlow :

4. Librosa :

QQ librosa

5. Scikit-learn :
6. Keras :

Keras

C’est un fichier, a I’extension .ipynb (ipython notebook), qui est un format de
texte brut basé sur JSON. Il peut étre converti en divers formats tels que des
présentations, des pages web, des documents PDF ou des scripts exécutables.
Gratuit et open-source, il est utilis€ dans I’environnement Jupyter pour la
création, le partage et I’exécution de codes Python et d’autres langages.

Python, langage de programmation open-source, est réputé pour sa simpli-
cité et sa lisibilité. Avec une vaste bibliotheque et une portabilité étendue,
il convient a différents systeémes d’exploitation. Son orientation objet et son
typage dynamique offrent une flexibilité et une rapidité de programmation.

TensorFlow, développé par Google, est une plateforme open-source dédiée
a ’apprentissage automatique et profond. Elle utilise des tenseurs pour
représenter les données et adopte une architecture basée sur des graphes de
flux de données, ce qui facilite la distribution du calcul sur des clusters de
machines. Bien qu’il soit compatible avec plusieurs langages, Python reste
largement préféré [12].

Librosa est un package Python pour 1’analyse musicale et audio. Elle fournit
les outils nécessaires pour créer des systemes de recherche d’informations
musicales et pour explorer les caractéristiques des signaux audio. Elle per-
met aussi de visualiser ces derniers [63].

Scikit-learn est une bibliotheque open-source en Python qui offre des outils
simples et efficaces pour 1’apprentissage automatique, le prétraitement des
données et 1’évaluation des modeles.

Keras est une API de réseaux neuronaux en Python, concue pour une
expérimentation rapide. Elle permet de créer facilement des modeles grace a
son interface simple et modulaire. Keras supporte les réseaux CNN et RNN,
ainsi que leurs combinaisons, et peut s’exécuter sur CPU et GPU, facilitant
ainsi le développement et le déploiement de modeles de machine learning.

4.2 Prétraitement des signaux audio

Le prétraitement des signaux audio est un domaine vaste qui integre des concepts de phy-
sique, de mathématique et d’informatique. Théoriquement, il s’agit de la manipulation et de
I’analyse des signaux acoustiques enregistrés pour diverses applications, telles que la recon-
naissance vocale et I’analyse de la parole, etc. Voici les principales étapes de ce processus :
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4.2.1 Rééchantillonnage

Définition 22. Rééchantillonnage :

Le rééchantillonnage est le processus de modification de la fréquence d’échantillonnage
d’un signal audio numérique [3]. Cela permet d’adapter le signal a une nouvelle fréquence
d’échantillonnage, soit en augmentant, soit en diminuant le nombre d’échantillons par seconde.
Le rééchantillonnage est souvent utilisé pour assurer la compatibilité avec différents dispositifs
ou pour optimiser la qualité et Iefficacité du traitement audio.

Il existe plusieurs fréquences d’échantillonnage disponibles, mais on a effectué le rééchantill-
onnage de nos différents signaux audio a une fréquence de 16 kHz pour plusieurs raisons :

— D’apres le théoreme de Nyquist-Shannon, pour bien reproduire un signal a partir de ses
échantillons, la fréquence d’échantillonnage doit étre au moins deux fois plus élevée que
la fréquence maximale du signal [50]. Ainsi, en choisissant une fréquence d’échantillonnage
de 16 kHz, nous nous assurons de capturer tous les détails importants de la voix humaine,
qui s’étend généralement jusqu’a environ 8 kHz.

— Rééchantillonner a 16 kHz au lieu de fréquences plus élevées permet de réduire la taille
des fichiers audio, ce qui économise de I’espace de stockage ou de la bande passante
lors du stockage ou de la transmission des données audio.

— Une fréquence d’échantillonnage de 16 kHz rend le traitement audio plus rapide et effi-
cace tout en préservant une qualité audio satisfaisante.

Processus du rééchantillonnage

Le rééchantillonnage a une fréquence de 16 kHz implique des opérations mathématiques
spécifiques pour ajuster la fréquence d’échantillonnage d’un signal audio a cette valeur :

— Interpolation : pour augmenter la fréquence d’échantillonnage d’un signal en dessous
de 16 kHz jusqu’a 16 kHz, on ajoute de nouveaux échantillons entre les échantillons
existants.

— Décimation : si le signal d’origine est échantillonné a une fréquence supérieure a 16
kHz et qu’on souhaite le réduire jusqu’a 16 kHz, la méthode de décimation permet de
sélectionner les échantillons appropriés a cette nouvelle fréquence d’échantillonnage
pour reconstruire le signal audio.

Algorithme de Rééchantillonnage

Cet algorithme automatise le processus de rééchantillonnage des fichiers audio de type wav
situés dans un dossier spécifié. Pour chaque fichier audio, il charge le signal, le rééchantillonne
a une fréquence de 16 kHz via la fonction librosa.resample(), puis écrit le résultat dans un
nouveau fichier wav dans un dossier de sortie désigné.
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Algorithm 1: Rééchantillonnage des fichiers audio
input :
| input_directory : Chemin vers le dossier contenant les fichiers de type wav;
| Fréquence d’échantillonnage cible;
output:
7T Fichiers wav rééchantillonnés;;
Initialization :
Obtenir la liste des fichiers dans le dossier input_directory;
foreach fichier dans la liste des fichiers do
Etape 1 : Construire le chemin complet du fichier audio;
Etape 2 : Charger le fichier audio;
Obtenir le signal audio et la fréquence d’échantillonnage originale;;
Etape 3 : Rééchantillonner le signal audio a la fréquence d’échantillonnage cible ;
Obtenir le signal rééchantillonné ;
Etape 4 : Construire le chemin complet du fichier de sortie;
Etape 5 : Enregistrer le signal rééchantillonné dans le fichier de sortie ;

end

La figure ci—dessous représente deux graphiques : le premier montre le signal original et le
second montre le signal rééchantillonné.
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Fréquence d*échantillonnage du fichier audio original: 44100 Hz
Fréquence d'échantillonnage du fichier audio rééchantillonné: 16000 Hz

FiGure 4.1 — Avant & Aprés Rééchantillonnage
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4.2.2 Normalisation

Définition 23. Normalisation

La normalisation des signaux audio, signifie ajuster le volume d’un signal audio pour qu’il
ne soit ni trop faible ni trop fort. Cela se fait en trouvant le niveau de volume maximal dans
le signal, puis en modifiant le volume de tout le signal pour qu’il atteigne un niveau souhaité,
souvent proche de 1. Cela garantit que le son reste clair et agréable a écouter, quel que soit le
systeme audio utilisé.

Technique de normalisation choisie

Pour normaliser nos fichiers audio, on a opté pour la méthode de “normalisation par am-
plification”. Cette méthode consiste a ajuster I’amplitude du signal audio en le multipliant par
un facteur d’amplification calculé en divisant chaque échantillon par I’amplitude maximale du
signal.

Ce processus garantit que 1’amplitude maximale du signal normalisé soit égale a 1. Cette
méthode est choisie pour diverses raisons :

— En amplifiant le signal audio, on peut régler les niveaux de volume pour qu’ils restent
dans une plage idéale, tout en conservant la variation entre les parties silencieuses et les
plus bruyantes.

— Elle permet d’ajuster les niveaux de volume pour qu’ils soient uniformes a travers

différentes pistes audio, ce qui évite les variations de volume désagréables lors de la
lecture.

Algorithme de normalisation

Algorithm 2: Normalisation des fichiers audio
input :
1l input_directory : Chemin vers le dossier contenant les fichiers audio a normaliser ;
| output_directory : Chemin vers le dossier ou les fichiers normalisés seront enregistrés ;
output:
7T Fichiers audio normalisés enregistrés dans le dossier de sortie;
Fonction normalize_audio(signal) :
begin
Calculer I’amplitude maximale du signal ;
Normaliser le signal en divisant par I’amplitude maximale ;
| return Retourner le signal normalisé ;
foreach fichier do
Construire le chemin complet du fichier audio;
Charger le fichier audio;
Normaliser le signal audio;
Construire le chemin complet du fichier audio normalisé :
Enregistrer le signal audio normalisé ;
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Cet algorithme normalise les fichiers audio dans un répertoire donné. Il commence par
définir une fonction pour normaliser les amplitudes des signaux audio “normalize_audio(signal)”
qui prend un signal audio en entrée et normalise ses amplitudes en divisant chaque échantillon
par la valeur maximale de son amplitude absolue. Ensuite il parcourt tous les fichiers audio du
répertoire d’entrée, charge chaque fichier, normalise son amplitude, puis écrit le fichier norma-
lisé dans un répertoire de sortie.

La figure ci-dessous nous permet de distinguer visuellement la différence entre le signal ori-
ginal et le signal normalisé. Pour ce faire, nous commengons par calculer les valeurs maximales
absolues des deux signaux, original et normalisé. Ensuite, nous vérifions si le signal normalisé
a une amplitude maximale proche de 1,0. Cela suggere que le signal a été correctement norma-
lisé.

Signal de départ - A083_C13_l.wav
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Fichier: A083_C13_l.wav
Max original: 0.7217
Max normalisé: 1.0000
Fréquence d'échantillonnage du fichier audio original: 16000 Hz
Fréquence d'échantillonnage du fichier audio normalisé: 16000 Hz
Le signal a été normalisé avec succés: True

FiGure 4.2 — Avant & Aprés Normalisation
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4.2.3 Réduction du bruit

Définition 24. Réduction du bruit :

Réduire le bruit dans un fichier audio, c’est enlever les bruits génants, comme les fonds
bruyants ou les perturbations, tout en gardant les parties importantes du son. Cela rend I’audio
de meilleure qualité en supprimant les distractions et en faisant ressortir les parties essentielles
du son.

