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Résumé

Cet article présente une approche basée
sur les modeles de Markov cachés (HMM
-Hidden Markov Model-), appliquée a des
mots isolés de type commande robot. Le
but c’est de permettre a un opérateur de
commander un robot mentor pour exécu-
ter des taches bien précises de type tour-
ner, monter ou fermer, etc. Cette tiche
doit tenir en compte des différents ni-
veaux de bruit d’environnement. Cette
approche a été appliquée sur des mots iso-
1és représentants les commandes robot
prononcées en deux langues : le Francais
et I’Arabe. Le taux de reconnaissance ob-
tenu dans les deux langues est comparable
dans la parole neutre. Néanmoins, il y a
une légeére différence au profit de la
langue Arabe lorsqu’un bruit blanc gaus-
sien est ajouté, avec un Rapport Signal sur
Bruit (RSB) égale a 30dB, on affiche des
taux de reconnaissances de 69% et 80%
pour le Frangais et 1’Arabe respective-
ment. Cela peut s’expliquer par la capaci-
t¢é du contexte phonétique de chaque
langue a contenir I’influence du bruit.

Mots clés : Commande vocale, HMM,
Bruit, HTK, langue arabe.

1. Introduction

La communication est le moyen naturel
d’une interaction humaine, actuellement,
il est possible de communiquer avec la
machine via la parole [1], ceci nécessite la
création d’une interface homme-machine
réalisée avec un systéme de reconnais-
sance vocale. Pour réaliser cette interface,
le systéme doit comprendre deux parties:
un encodeur et un décodeur. L'encodeur
analyse le signal et extrait un certain
nombre de parameétres pertinents. Le dé-
codeur utilise ces paramétres pour formu-
ler la décision qui correspond au signal
de parole d'entrée. Différentes recherches
dans le domaine de la reconnaissance de
la parole sont menées avec différents
angles, en passant en premier par l'étape
d'analyse et de paramétrisation : mfcc,
Ipc, cepstres discrets, etc. [2]. Ces choix
de paramétres reposent sur la capacité
d'interpolation, robustesse au bruit et
'adaptation a la variabilité inter et intra
locuteurs [3-4]. En second, le choix des
méthodes d'apprentissage (HMM, réseaux
de neurones, SVM, GMM, etc.) [5-6] dé-
pend des parameétres d'analyse, la taille
des données et la capacité de généralisa-
tion. En somme, il faut tenir compte des



méthodes de test et de généralisation pour
valider le modéle d'apprentissage.

Vu le progres technologique rapide, les
tendances actuelles s'intéressent aux ap-
plications interactives avec des robots
manipulateurs [7], des machines ou en-
gins automatisés [8]. Différentes applica-
tions sont concernés surtout l'intervention
dans des milieux hostiles, aide a
I’handicapé [9], ou déminage, etc. A cet
effet, le développement de module de re-
connaissance de la parole s'avere primor-
dial. Malgré que les taux de reconnais-
sance soient excellents, le probleme de la
parole spontanée reste toujours posé, de
méme que l'accent et les contraintes de
bruit d’environnement. Si la tdche dans
un milieu bruité s'annonce trés critique et
importante, le recours au modele le plus
résistant et adapté au bruit devient une
nécessité. Dans ce contexte nous propo-
sons un systéme de reconnaissance a base
de HMM appliqué a une taille de vocabu-
laire limité prononcé en Francais et en
Arabe, en vue de tester la capacité de
réaction du robot exprimé par le taux de
reconnaissance. Le but a long terme con-
siste a élargir d’une part le vocabulaire de
commandes et d'étudier d’autres part les
caractéristiques phonétiques (effet de
I’articulation des consonnes et voyelles)
dans des milieux fortement bruités.

2. Modélisation par HMM

Selon le formalisme des mod¢les de Mar-
kov cachés (HMM), le signal de parole est
supposé €tre produit par un automate
d’¢états fini stochastique construit a partir
d’un ensemble d’états stationnaire régis
par les lois statistiques [10]. Le forma-
lisme des modéles HMM suppose que le
signal de parole est formé d’une séquence
de segments stationnaires, tous les vec-
teurs associés & un méme segment sta-
tionnaire étant supposés avoir été générés
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par le méme état HMM. Chaque état de
cet automate est caractérisé par une distri-
bution de probabilité décrivant la probabi-
lit¢ d’observation des différents vecteurs
acoustiques. Les transitions entre les états
sont instantanées, elles sont caractérisées
par une probabilit¢ de transition. Si
chaque état du modéle permet de modéli-
ser un segment de parole stationnaire. La
séquence d’état permet quant a elle de
modéliser la structure temporelle de la
parole comme une succession d’états sta-
tionnaires. De ce fait, les modéles utilisés
en reconnaissance automatique de la pa-
role sont généralement du type gauche-
droite ou les transitions possibles sont soit
des boucles sur le méme état, soit le pas-
sage a un €tat suivant, ce type de modele
est présenté (voir section 2.1). L’aspect
séquentiel du signal de parole est ainsi
modélisé [11]. Les modeles sont dit ca-
chés car la séquence d’états n’est pas di-
rectement observable; seule la séquence
de vecteurs acoustiques est visible et est
considérée comme une fonction statique
de la séquence d’états (ayant généré les
observations). Chaque unité linguistique
est modélisée par plusieurs états station-
naires. Ces unités peuvent étre : des mots,
ou des phonémes. Les mots sont ensuite
construits suivant une grammaire et un
dictionnaire. Un exemple de principe de
la connaissance des mots est présenté
dans la figure.1.