Téchnique de réduction du bruit choisie

On a employé la bibliotheque “noisereduce” pour atténuer les bruits indésirables dans les fi-
chiers audio en utilisant la fonction ’nr.reduce_noise”. Ce choix est justifié par plusieurs raisons,
notamment :

— La bibliotheque “noisereduce” est réputée pour sa capacité a supprimer efficacement le

bruit des fichiers audio tout en préservant les parties essentielles du son.

— La fonction “nr.reduce_noise” de la bibliotheque “noisereduce” est congue pour Etre
simple a utiliser, avec une interface claire et des parametres ajustables selon les besoins.

— La fonction “nr.reduce_noise” est capable de traiter des fichiers audio de différentes
tailles et longueurs tout en maintenant une qualité sonore acceptable.

Processus de réduction de bruit
La fonction “nr.noise_reduce” de la bibliotheque noise_reduce” applique des principes
mathématiques avancés de prétraitement du signal pour réaliser la réduction de bruit :

1. Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT) : la fonction ”nr.noise_reduce” com-
mence par utiliser la transformée de fourier a court terme pour transformer le signal
audio du domaine temporel au domaine fréquentiel.

Mathématiquement [9] :

X, f) = Aix[n] w(n —1) - ex (—jz’rf”) 4.1
’ B n=0 b N .

Ou:

— X(t, f) : le spectrogramme, représentant la composante fréquentielle f a I’instant 7.
— x[n] : le signal d’entrée.

— w(n — 1) : une fonction de fenétre centrée autour de ¢.

— t: le temps.

— f :lafréquence.

— exp (—%) : est le noyau de la Transformée de Fourier, avec j I’unité imaginaire.
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2. Estimation du Spectre de Bruit : une fois le signal transformé en domaine fréquentiel,
la fonction estime le spectre de bruit, soit en analysant les segments silencieux du si-
gnal, soit en utilisant des méthodes statistiques pour évaluer le bruit de fond constant.
Le spectre de bruit B(z, f) est généralement obtenu en calculant la moyenne des sections
du spectrogramme ou il n’y a que du bruit et pas de signal utile. Cela permet d’estimer
les composantes de bruit présentes a chaque fréquence et a chaque instant, fournissant
ainsi une référence pour la réduction du bruit.

3. Application du Filtrage Spectral : la réduction de bruit repose sur la soustraction des
composantes bruitées du spectrogramme. Cela peut étre formulé par :

Y@, f)=H(@, f)- X, f) 4.2)
Ou:

— Y(t, f) : le spectrogramme filtré.
— H(t, f) : une fonction de gain qui est déterminée en fonction du rapport signal/bruit
estimé. Elle est obtenue par :

1X(t, O = 1B, P
X, I

H(t, /) = 4.3)

Ou:

— |X(t, /) : 1a puissance spectrale du signal bruité.
— |B(t, f)I? : la puissance spectrale du bruit estimé.

4. Transformée de Fourier Inverse a Court Terme (TFICT) : le spectrogramme filtré
est reconverti dans le domaine temporel en utilisant la Transformée de Fourier Inverse a
Court Terme (TFICT). Cela permet de reconstituer le signal audio avec le bruit réduit.

M-1 N-

y(n) = Y(m, k) - exp (—
m=0 k=

—_

Jj2rkn

) - w[n — mR)] 4.4)

Ou:

— y[n] : le signal reconstruit dans le domaine temporel.

— Y(m, k) : le spectrogramme filtré du signal. Il représente les composantes fréquentielles
du signal apres avoir été filtré a I’instant m et a la fréquence k.

— N : la taille de la fenétre.

— w[n — mR] : une fenétre temporelle appliquée aux échantillons du signal. Elle est
utilisée pour lisser et pondérer les parties du signal pendant sa reconstruction.
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Algorithme de réduction du bruit

Algorithm 3: Réduction du bruit des fichiers audio
input :
| input_directory : Chemin vers le dossier contenant les fichiers audio bruités ;
| output_directory : Chemin vers le dossier ou les fichiers réduits du bruit seront enregistrés ;
output:
T Fichiers audio débruités enregistrés dans le dossier de sortie;
foreach fichier dans input_directory do
chargement du fichier audio ainsi que sa fréquence d’échantillonage;
réduire le bruit dans le signal audio original avec la méthode noisereduce;
enregistrement du fichier audio débuité dans output_directory;

La fonction reduce_noise de la bibliotheque noisereduce est utilisée dans cet algorithme
pour réduire le bruit des fichiers audio. Cette fonction prend en entrée le signal audio original
ainsi que sa fréquence d’échantillonnage, et elle retourne une version du signal avec le bruit
réduit.

A I’intérieur de la fonction, le bruit est réduit en utilisant des algorithmes adaptés de prétraite-
ment du signal, qui peuvent inclure des techniques telles que la soustraction spectrale ou la
suppression adaptative de bruit. Une fois le prétraitement terminé, la fonction renvoie le signal
audio avec le bruit réduit.

Signal de départ - G082_C02_l.wav
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FiGure 4.3 — Avant & Aprés Réduction du bruit.
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Mesures de performance de la réduction du bruit

— Rapport signal sur bruit (Signal-to-Noise Ratio , SNR) : il représente la mesure de la
puissance du signal par rapport a celle du bruit qui ’entoure. Le SNR peut étre déterminé
en utilisant une formule fixe qui compare les deux niveaux et renvoie le rapport, ce qui
montre si le niveau de bruit impacte le signal souhaité. Ce ratio est généralement exprimé
comme une seule valeur numérique en décibels (dB).

Le ratio peut €tre de z€ro, un nombre positif ou un nombre négatif. Un rapport signal
sur bruit supérieur a 0 dB indique que le signal est plus fort que le bruit. Plus le ratio est
élevé, plus le signal est fort par rapport au bruit de fond [52].

I’équation du SNR est exprimée comme suit :

bruit

Psi na
SNR = 10~1og10(P‘g 1) (4.5)
Ou:

— Pgignal : représente la puissance du signal désir€.
— Pyrit : représente la puissance du bruit de fond.

Pour calculer la puissance du signal (Pgigna), on prend la moyenne des carrés de
chaque échantillon de I’audio propre :

1 N
Pgignal = N Z (audio propre[i])2 (4.6)
i=1

Pour calculer la puissance du bruit (Pp;), on prend la moyenne des carrés de la
différence entre chaque échantillon de I’audio propre et de 1’audio débruité :

Prric =

1 N
¥ E (audio propre[i] — audio débruité[i]) 4.7)
i=1

— N : représente le nombre total d’échantillons dans 1’audio.

— DL’erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error, MSE) : le MSE est une me-
sure de l'erreur entre deux ensembles de valeurs. Pour deux ensembles de données,
réels et estimés, de longueur N, le MSE est calculé en prenant la moyenne des carrés des
différences entre chaque valeur réelle et sa valeur estimée correspondante [29].

Mathématiquement, cela peut €tre exprimé comme suit :

1 < , . -
MSE = N ;(real[l] — estimate][i]) 4.8)
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Ou:

— real[i] : représente la valeur réelle a la position i, c’est a dire le signal débruité.
— estimate|[i] : représente la valeur estimée a la position i, c’est a dire le signal bruité.
— N : est le nombre total de valeurs dans les ensembles de données.

la figure ci—dessous contient les valeurs du SNR et du MSE calculées pour 9 fichiers
audio.

SNR pour A@ee_Beol_l.wav: 11.686553955678125 dB
MSE pour Aee8_Bel_1l.wav: 9.24325530385584799
SNR pour A@8©_Bel_2.wav: 6.82589054107666 dB
MSE pour Aee8_Bel_2.wav: ©.243255303@5584799
SNR pour A@G@_Bel_3.wav: 13.231758726699829 dB

MSE pour A@eE_Bel_3.wav: ©.243255303055047S9
SNR pour A@6©_Bel_4.wav: 4.5531392697473145 dB
MSE pour Aee8_Bel_4.wav: ©.24325530385584799
SNR pour A@8@_Bel_5.wav: 6.842962074279785 dB
MSE pour AGGe_Bel_5.wav: ©.243255303055647S9
SNR pour A@@1_D@1_1l.wav: 9.927513599395752 dB
MSE pour Aeel_Del_1l1.wav: ©.84325530385584799

SNR pour A@81_Del_2.wav: 10.977141857147217 dB
MSE pour Aeel_Del_2.wav: ©.243255303@5584799
SNR pour A@81_Del_3.wav: 3.754744529724121 dB
MSE pour Aeel_Del_3.wav: ©.243255303055047S9
SNR pour A@@1_D@l_4.wav: 3.838323652744293 dB
MSE pour Aeel_Del_4.wav: ©.24325530385584799

Ficure 4.4 — SNR & MSE.

4.2.4 Extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristiques distinctives est une phase fondamentale du systeme de re-
connaissance vocale. Elle permet de créer des vecteurs caractérisant les signaux audio seg-
mentés.

Plusieurs algorithmes, d’extraction de caractéristiques peuvent étre utilisées pour effectuer
cette tache, a titre d’exemples on peut citer les méthodes suivantes : Linear Predictive Coeffi-
cients (LPC), Linear Predictive Cepstral Coefficients (LPCC), Mel Frequency Cepstral Coeffi-
cients (MFCC), Perceptual Linear Predictive (PLP), PLP— Relative Spectra (PLP— RASTA) et
Human Factor Cepstral Coefficient (HFCC).

Depuis quelques années, les coefficients cepstraux de fréquence a échelle de Mel (MFCC)
sont les caractéristiques acoustiques les plus couramment employées dans les systemes de re-
connaissance automatique de la parole, a cause de leurs bonnes performances de précision [59]

[51].
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Les coefficients MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
La parole étant un signal constitué d’une infinité d’informations, il faut en extraire les infor-
mations les plus importantes. Le processus d’extraction peut se résumer comme suit :

1. Décomposition du signal en trames : Le signal audio est découpé en petites portions
de taille fixe, souvent avec une partie commune entre chaque portion pour éviter les
discontinuités brusques entre les trames.

Décomposition du Signal Audio en Trames
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FIGURE 4.5 — Décomposition du signal en trames dans le domaine temporel

2. Fenétrage : pour minimiser les discontinuités aux frontieres des trames, on applique
une fenétre de Hamming a chaque trame avant d’effectuer la transformation de Fourier
a court terme (STFT). Cela permet de lisser les bords du signal.

2nn )

N1 4.9)

w(n) = 0.54 — 0.46 - cos(

— w(n) : la valeur de la fenétre de Hamming a I’indice n.
— N :la longueur totale de la fenétre.
— n : représente I’indice de 1’échantillon dans la fenétre.
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FIGURE 4.6 — Fenétre de Hamming
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3. Transformation de Fourier a court terme (TFCT) : Pour chaque trame du signal, une
opération appelée Transformation de Fourier a Court Terme (TFCT) est effectuée, elle
permet de convertir le signal audio du domaine temporel au domaine fréquentiel.

Spectrogramme avec Trames Superposées
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Ficure 4.7 — Décomposition du signal en trames dans le domaine fréquentiel

4. Calcul des coefficients MFCC : les coefficients MFCC sont calculés pour chaque partie
du signal audio, appelée trame. Tout d’abord, le spectre de puissance est obtenu a partir
de chaque trame apres avoir effectué une transformation de Fourier cité precedemment.
Ensuite, pour rendre compte de la facon dont I’oreille humaine percoit les diftérentes
fréquences, le spectre est converti a une échelle spéciale appelée échelle de Mel. Pour ce
faire, on applique une série de filtres triangulaires qui segmentent le spectre en bandes
de fréquences. Ils sont plus larges dans les basses fréquences et se resserrent progressi-
vement a mesure que les fréquences augmentent [51].

Filtres Mel

—— Filtre Mel 1
Filtre Mel 2
—— Filtre Mel 3
—— Filtre Mel 4
—— Filtre Mel 5
—— Filtre Mel &
Filtre Mel 7
0.003 4 —— Filtre Mel 8
Filtre Mel 9
—— Filtre Mel 10
—— Filtre Mel 11
0.002 | F!Itre Mel 12
—— Filtre Mel 13

™ \/><V\

0.000 +

0 200 400 600 800 1000
Fréquence (bins)

0.004 4

Amplitude

Ficure 4.8 — Banc de filtres de Mel.

pour convertir une fréquence donnée en Hertz (f) en une valeur sur 1’échelle de Mel
(m) On utilise I’équation suivante :

f
=2 -1 1+ =— 4.1
m = 2595 oglo( * 550 (4.10)
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5. Pour finir, nous travaillons avec le spectre de Mel et le convertissons en domaine tem-
porel en utilisant la transformée en cosinus discrete (DCT). Cela permet de réduire le
nombre de données caractérisant le signal. En général, nous extrayons les 13 premiers
coefficients MFCC, ce qui capture les informations essentielles du signal audio [51].

Algorithme de MFCC

L’algorithme de MFCC extrait les coefficients MFCC a partir de fichiers audio dans un
répertoire spécifié. Il construit le chemin complet de chaque fichier, charge le signal audio et son
taux d’échantillonnage (sr), puis calcule les MFCCs en utilisant une taille de fenétre spécifiée
(n_fft) et un chevauchement (hop_length).

Le signal est transformé en spectre de puissance, converti en échelle de Mel avec des filtres
triangulaires. Les amplitudes des bandes de fréquence de Mel sont logarithmées, et une trans-
formée en cosinus discrete (DCT) est appliquée pour obtenir les coefficients MFCC.

Algorithm 4: Extraction des MFCC des fichiers audio
input :
| input_directory : Chemin vers le dossier contenant les fichiers audio;
output:
T MFCC:s extraits pour chaque fichier audio;
Fonction extract_mfcc (signal, sr, n_mfcc, n_fft, hop_length) :
begin
Calculer les MFCC en utilisant la fonction 1ibrosa. feature.mfcc;
| Retourner la matrice des MFCCs transposée ;

foreach fichier dans input_directory do
Construire le chemin complet du fichier audio;

Charger le fichier audio et obtenir le signal ainsi que son taux d’échantillonnage ;
Extraire les MFCC;
Afficher les MFCC pour le fichier;

| Afficher un message de confirmation du traitement réussi pour le fichier;

4.3 Méthodes de reconnaissance vocale

Les algorithmes de reconnaissance vocale sont essentiels pour transformer la parole hu-
maine en texte. Ils s’appuient sur divers concepts issus du traitement du signal, de 1’apprentis-
sage automatique et de la linguistique informatique. Ces algorithmes peuvent étre classés en
deux grandes catégories : les méthodes basées sur I’apprentissage automatique et les méthodes
basées sur I’apprentissage profond.

4.3.1 Meéthodes basées sur I’apprentissage automatique
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1. Comparaison dynamique (dynamic time warping DTW) [4] :

Le Dynamic Time Warping (DTW) est une méthode efficace pour la reconnais-
sance de la parole, qui compare dynamiquement un vecteur de référence, extrait d’un
échantillon audio connu, avec un vecteur de test, extrait d’un échantillon audio a re-
connaitre. En alignant tous les points des deux vecteurs et en utilisant la programmation
dynamique pour minimiser le cofit total de cet alignement, DTW permet de trouver la
meilleure correspondance. Cette méthode est simple et nécessite peu de données d’ap-
prentissage, mais elle est limitée par la taille du vocabulaire a reconnaitre.

Extraction des Correspondance A
DDH HDDDD — caractéristiques — par DWT —
MFCC I
Vecteur de langueur n \

Vecteurs

acoustiques

des mots

FiGure 4.9 — Comparaison dynamique.

2. Modele de Markov caché (MMC) [5] [55] [4] :

Un modele de Markov caché (MMC) est un outil statistique utilisé pour modéliser
des séquences de données, avec des états observables et cachés, des matrices de transi-
tion et d’émission, et des distributions initiales. Dans le contexte de la reconnaissance
vocale, chaque état représente une partie du signal audio, avec une transition entre les
états basée sur des probabilités. Les MMC sont utilisés pour des petits vocabulaires,
mais leur utilisation devient difficile pour des vocabulaires plus vastes.

La figure ci-dessous représente un phoneme ainsi que les coarticulations avec les

phonemes adjacents :

Ficure 4.10 — Représentation d’un phoneme.

. Modéeles Gaussiens Mixtes (MGM) [13] :

Les modeles gaussiens mixtes (MGM) sont des modeles statistiques utilisés pour
représenter la distribution d’une variable aléatoire en combinant plusieurs distributions
normales. Chaque composante gaussienne est caractérisée par sa moyenne, sa variance
et son poids. En reconnaissance vocale, les variations sonores sont décomposées en plu-
sieurs composantes gaussiennes, et ces modeles sont entrainés sur des ensembles de
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4.3 Méthodes de reconnaissance vocale 64

données associant des traits acoustiques a des transcriptions textuelles pour reconnaitre
et décoder la parole. Cependant, les MGM sont sensibles a la qualité et a la quantité des
données d’entralnement, nécessitant une quantité importante de données pour estimer
précisément les parametres de chaque composante gaussienne.

4. Machines a vecteurs de support (SVM)

Les SVM sont des algorithmes principalement utilisés pour la classification binaire,
mais adaptables a la classification multiclasse via les approches “Un-contre-Tous” et
”Un-contre-Un”. Dans la premiere, un modele est construit pour chaque classe par rap-
port a toutes les autres classes. Dans la seconde, des classifieurs binaires sont créés pour
chaque paire de classes possibles.

Les SVM sont appréciés pour leur capacité a bien généraliser et a classifier avec
précision, mais ils peuvent rencontrer des problemes avec des données contenant de
nombreux termes non significatifs. De plus, ils ne fournissent pas directement des es-
timations de probabilité pour chaque classe, ce qui peut étre limitant dans certains
contextes de reconnaissance vocale.

One versus all One versus one

variable 2

o
[=]

0 variable 1 0 variable 1

FiGure 4.11 — Approches du SVM [19].

4.3.2 Méthodes basées sur I’apprentissage profond

Les méthodes modernes de reconnaissance vocale, en particulier celles basées sur le deep
learning, reposent largement sur I’utilisation de réseaux de neurones. Ces réseaux de neurones,
inspirés du fonctionnement du cerveau humain, sont des structures computationnelles capables
d’apprendre des modeles complexes a partir de données audio brutes.

Définition 25. Neurone biologique :

Un neurone est une cellule vivante du systeme nerveux, fondamentale pour le traitement de
I’information dans le cerveau. Sa structure varie et peut adopter différentes formes telles que
pyramidale, sphérique ou étoilée [10].

DENDRITES

SOMA

FiGure 4.12 — Neurone biologique.
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Définition 26. Neurone formel :

Selon Mc Culloch et Pitts un neurone formel est un modele mathématique tres simple, dérivé
de la réalité biologique. Il recoit plusieurs entrées xi,x,,. . .,
cients appelés poids synaptiques. Ensuite, il applique une fonction d’activation a la somme

pondérée des entrées pour produire une sortie y [2]].

ou :
— x; : un ensemble d’entrées.

— w; : un ensemble de poids.

— S : un seuil ou potentiel d’activation.
— f : une fonction d’activation.

— y:une sortie.

Entrées
UJ:]
X1
\'\. Sortie
Xy \.
« (Vo y
n
Xn+1 Neurone
Xn+m (Dn+m
Poids

FiGure 4.13 — Neurone artificiel.

Définition 27. Réseau de neurones artificiel (RNA) :

Les réseaux de neurones artificiels sont constitués de plusieurs couches de calcul, avec des
couches cachées entre [’entrée et la sortie. Ces couches sont ainsi nommées car les opérations
qu’elles effectuent ne sont pas directement visibles pour [’utilisateur. Dans ces réseaux, chaque
neeud d’une couche est connecté a tous les neuds de la couche suivante, déterminant ainsi
[’architecture du réseau en fonction du nombre de couches et de nceuds.

7
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FiGure 4.14 — Réseau de neurones artificiel.

X, et les pondere avec des coeffi-

wZ > C

€¢0¢

7¢0¢



4.3 Méthodes de reconnaissance vocale 66

Composants du réseau de neurones artificiel

Un réseau de neurones artificiel est composé de plusieurs éléments essentiels :

— Fonction d’activation [49] : la fonction d’activation est une opération mathématique
qui normalise les signaux des neurones et introduit la non-linéarité dans le réseau. Ce
qui permet de modéliser des relations complexes et de résoudre des problemes plus
difficiles. Les réseaux de neurones peuvent utiliser de nombreuses fonctions d’activation
différentes, nous aborderons les fonctions d’activation les plus courantes :

1. Fonction d’activation Softmax [67] : la fonction d’activation softmax attribue une
probabilité a chaque classe possible pour une entrée donnée. Elle assure que la
somme de toutes ces probabilités est égale a 1. Ainsi, le neurone avec la plus haute
probabilité représente la classe prédite. Cette approche permet une interprétation
probabiliste claire des prédictions du réseau, facilitant ainsi la classification précise
des données.

eZi

(D,' =
Zj el

(4.11)

— @; : la sortie du neurone i.
— z; - la valeur de sortie brute du neurone i.
— j :indices de tous les neurones du groupe (niveau).
— z; : les valeurs de sortie brutes de tous les neurones du groupe (niveau).

2. Fonction d’activation sigmoide [67] : la fonction sigmoide, ou fonction logistique,
est fréquemment choisie dans les réseaux de neurones. Les valeurs positives sont
transformées vers 1 et les valeurs négatives vers 0. La fonction sigmoide est souvent

privilégiée dans les modeles ou la sortie doit représenter une probabilité, car les
probabilités se situent uniquement entre O et 1.

fx) = (4.12)

1+e*
Ou :
— x : est la somme pondérée des entrées du neurone.
3. Fonction de la tangente hyperbolique (tanh) [67] : la fonction tanh est similaire
a la fonction sigmoide logistique mais avec des propriétés améliorées. La principale
différence est que tanh transforme les valeurs d’entrée en une plage allant de -1 a 1,
tandis que la sigmoide logistique les transforme en une plage allant de O a 1.
e—x

f=2" .13)

eX+e*
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Ficure 4.15 — Sigmoide VS Tanh.

4. Fonction d’activation ReLLU [67] : la fonction ReLLU (Rectified Linear Unit) est
largement utilisée aujourd’hui en raison de ses performances supérieures lors de
I’entrainement des réseaux de neurones. La plupart des réseaux de neurones utilisent
ReL.U pour les couches cachées en raison de sa capacité a accélérer 1’apprentissage,
tandis que la fonction softmax est souvent utilisée pour la couche de sortie.

La fonction ReLLU est une fonction linéaire non saturante, c’est-a-dire qu’elle ne

sature pas a-1,0ou 1.

L’équation de la fonction est :

®(x) = max(0, x)

(4.14)

— @(x) = 0, lorsque x est inférieur a 0.

— ®(x) = x, lorsque x est supérieur ou égal a 0.

- RelLU

Ficure 4.16 — ReLU.
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4.4 Réseaux de neurones convolutifs

Définition 28. Réseaux de neurones convultifs :

Un réseau de neurones convolutif (ou Convolutional Neural Network en anglais, CNN) est
un type de modele d’apprentissage profond spécialisé dans le traitement de données struc-
turées, principalement utilisé pour des tdches comme la classification d’images. Ce modéle a
été développé par Yann LeCun en 1989. Sa conception s’inspire biologiquement du systéme
visuel humain [24].

4.4.1 Couches de CNN

Un CNN est simplement un empilement de plusieurs couches. Chaque son recu en entrée
va donc étre filtré, réduit et corrigé plusieurs fois, pour finalement former un vecteur.

— Couche de convolution : la couche de convolution est centrale dans les réseaux neu-
ronaux convolutifs. Elle utilise des filtres pour transformer un son en feature map qui
indique I’emplacement et I’intensité des caractéristiques acoustiques détectées.

— Couche de pooling : la couche de pooling est généralement placée entre deux couches
de convolution. Elle réduit la dimensionnalité des caractéristiques extraites apres la
convolution initiale, préservant les informations importantes [34].

— Flattening : intervient apres les phases de convolution et de pooling. Il transforme les
“feature maps” multidimensionnelles en un vecteur unidimensionnel en réorganisant
toutes les valeurs sans tenir compte de leur position spatiale. Ce vecteur devient la
couche d’entrée pour les couches entierement connectées du réseau.

— ReLU : est une fonction d’activation qui prend une valeur en entrée et si cette valeur est
négative, elle la remplace par z€ro; si elle est positive ou nulle, elle la laisse telle quelle

[34].

— Couche fully-connected : est la derniere couche d’un réseau de neurones qui combine
les features extraites par les couches précédentes pour classifier le son. Elle produit un
vecteur de taille N, ou N représente le nombre de classes dans le probleme de classifi-
cation sonore. Chaque composant de ce vecteur indique la probabilité que le son appar-
tienne a une classe spécifique. La classe avec la probabilité la plus élevée est désignée
comme la prédiction pour le son d’entrée [34].
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-

Original MECC Convolution Pooling Convolution Pooling Fully

Speech Features Layer1 Layer 1 Layer 2 Layer 2 Corantad
Layer

Figure 4.17 — Architecture d’'un CNN [34].

4.5 Réseaux de neurones récurrents

Définition 29. Réseau de neurones récurrent :

Un réseau de neurones récurrent (RNN), développé par Rumelhart et d’autres en 1986
[25], est une famille de réseaux neuronaux caractérisée par des boucles internes permettant
aux informations de persister et d’étre utilisées dans les itérations suivantes. Contrairement
aux réseaux de neurones traditionnels ou l’information se propage uniquement de couche en
couche, dans un RNN chaque étape de traitement des données dépend non seulement de |’ entrée
actuelle mais aussi de la sortie obtenue a partir de I’ étape précédente. Les RNN sont tres utilisés
dans la reconnaissance vocale, ou la nature séquentielle des données est dominante [45].

LY

¥

Ficure 4.18 — RNN.

4.5.1 Fonctionnement d’un RNN

1. Propagation avant : considérons une séquence d’entrée {x,},;r; de dimension d. La
cellule neuronale récurrente est définie par la séquence de ses états internes {/,},c(; 1y de
dimension /. La séquence des états internes est définie par 1’équation récurrente :

he = ¢(xs, 1) = oc(Wph—y + Wix, + b) (4.15)

¢0¢-€¢0¢
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ou :
— o : la fonction d’activation.
— h, : I’état interne au temps ¢.
— x; : U'entrée au temps t.
— h,_ : ’état interne au temps ¢ — 1.
— W, : la matrice de poids pour I’état précédent.
— W, : la matrice de poids pour I’entrée actuelle.
— b : le biais.

Autrement dit, I’état interne £, au temps ¢ dépend a la fois de la valeur de la s€quence
a ce méme pas de temps et de son état interne au pas de temps précédent. L’ état interne
permet donc de modéliser I’historique de la séquence jusqu’au pas de temps ¢ considéré.
En général, la fonction de transfert ¢, permet de combiner 1’entrée actuelle et 1’état
précédent de la cellule pour calculer 1’état actuel, elle est identique pour tous les pas de
temps.

Xt

FiGure 4.19 — Cellule récurrente.

La figure ci—dessus montre une version déroulée du schéma de la cellule récurrente,
illustrant les étapes du réseau a chaque instant de temps.

hy=> @ —> hj =—> @ —>hy 20| —> @ —> b,

1 1 1

X1 X2, Xt

FiGure 4.20 — Version déroulée d’un cellule récurrente

2. Propagation Arriere : apres la propagation avant et la production des sorties, une fonc-
tion de perte L(y, y) est calculée pour mesurer I’écart entre les valeurs prédites y et les
valeurs réelles y, c’est-a-dire I’erreur. Cette fonction est utilisée sur les données d’en-
tralnement pour minimiser I’erreur en ajustant les poids w du réseau.

La fonction de perte la plus courante est :

Ly, $) = - ), vilog(§) (4.16)

Q
b ]
(Vp]
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4.5.2

ou :

— y; : la valeur réelle de la classe i.

— ¥, : la probabilité prédite par le modele que 1’échantillon appartienne a la classe i.
Apres avoir calculé la fonction de perte, on calcule la dérivée de cette derniere par

rapport a chaque sortie prédite y; pour quantifier I’impact de chaque prédiction sur la

perte globale :

oL ;
o (4.17)
39 Vi

L’étape suivante consiste a mettre a jour les poids, pour un poids w dans une couche
donnée, le gradient est calculé en utilisant la régle de dérivation en chaine. Pour chaque
couche du réseau :

oL

3 c’est la dérivée de

— Calcul du gradient par rapport a la sortie de la couche  :
la fonction de perte par rapport a la sortie prédite 3. A
— Gradient par rapport a la somme pondérée des entrées 7 : % c’est la dérivée de

la sortie de la couche par rapport a la somme pondérée des entrées z.

7= Z(w,- X))+ b (4.18)
=1

9 et la

— Gradient de la somme pondérée des entrées par rapport au poids w : £<

dérivée de la somme pondérée des entrées z par rapport au poids w.

Ainsi, pour mettre a jour les poids w, on utilise la regle de dérivation en chaine :

OL 0L 09 0z

= _=. 2= 4.19
ow 3 oz ow 4.19)
Le poids mis a jour est calculé ainsi pour chaque poids du réseau :
oL
Whouveau = Wactuel — & * 75— (4.20)
ow

a : le taux d’apprentissage.

Architectures du RNN

. Réseaux de neurones récurrents bidirectionnels (BRNN)

Dans le contexte de la reconnaissance vocale, comprendre ce qui vient apres dans la
séquence est aussi crucial que de comprendre ce qui s’est déja passé pour prendre une
décision précise [42].

Un RNN bidirectionnel (Schuster et Paliwal, 1997) combine deux RNN indépendants.

L’un traite 1’entrée du début a la fin, et I’autre de la fin au début. Nous concaténons en-
suite les deux représentations calculées par les réseaux en un seul vecteur qui capture
les contextes gauche et droit d’une entrée a chaque instant [14].
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Xy X, ... &8

Ficure 4.21 — BRNN.

(a) Equation de I’état caché pour la propagation avant :
- —
hy =0W, - x,+ Wy, -h_, +b) (4.21)
H
— h, : est I’état caché a I’instant 7 pour la couche avant.
(b) Equation de I’état caché pour la propagation arriére :
«— —
hy=0W, - x,+ Wy, hyy + ) (4.22)
P
— h, : est I’état caché a I’instant t pour la couche arriere.

Puis, les deux états résultants sont concaténés en un état 4, qui est ensuite utilisé comme
entrée pour une couche de sortie, pour produire la prédiction finale.

Probleme de la disparition du gradient [7] :

Bien qu’en théorie les RNN devraient conserver la mémoire a travers les étapes
temporelles, en pratique, ils ont eu de mauvaises performances. Hochreiter (1991) et
Bengio et Al (1994) ont exploré pourquoi les algorithmes d’apprentissage basés sur le
gradient rencontrent des problemes accrus avec la durée des dépendances.

Un probleme majeur est la disparition du gradient qui est la dérivée de la perte par
rapport aux poids. Si le gradient est trop petit, les poids ne peuvent pas €tre ajustés
efficacement, empéchant le réseau d’apprendre.

Dans un RNN, les couches et les étapes temporelles sont reliées par multiplication.
Multiplier un nombre légerement supérieur a un peut entrainer une explosion des va-
leurs, et multiplier un nombre Iégerement inférieur a un peut les faire disparaitre.

Par conséquent, les gradients sont susceptibles de disparaitre ou d’exploser. Bien que
nous puissions résoudre les gradients explosifs en tronquant ou en mettant les valeurs au
carré, les gradients qui disparaissent sont plus difficiles a résoudre.

Ci-dessous se trouve un diagramme des graphes de la fonction tanh et de sa dérivée :
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Ficure 4.22 — Fonction tanh et sa dérivée [7].

2. Mémoire a long et court terme

Définition 30. Mémoire a long et court terme

La solution de mémoire a long et court terme (Long Short Terme Memory ou LSTM)
a été introduit par Schmidhuber et Hochreiter en 1997. C’est un type spécial de RNN
capable d’apprendre les dépendences a long terme [41].

L’idée principale derriere les LSTM repose sur la “cellule mémoire”, qui permet
de retenir ’information pertinente pour la tdche au fil du temps lors du traitement des
éléments de la séquence. Cette cellule mémoire est maintenue grdace a un systeme de
portes [64].

C h
@ —— 1@

FiGUuRE 4.23 — Unité LSTM [58].

Fonctionnement d’un LSTM

Une unité LSTM commune comprend une cellule, une porte d’entrée (i,), une porte
de sortie (0,) et une porte d’oubli (f;). La cellule maintient et met a jour sa mémoire sur
des intervalles de temps arbitraires, tandis que les trois portes contrdlent le flux d’in-
formations entrant et sortant de la cellule [47], elles utilisent une fonction d’activation

Data Sciences master thesis
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segmoid, un résultat d’activation de ”0” indique que la porte bloque 1’information, tan-
dis qu’un résultat d’activation de 1" permet a I’information de passer et d’étre stockée
dans la cellule [42].

— La porte d’oubli permet d’oublier une information qui €tait utile au temps 7 — 1 mais
qui ne I’est plus au temps ¢ [47]. Sa formule est comme suit :

fi=o0Wsh,_y + Usx; + by) (4.23)

— La porte d’entrée permet a la cellule de stocker une information a I’instant ¢ [47]. Sa
formule est comme suit :

it = O'(Wih,_l + Uix, + b,) (424)

— La porte de sortie détermine quelle information sera transmise au temps ¢ + 1 en
fonction de la mémoire C et d’une fonction d’activation [47]. Sa formule est comme
suit :

o, =oc(W,h_iy + Uyx; + b,) 4.25)

— La cellule condiadate combine I’'information provenant de la sortie précédente h;_;
et de I’entrée actuelle x; pour former une nouvelle proposition d’information a;, En-
suite, les valeurs sont compressées dans I’intervalle [-1, 1] en appliquant la fonction
tanh [42] :

a; = tanh(W.h,_; + U.x; + b.) (4.26)

— A travers les deux portes précédentes f; et i,, une mémoire de répétition est créée
pour LSTM [42] :

C[ = ﬁ * C[_] + it M a[ (427)

— La sortie A, est déterminée en combinant la mémoire a court terme actualisée C, avec
la porte de sortie o, [42] :

ht = 01 * tal’lh(C,) (4.28)
Ou :
— f1 i; et o, : vecteurs représentent les portes d’oubli, d’entrée et de sortie respective-
ment.

— W, Up, W, Ui, W,, Uy, We, U, - sont les matrices de poids a régler durant I’entrainement.
— by, b;, by, b, : sont les vecteurs de biais a régler durant I’entrainement.
— x; : est le vecteur en entrée de 1’unité LSTM au pas ¢.

— h, : est le vecteur de sortie (état caché) issu du module LSTM au pas ¢.
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4.6 LSTM Bidirectionnel

Combiner les BRNN avec les LSTM donne les LSTM bidirectionnels (BLSTM), qui peuvent
accéder au contexte a long terme dans les deux directions de 1’entrée.

Dans I’évaluation automatique, ou I’ensemble de la réponse est collecté en une seule fois, il
n’y a aucune raison de ne pas exploiter a la fois le contexte futur et le contexte historique. De
plus, il n’y a aucune preuve que I’une ou I’autre direction (vers 1’avant ou vers I’arriere) soit
plus approprié€e pour notre tiche, nous modélisons donc la séquence dans les deux directions.

Récemment, les BLSTM introduits par Schuster et Baldi ont été utilisés dans de nom-
breux problemes réels de traitement de séquences tels que la classification des phonémes, la
reconnaissance continue de la parole et la synthese vocale.

) { A f \
1 o [ ]
\ N [ (- . ]
! Ry V! hy . ! Ry '
! 1 ! 1 1
—» fistM Ll fisTM  ——p fisTM [
[ L . L 1
| Y| o R o
1 ] ]
4—— LSTM | [ LSTM | [ LSTM / -
1 ]
1 1 ! 1
[ [

Ficure 4.24 — BLSTM.

La figure ci-dessus montre que les réseaux de type BLSTM consistent a exécuter deux
LSTM en parallele : le premier réseau lit la séquence d’entrée de droite a gauche et le second
réseau en sens inverse de gauche a droite.

Chaque LSTM engendre une représentation cachée :z (un vecteur allant de gauche a droite)
et E (un vecteur allant de droite a gauche) qui sont ensuite combinés afin de calculer la séquence
de sortie.

Dans le contexte d’un LSTM bidirectionnel, chaque porte est calculée a partir des états

cachés des deux directions de la séquence (avant et arriere) et des entrées actuelles de chaque
direction.

— Porte d’oubli :

fi = oW + UKD + b+ WP + U X" + ) (4.29)

t+1

— Porte d’entrée :

i = (WP + UxD + b7 + WOHD

i t+1

+ U + b (4.30)
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— Porte de sortie :

0 = c(WORD + UKD + b + WORD + UL + ) (4.31)

t+1

— Cellule candidate :

a, = tanh(WORY, + UDXD + b + WORD + UDK + ) (4.32)
— Mise a jour de I’état de la mémoire :

C=f-C_+ia (4.33)
— KEtat caché (sortie) :

h; = o; - tanh(C,) (4.34)

Dans le cadre de notre projet de fin d’études, apres avoir examiné différents modeles, nous
avons conclu que I’implémentation d’un modele RNN LSTM bidirectionnel est le meilleur
choix pour la reconnaissance vocale des lettres de la langue kabyle. Ce choix de modele nous
permettra de capturer efficacement les relations contextuelles dans les s€quences vocales, ce qui
est crucial pour améliorer la précision de la reconnaissance des caracteres dans cette langue.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré les outils de développement et les différentes étapes
du prétraitement des signaux audio, notamment I’extraction des caractéristiques des signaux
audio telles que les coefficients cepstraux de fréquence Mel (MFCC). Nous avons également
étudié diverses méthodes de reconnaissance vocale qui permettent a la machine de transcrire et
de comprendre le langage parlé. Cette exploration nous a permis de choisir le modele approprié
pour réaliser un systeéme de reconnaissance vocale des lettres de la langue kabyle, qui sera
implémenté dans le chapitre suivant.
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Implémentation & Résultats

Introduction

Les systemes de reconnaissance vocale des lettres de la langue kabyle rencontrent plusieurs
défis, notamment la variation illimitée des prononciations humaines.

L’objectif de ce dernier chapitre est de présenter les étapes de I’implémentation du modele
proposé dans le cadre d’un systeme de reconnaissance vocale des lettres en kabyle. Nous allons
implémenter un modele BLSTM et détailler les différentes étapes de sa réalisation, ainsi qu’une
discussion sur les résultats obtenus.

Sommaire
Introduction . . ... ... ...ttt ittt e e 77
5.1 Environnement de développement . . ... ... .............. 77
5.2 Principes clés de I’apprentissage profond . ................. 78
5.3 Meétriquesd’évaluation . .. ... ... .. ...ttt 78
5.4 Préparation des données d’entréedumodele . .. ............. 79
5.5 Architecturedumodele . . . ... ... 0 it e e 80
5.6 Analysedesrésultats. . . . . . ... .. 0t it ittt 84
Conclusion . . . ..o i v i ittt ittt ittt oot oot oot e e 92

5.1 Environnement de développement

Afin de réaliser et développer notre projet de reconnaissance vocale des lettres de la langue
kabyle, nous avons utilisé un ordinateur avec les caractéristiques techniques suivantes :
— Processeur : 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz 2.80GHz.
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5.2

5.3

Mémoire RAM installée : 8 Go.

Disque SSD : 512 Go SSD.

Carte Graphique : Intel Iris Xe Graphics.
IDE : Jupyter Notebook.

Langage de programmation : Python 3.12.

Principes clés de I’apprentissage profond

Nombre d’Itérations (Epochs) : correspond au nombre de passages complets sur 1’en-
semble des données d’apprentissage. Il est définit comme un critere d’arrét que ce soit
les résultats, chaque itération implique une propagation avant a travers le réseau neuro-
nal, suivie d’une propagation arriere pour ajuster les poids [49].

Learning Rate : le taux d’apprentissage définit la rapidité avec laquelle un réseau met a
jour ses parametres. Un faible taux signifie que les poids sont ajustés lentement a chaque
itération, prolongeant ainsi le processus d’apprentissage [34].

Le sur-ajustement (Overfitting) : se produit lorsque le modele se concentre trop sur
les données d’entrainement, il finit par mémoriser méme le bruit et les fluctuations
aléatoires, ce qui I’empéche de bien fonctionner avec de nouvelles données [34].

Fonction d’optimisation : les optimiseurs sont des techniques ou des algorithmes uti-
lisés pour ajuster les parametres d’un réseau de neurones, tels que les poids et le taux
d’apprentissage [41].

Dropout : est un parametre additionnel qui consiste a ignorer des neurones aléatoirement
en les mettant a 0 pour chaque mise a jour des poids pendant 1’apprentissage ce qui per-
met d’éviter le sur-apprentissage.

Early stopping : technique pour éviter le surapprentissage en surveillant les perfor-
mances du modele sur un ensemble de validation. Si les performances sur cet ensemble
commencent a se détériorer alors que celles sur I’ensemble d’entrainement continuent
de s’améliorer, I’entrainement est interrompu pour empécher le modele de devenir trop
spécialisé aux données d’entrainement [49].

Métriques d’évaluation

En classification, chaque exemple possede une classe réelle associée, et le systeme fournit
une classe prédite. Il est donc essentiel de définir les parametres nécessaires, utilisés pour le
calcul des métriques d’évaluation [45] :
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— Vrais positifs : classe réelle = 1, classe prédite = 1.
— Faux positifs : classe réelle = 0, classe prédite = 1.

— Faux négatifs : classe réelle = 1, classe prédite = 0.
— Vrais négatifs : classe réelle = 0, classe prédite = 0.

Les parametres Vrais positifs” et ”Vrais négatifs” désignent les exemples correctement prédits.
Alors que les “Faux positifs” et "Faux négatifs” se produisent lorsque la classe réelle est en
contradiction avec la classe prédite.

Pour évaluer les performances d’un modele sur un ensemble de données. On utilise des
métriques telles que :

— Précision : mesure la proportion des prédictions positives qui sont réellement correctes.
Elle est exprimée par I’équation suivante [34] :

Vrais positifs

Précision = 5.1

Vrais positifs + Faux positifs

— Rappel : mesure la capacité du modele a retrouver tous les éléments réellement positifs.
Elle est exprimée par I’équation suivante :

Vrais positifs

Rappel = (5.2)

Vrais positifs + Faux négatifs

— F-mesure : la F-mesure aussi appelée F1-score obtenue par la moyenne harmonique de
la précision et du rappel. Elle est exprimée par I’équation suivante :

Précision x Rappel

F-mesure = 2 X (5.3)

Précision + Rappel

5.4 Préparation des données d’entrée du modele

Dans cette section, nous allons décrire les étapes nécessaires pour préparer les données
d’entrée pour notre modele. Elles consistent en des enregistrements audio au format wav et
leurs transcriptions correspondantes dans un fichier CSV.

Chaque fichier audio, une fois traité est transformé en une s€quence de MFCC. Ensuite, la
longueur maximale des séquences MFCC et des transcriptions est déterminée, afin de définir la
longueur maximale pour le padding.

Dans notre cas nous avons déterminé que la plus longue séquence comporte 62 trames, et
chaque trame est représenté par 13 coefficients MFCC. Ainsi, Les séquences les plus courtes
seront complétées avec des vecteurs de z€ros jusqu’a atteindre cette dimension (62, 13).

De la part des transcriptions, nous utilisons la tokenization pour diviser les textes en unités
plus petites. Ensuite, nous adaptons le tokenizer aux données d’entrée pour comprendre les
phonemes utilisés et leur fréquence. Chaque phoneme est encodé en un nombre selon le vo-
cabulaire appris. Enfin, des zéros sont ajoutés a la fin de chaque séquence pour que toutes les
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séquences aient la méme longueur, égale a celle des séquences MFCC.

De plus, pour faciliter le processus d’apprentissage, les séquences cibles sont converties
en représentation canonique, ou chaque phoneme du vocabulaire est représenté par un vecteur
binaire composé de zéros (0), sauf la position réservée au phoneme qui est mise a un (1).

99 9

Par exemple, pour le vocabulaire [’d”, ’k™, 17, "n”, ”t”, ”’s”, "h”, ”’s”] de taille égale a 8, la
représentation canonique du phoneme <h= est [0, 0,0, 0, 0, 0, 1, 0].

La figure ci-dessous montre comment les données audio et leurs transcriptions phonémiques
sont préparées et transformées en un format adapté a I’entrainement d’un modele de reconnais-
sance vocale :

Dimensions de caractéristiques MFCC des échantillons audio, avec padding : (2265, 62, 13)
Dimensions de Transcriptions phonémiques, avec padding : (2265, 62)
Dimensions de Transcriptions phonémiques, encodées en one-hot : (2265, 62, 32)

FiGure 5.1 — Dimensions de données.

5.4.1 Répartition des données

Notre jeu de données est divisé en trois parties de tailles différentes :

— Ensemble d’entrainement : représente la plus grande partie des données. Cet ensemble
sert a régler les parametres du modele par optimisation. Il contient 1812 fichiers de type
wav, ainsi que leurs transcriptions initialement, mais apres avoir réservé 20% pour la
validation, il reste 1449 fichiers pour I’entrainement effectif.

— Ensemble de test : permet de mesurer les performances du modele apres I’entrainement.
Il contient 453 fichiers de type wav, ainsi que leurs transcriptions.

— Ensemble de validation : est composé de données provenant de I’ensemble d’entrainement

mais qui sont réservées spécifiquement pour 1’évaluation pendant le processus d’en-
tralnement. Il contient 363 fichiers de type wav, ainsi que leurs transcriptions.

Nombre d'échantillons dans l'ensemble d'entrainement (Avant la séparation pour la validation): 1812
Nombre d'échantillons dans l'ensemble d'entrainement (Aprés la séparation pour la validation): 1449
Nombre d'échantillons dans 1l'ensemble de validation: 363

Nombre d'échantillons dans 1'ensemble de test: 453

Ficure 5.2 — Ensemble d’entrainement, de validation et de test.

5.5 Architecture du modele

Nous avons opté pour un modele de reconnaissance vocale qui repose sur 1’utilisation d’un
réseau neuronal récurrent (RNN) bidirectionnel intégrant des mémoires a long terme et a court
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terme (BLSTM). L’architecture du modele comporte au total 10 couches différentes :

— Couche de masquage (Masking) : est utilisée pour prétraiter les séquences d’entrée
apres 1’application du padding sur les MFCC et les transcriptions. Elle masque les va-
leurs spécifiées (les z€ros) pour que le modele ignore ces valeurs pendant I’entrainement.

— Couches Bidirectional LSTM : dans notre modeéle, nous avons utilisé trois couches
Bidirectional LSTM. Chaque couche est composée de deux sous-couches LSTM : I'une
parcourt la séquence de gauche a droite et I’autre dans I’ordre inverse. Cela permet de
mémoriser les informations sur de longues séquences de données dans les deux direc-

tions.

Couche

Sous-couche

Nombre de neurones

lére couche LSTM bidirectionnelle
(512 neurones)

lere couche LSTM (direction
avant)

256 neurones

2¢me couche LSTM (direction
arriere)

256 neurones

2¢éme couche LSTM
bidirectionnelle (512 neurones)

lere couche LSTM (direction
avant)

256 neurones

2¢me couche LSTM (direction
arricre)

256 neurones

3eme couche LSTM
bidirectionnelle (256 neurones)

1eére couche LSTM (direction
avant)

128 neurones

2¢me couche LSTM (direction
arriere)

128 neurones

TaBLE 5.1 — Configuration des couches LSTM bidirectionnelles.
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Les couches LSTM bidirectionnelles de notre modele ont plusieurs parametres im-
portants. Voici ce que chaque parametre fait :

— return_sequences = True : ce parametre indique que chaque LSTM doit renvoyer
une séquence complete de sorties a chaque étape temporelle, plutot que seulement la
sortie finale. Cela assure que chaque sous-couche LSTM suivante re¢oit des informa-
tions détaillées pour chaque point de la séquence, préservant ainsi les informations
temporelles sur toute la séquence.

— recurrent_dropout = 0.3 : ce taux de dropout récurrent de 30% est appliqué indi-
viduellement a chaque couche LSTM, permettant ainsi de désactiver aléatoirement
environ 30% des connexions récurrentes. Lorsque les connexions récurrentes sont
désactivées a une étape spécifique, cela signifie que les informations transmises par
ces connexions a partir de I’état caché précédent /,_; ne contribuent pas au calcul de
I’état caché actuel A;.

— dropout = 0.3 : appliqué aux entrées de chaque couche LSTM. Lorsque ce dro-
pout est activé a 30%, environ un tiers des neurones dans la couche d’entrée sont
désactivés aléatoirement a chaque itération d’entrainement.

— Régularisation L2 : ce parametre est ajouté a chaque couche LSTM, ce qui signifie
que chacune utilise la régularisation L2 pour ses poids limitant la capacité du modele
a s’ajuster trop précisément aux données d’entrainement. La régularisation L2 im-
pose une pénalité proportionnelle a la somme des carrés des poids, for¢cant ainsi les
poids a rester petits. Mathématiquement cela peut etre formulé comme suit :

L2=1) W (5.4)

Ou :

— A =0.01 : est le coefficient de régularisation L2.

— W, : représente chaque poids individuel dans la couche LSTM.
Couches de normalisation : pendant I’entrainement d’un réseau de neurones, les va-
leurs de sortie des neurones peuvent varier considérablement, ce qui rend I’entrainement
plus difficile. La couche de normalisation intervient apres chaque couche LSTM bidi-
rectionnelle pour régulariser ces valeurs.

Couche TimeDistributed : est utilisée dans les modeles séquentiels pour appliquer une
méme couche a chaque élément temporel d’une séquence de maniere indépendante.

Couche Dense : est une couche entierement connectée qui comporte 128 neurones, cha-
cun étant connecté a tous les neurones de la couche précédente. Chaque neurone utilise
la fonction d’activation ReLLU, qui transforme les valeurs négatives en zéro et laisse pas-
ser les valeurs positives.

Couche de Dropout : appliquée apres une couche Dense avec un taux de 0.4. A chaque
passage d’une séquence de données a travers la couche dense, 40% des neurones sont
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temporairement mis a z€ro. Cela signifie qu’ils ne contribuent ni au calcul des valeurs
de sortie, ni a la mise a jour des poids du réseau pendant cette itération spécifique.

— La derniere couche du modele utilise une couche Dense a I'intérieur de TimeDistribu-
ted. Cette couche transforme les sorties des couches LSTM précédentes en vecteurs de
taille égale au nombre de classes possibles. Chaque élément de ces vecteurs de sortie
correspond a la sortie d’un neurone représentant une classe potentielle. En appliquant
I’activation softmax a la sortie de la couche Dense, ces valeurs sont converties en pro-
babilités normalisées. Chaque valeur dans le vecteur de sortie indique la probabilité que
I’entrée observée a ce pas de temps appartienne a chaque classe possible.

Remarque 1. Les parametres utilisés dans chaque couche du modele ont été sélectionnés
apres de nombreux essais, afin d’obtenir les meilleurs résultats possibles.

5.5.1 Parametres d’apprentissage

— Optimiseur d’erreur : Adaptive Moment Estimation (Adam)
— Fonction de perte : categorical crossentropy.

— Nombre d’itérations : 100.

— Taux d’apprentissage : 0.0001.

5.5.2 Sortie du modele

Model: "sequential”

Layer (type) Qutput Shape Param #
masking (Masking) (Mone, &2, 13) 2]
bidirectional (Bidirectiona (MNone, 62, 512) 55296@
1)

layer_normalization (LayerMN (None, 62, 512) 1824
ormalization)

bidirectional_1 (Bidirectio (None, 62, 512) 1574912
nal)

layer_normalization_1 (Laye (MNone, 62, 512) 1824

riormalization)

bidirectional_2 (Bidirectio (MNone, 62, 256) 656384
nal)
layer_normalization_2 (Laye (None, 62, 256) 512

riormalization)

time_distributed (TimeDistr (None, 62, 128) 32896
ibuted)

dropout (Dropout) (Mone, &2, 128) 2]
time_distributed_1 (TimeDis (None, 62, 41) 5289
tributed)

Total params: 2,825,801
Trainable params: 2,825,881
Non-trainable params: @

FiGure 5.3 — Sortie du modéle.
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5.6 Analyse des résultats

Le jeu de données comprend 2265 enregistrements et leurs transcriptions. Chaque itération
d’entrainement dure en moyenne 252 secondes, et ’entralnement complet du modele a pris
environ 7 heures.

5.6.1 Courbes d’entrainement et de validation

Pour évaluer la performance de notre modele sur 100 itérations d’entrainement, les deux
graphiques ci-dessous présentent respectivement I’évolution de la perte et de la précision pour
les ensembles d’entrainement et de validation.

Courbes de Perte Courbes de Précision

—— Perte d'entrainement —— Précision d'entrainement

Perte de validation Précision de validation M/,JM

0.98 -
20

0.96

15

0.94

Loss
Accuracy

10
0.92

0.88

T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

FiGure 5.4 — Courbes d’entrainement et de validation.

— A gauche, la courbe de perte montre la diminution progressive de ’erreur (Loss) a la
fois pour I’ensemble d’entrainement (courbe bleue) et I’ensemble de validation (courbe
orange), indiquant que le modele apprend efficacement a partir des données fournies.

— A droite, la courbe de précision refléte I’amélioration de la proportion de prédictions
correctes, démontrant une augmentation continue de la performance du modele pour les
ensembles d’entrainement et de validation.

D’apres ces courbes, on remarque qu’il n’y a pas de surapprentissage, car les courbes d’en-
trainement et de validation restent proches I’une de 1’autre, indiquant que le modele généralise
bien aux nouvelles données. La perte finale atteint une valeur de 0.0295 et la précision de
0.9831.
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— Axe des X (Abscisse) : représente le taux de faux positifs (TFV), calculé comme suit :

Ou:

FP

TFP= ———
FP+ VN

(5.6)

— AUC (Area Under the Curve) : la surface sous la courbe ROC est une mesure de la
capacité du modele a distinguer entre les classes positives et négatives. Une AUC de 1
indique une classification parfaite, tandis qu'une AUC de 0.5 indique une performance
similaire a celle d’un modele aléatoire.

Cette figure ci-dessous illustre les résultats obtenus pour la courbe ROC.

ROC Curve

1.04

0.8

0.6

True Positive Rate

0.4

0.2 1

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

FiGure 5.6 — Courbe ROC.

(AUC = 1.00)
B (AUC = 0.78)
¢ (AUC = 0.95)
d (AUC = 0.80)
f (AUC = 0.94)
g (AUC = 0.95)
h (AUC = 1.00)
j(AUC = 0.94)
k [AUC = 0.89)
1 {AUC = 0.67)
m (AUC = 0.75)
n (AUC = 0.75)
p (AUC = 0.86)
q (AUC = 0,99)
r{AUC = 0.93)
s (AUC = 1.00)
t (AUC = 0.95)
w (AUC = 0.99)
x (AUC = 0.82)
y (AUC = 0.93)
z (AUC = 0.96)
¢ (AUC = 0.96)
g (AUC = 0.83)
y (AUC = 0.81)
£ (AUC = 0.94)
d (AUC = 0.79)
h (AUC = 1.00)
r (AUC = 0.69)
s (AUC = 1.00)
t (AUC = 0.93)
Z (AUC = 0.94)

Les résultats mettent en évidence plusieurs modeles ayant obtenu des performances remar-
quables, avec des valeurs d”’AUC supérieures ou égales a 0.95. Cela suggere que ces modeles

sont tres efficaces pour discriminer entre les classes positives et négatives.

Toutefois, pour certains autres modeles, il est nécessaire d’apporter des améliorations si-
gnificatives afin d’atteindre des niveaux de performance comparables. Ces modeles pourraient
présenter des AUC plus basses, indiquant une capacité moindre a distinguer correctement les
exemples positifs et négatifs.
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5.6.4 Rapport de classification

Le figure ci-dessous présente les résultats du rapport de classification, fournissant une ana-

lyse de la précision, du rappel, du Fl-score et du support pour chaque classe de caracteres.
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FiGure 5.7 — Rapport de classification.

5.6.5 Taux de reconnaissance globale

La figure présentée ci-dessous offre une vue détaillée du taux de reconnaissance globale et
du taux d’erreur obtenus a partir de 1’analyse du modele.

Le taux de reconnaissance globale est 86,07 % indique la proportion des caracteres correc-

tement identifiés par rapport a I’ensemble des caracteres testés. En parallele, le taux d’erreur

est de 13,93 % représente la proportion de caracteres mal identifiés ou incorrectement reconnus

par le modele.
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Erreurs : 13,93

Reconnaissance
correcte:

M Reconnaissance correcte

W Erreurs

Ficure 5.8 — Taux de reconnaissance globale.

Pour améliorer la performance et réduire le taux d’erreur du modele, des ajustements sont

essentiels afin d’optimiser sa précision et sa fiabilité. Cela nous permettra d’atteindre une re-
connaissance plus précise des caracteres de la langue kabyle.

5.6.6 Prédiction sur les données test

Apres avoir réalisé une analyse approfondie du modele en utilisant des visualisations telles

que les matrices de confusion, la courbes de ROC, etc., nous avons effectué une prédiction sur

les données de test. La figure ci-dessous montre les résultats obtenus lors de cette prédiction :

Prédiction 424: Prédiction décodé
Prédiction 425: Prédiction décodé
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FiGure 5.9 — Prédiction sur les données test.

Data Sciences master thesis

wZ > C

¥¢0¢-€¢0¢



5.6 Analyse des résultats 89

Lors de la prédiction sur les données de test, nous avons constaté quelques erreurs, principa-
lement en raison de la similitude de prononciation entre certains phonemes lorsque le locuteur
les a lus. De plus, le fait que notre dataset soit limité peut également contribuer a ces erreurs.

5.6.7 Erreurs de prédiction

Le graphique ci-dessous montre les erreurs de prédiction pour les phonemes identifiés par
notre modele. Chaque barre représente le nombre d’occurrences ou la prédiction ne correspond
pas au phoneme correct :
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FiGure 5.10 — Courbe d’erreur de prédiction.

Pour comprendre les raisons de ces erreurs, nous nous concentrons sur un cas spécifique ou
le phoneme r a été prédit 4 fois comme y. Dans cette analyse, nous examinons deux enregistre-
ments audio des deux phoneémes prononcés par la méme personne :

Visualisation des MFCC

Les graphiques ci-dessous montrent les coeflicients MFCC pour les deux fichiers audio. Les
plages de temps sont similaires, indiquant une durée équivalente, une analyse visuelle montre
des similitudes dans les motifs et les intensités de couleur, suggérant des caractéristiques spec-
trales communes. Cependant, une évaluation plus approfondie des MFCC est nécessaire pour
préciser les similitudes entre les fichiers audio :

— Distance euclidienne : mesure la différence entre les vecteurs moyens des MFCC des
deux fichiers audio. Nous avons obtenu une valeur de 43.54, bien qu’elle ne soit pas
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tres faible, reste relativement petite. Cela indique des caractéristiques sonores similaires

malgré des différences potentielles dans 1’amplitude des coefficients.

— Similarité cosinus : évalue la ressemblance entre deux vecteurs en calculant le cosinus
de I’angle entre eux. Une valeur proche de 1 indique une forte similitude, les vecteurs
étant alignés dans la méme direction. Une valeur proche de O signifie qu’ils sont per-
pendiculaires et donc tres différents. Une valeur de 0.99 entre les vecteurs moyens des
coeflicients MFCC suggere un quasi-alignement dans 1’espace multidimensionnel. Cela

signifie que les fichiers contiennent des sons ou des paroles tres similaires.

MFCCs - A512 RO1 l.wav MFCCs - A507 Y01 1.wav
200

—200
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Ficure 5.11 — Visualisation des MFCCs et des spectrogrammes pour les fichiers audio.

MFCCs moyens (A512_R@1_1.wav) : [-249.27396 1067.961876 6.341356 13.579588 -4.2087126
12.872485 26.037567 -5.170373 10.232536 7.739972
1.2221445 9.445725 -9.401279 ]

MFCCs moyens (A507_¥@1_l.wav) : [-2.7575388e+02 8.6753387e+01 1.8943680e+01 1.0594788e+01

-3.0846572e+00 3.3147118e+01 2.4373251e+81 -3.3429971e+00
1.5979853e-01 9.2676439e+00 -3.3341591e+00 1.5177796e+01
-8.4128971e+00]

Distance euclidienne entre les MFCCs : 43.53773498535156

similarité cosinus entre les MFCCs : ©.9985167

Ficure 5.12 — Evaluation de la similtitude.

Comparaison des MFCC Triangles
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Chaque graphique parmi les graphiques ci-dessous montre la variation d’un coefficient
spécifique au fil du temps pour deux phonemes, avec les lignes bleues représentant le phoneme

r et les lignes rouges représentant le phoneme .

On remarque que dans plusieurs graphiques les lignes bleues et rouges se chevauchent ou
sont tres proches les unes des autres, cela indique une similarité entre les prononciations des

deux phonemes, car indépendamment ils trouvent des coeflicients similaires.
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5.6 Analyse des résultats 91

Time rames

Ficure 5.13 — Comparaison des MFCC Triangles.

5.6.8 Evaluation du modeéle sur de nouveaux enregistrements

Pour évaluer plus précisément notre modele, nous allons le tester sur de nouveaux enregis-
trements. Cette méthode nous permettra d’identifier les phonemes nécessitant des améliorations.

La figure ci-dessous montre les résultats obtenus :
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FiGuRE 5.14 — Résultats de la prédiction.

Bien que le modele soit capable de prédire certains phonémes. Mais il rencontre des diffi-
cultés avec d’autres en raison de leurs similitudes phonétiques, ce qui conduit a des erreurs de

prédiction.

Conclusion

Ce chapitre a exploré le processus de développement de notre modele, couvrant 1’environ-
nement matériel et logiciel, la préparation des données, 1’architecture du modele, et les résultats

obtenus.

Nous avons présenté une approche de reconnaissance vocale des lettres spécifiques de la
langue kabyle, basée sur les réseaux de neurones récurrents (RNN). Cette méthode a donné des
résultats montrant une précision notable et un taux d’erreur faibles.
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Conclusion générale et perspectives

Ces dernieres années, grace aux progres en traitement du signal, en algorithmes, en archi-
tectures et en matériel, la recherche en reconnaissance automatique de la parole a connu une
forte avancée. Aujourd’hui, les systemes de reconnaissance vocale sont utilis€és dans de nom-
breuses applications, comme les logiciels de dictée, les services de transcription automatique,
et les traducteurs vocaux.

Ce mémoire a exploré comment concevoir et développer un systeme de reconnaissance vo-
cale pour identifier précisément les lettres de la langue kabyle. Cet objectif a été atteint grace a
la mise en place d’un systeme qui a nécessité la collecte préalable de 2641 enregistrements par
divers locuteurs de différentes tranches d’age, genres et régions. Ces données ont été soigneu-
sement traitées pour extraire un total de 9986 enregistrements, répartis en phonemes, mots et
phrases. Chaque enregistrement a été analysé afin d’identifier et de capturer ces caractéristiques
acoustiques.

Dans le cadre de notre étude sur la reconnaissance vocale des lettres de la langue kabyle, ces
enregistrements ont été filtré pour extraire uniquement les enregistrements des phonemes avec
leurs annotations. Ainsi, nous avons formulé un nouveau dataset comprenant 2256 enregistre-
ments et les transcriptions associées.

Nous avons appliqué notre modele utilisant des réseaux de neurones récurrents, notamment
un LSTM bidirectionnel, sur ces données. Notre choix s’est porté sur ce modele en raison de
sa capacité a capturer efficacement les dépendances temporelles dans les séquences audio, ainsi
que sa flexibilité pour gérer des données complexes et variées.

Les résultats obtenus apres 1’application de notre modele ont été trés encourageants, avec
une précision mesurée a 98,31 % c’est le meilleur résultat que nous pouvons obtenir. Ce qui
démontre I’efficacité et la performance du modele proposé.

En conclusion, ce projet nous a permis d’acquérir de nouvelles connaissances. Nous avons
pu découvrir au cours de ce travail de nouvelles notions telles que la reconnaissance automa-
tique de la parole, le traitement d’un signal vocal, les réseaux de neurone, le RNN, LSTM
bidirectionnel. Ce travail nous a permis de mettre en pratique nos connaissances sur les réseaux
de neurones et d’acquérir des connaissances supplémentaires.

Cependant, plusieurs perspectives sont envisagées pour enrichir et étendre cette recherche :

1. Envisager d’effectuer d’autres collectes de données pour enrichir notre corpus vocal.
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. Avant d’intégrer les données réellement collectées et traitées, utiliser un corpus vocal de

référence pour entrainer le modele de reconnaissance sélectionné.

. Développer un systeme de reconnaissance vocale adapté aux mots et aux phrases.

. Concevoir un systeme de transcription complet dédié a la langue kabyle.
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Résumé

Résumé

Ce travail vise a développer un systeme de reconnaissance vocale des lettres en langue ka-
byle, en suivant plusieurs étapes essentielles. Tout d’abord, des données ont été collectées sur
le terrain, puis prétraitées en deux phases : avec Audacity pour réduire le bruit et segmenter les
signaux audio, et avec Python pour rééchantillonner les signaux, les normaliser et réduire davan-
tage le bruit. Les caractéristiques essentielles, telles que les coefficients cepstraux en fréquences
mel (MFCC), ont été extraites pour capturer les aspects distinctifs des signaux vocaux. Ces
caractéristiques ont été utilisées comme entrées pour entrainer des modeles de réseaux neu-
ronaux récurrents (RNN), en particulier le modele BLSTM (Bidirectional Long Short-Term
Memory), qui a été choisi pour sa capacité a capturer les dépendances temporelles dans les
données séquentielles. Le modele BLSTM a atteint une précision de 98,31% pour la transcrip-
tion des enregistrements vocaux, démontrant une adaptabilité efficace a différents locuteurs et
conditions d’enregistrement.

Mots-clés : Reconnaissance vocale, lettres, langue kabyle, enregistrements vocaux, collecte
de données, prétraitement des données, MFCC, réseau de neurones, RNN, BLSTM.

Abstract

This work aims to develop a speech recognition system for letters in the Kabyle language,
following several essential steps. Firstly, data was collected in the field and then preprocessed
in two phases : with Audacity to reduce noise and segment the audio signals, and with Python
to resample the signals, normalize them, and further reduce noise. Key features, such as Mel-
Frequency Cepstral Coeflicients (MFCC), were extracted to capture the distinctive aspects of
the vocal signals. These features were used as inputs to train recurrent neural network models,
particularly the BLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) model, which was chosen
for its ability to capture temporal dependencies in sequential data. The BLSTM model achieved
an accuracy of 98.31% for transcribing the vocal recordings, demonstrating effective adaptabi-
lity to different speakers and recording conditions.

Keywords : Speech recognition, letters, Kabyle language, voice recordings, data collection,
data preprocessing, MFCC, neural network, RNN, BLSTM.
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