2.1. Description du HMM

Un Modeéle de Markov Caché (MMC) en
anglais Hidden Markov Model (HMM)
est un modele statistique dans lequel le
systéme modélisé suit un processus mar-
kovien de paramétres inconnus.
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Figure 1: Principe général de la recon-
naissance de la parole par HMM.

Les modeles de Markov cachés sont utili-
sés notamment en reconnaissance de
formes, en intelligence artificielle ou en-
core en traitement automatique du lan-
gage naturel. Chaque mode¢le est constitué
de nceuds cachés et de nceuds
d’observation (voir la figure .2).

Pour chaque mot, un modéle "gauche-
droit" a ¢ét¢  défini et présenté par
I’ensemble de paramétres de modele :

A ={7Z',A,B} ou:
S, :Létati;
7T, : La probabilité que S, soit I'état ini-

tial;

a;: La probabilit¢ de la transition

S, =S P
b. (k ) : La probabilité¢ d'émettre le sym-

1

bole k étant dans 'état S, ;

Modéle de an asn as
Markov

|
|
I
W
Sequence
d’observation

Figure 2: Modé¢le de Markov a 5 états [12].
Sous contrainte :
. 7=l
i
. Vi,Zaﬁ =leta; 20 (i
J

i>j.a; =0)
o Vi, ) b(k)=1eth (k)20
k

Chaque mot est représenté par une sé-
quence de vecteurs ou d’observations O
défini par :

0=o0,,0,,...,0,,...0;

Ou o, est le vecteur observé a I’instant t

et T est le nombre d’observations (nombre
de vecteurs).

Le but principal est de déterminer la pro-
babilité d'une séquence d'observations.



2.2. Apprentissage

Pour ré-estimer les modeles HMM,
I’algorithme de Baume-Welch est utilisé
pour calculer les valeurs optimales des
paramétres HMM (probabilités de transi-
tion, plus les vecteurs de moyenne et de
variance pour des fonctions d’obser-
vations) obtenues aprés un nombre
d’itérations.

2.3. Grammaire et Dictionnaire

La figure .3 montre I’architecture de notre
systeéme, elle est définie en tenant compte
de la grammaire suivante : un silence de
départ, suivi par un mot unique
(ferme/monte/...), suivi par un silence de
fin. Le dictionnaire contient I’ensemble
des mots a reconnaitre et aussi les mo-
deles HMM qui sert pour la phase de re-
connaissance.

_— HMM : haut

| z

—| HMM : inverse ——

Figure 3: Grammaire pour la recon-
naissance des mots isolés.

2.4. Reconnaissance

La reconnaissance revient alors a calculer
la vraisemblance de la suite d’obser-
vations acoustiques constituant le mot a
reconnaitre par rapport a chacun des mo-
deles optimisés dans la phase d’appren-
tissage. Le modéele présentant la plus
grande vraisemblance (la probabilité
maximale) d’avoir émis cette suite
d’observations fournit le mot reconnu.
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3. Partie expérimentale

3.1. Description de la base TIMIT

La base TIMIT est une base de données
acoustique et phonétique dédiée a la re-
connaissance de la parole indépendam-
ment du locuteur [13]. Elle contient les
enregistrements de 630 locuteurs améri-
cains (438 hommes et 192 femmes), ré-
partis en 8 "dialectes régionaux"("drl" a
"dr8") et pronongant chacun 10 phrases.
La base TIMIT contient un total de 6300
phrases, Pour chaque phrase, nous dispo-
sons du texte en Anglais, du signal échan-
tillonné a 16 kHz sur 16 bits, de la seg-
mentation phonétique en 61 classes, et de
la segmentation en mots, le vocabulaire
total de la base est de 6100 mots. Cette
base sert pour valider nos résultats obte-
nus sur la base de commande.

3.2. Description de la base des comman-
des vocales

Notre base de données est constituée de
dix (10) mots (commandes) prononcés
séparément en Arabe / Frangais. Chaque
mot a été prononcé trois fois par 10 locu-
teurs d’age et de sexe différent (5
hommes et 5 femmes), il y a 300 pronon-
ciations pour chaque langue, et ces mots
sont utilisés pour l'apprentissage. Une
autre base est constituée de 300 mots a été
utilisée pour faire les tests. Le signal de
parole est enregistré a une fréquence
d’échantillonnage de 11025 Hz. Le choix
de cette fréquence peut varier de 6000 a
16000 Hz, pour les techniques d’analyse,
de synthése ou de reconnaissance de pa-
role. La quantification s’effectue sur 8
bits dans un environnement ambiant.
Cette base a été ensuite segmentée et éti-
quetée manuellement avec le logiciel Wa-
vesurfer [14].

Un Bruit blanc gaussien avec différents
niveaux de Rapport Signal sur Bruit RSB
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est ajouté aux bases d’apprentissage et de
test pour les deux langues; car les sys-
témes de reconnaissance sont générale-
ment dédiés a des applications qui doivent
tenir compte de I’environnement bruité.
Ces commandes permettent au bras mani-
pulateur/robot mentor d’exécuter des ac-
tions relatives & chaque commande (Voir
Table 1).

Bas : orientation de la pince vers le Bas

Haut : orientation de la pince vers le haut.

Descend : 1e bras descend d’un pas selon
I’axe des z.

Monte : le bras monte d’un pas selon I’axe
des z.

Droite : le bras tourne de gauche vers droite.

Gauche : le bras tourne de droite vers gauche.

Tourne : la pince tourne.

Inverse : la pince tourne en sens inverse.

Ouvre : Ouverture de la pince.

Ferme : Fermeture de la pince.
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Table 1: Commandes du robot

3.3. Reconnaissance en temps réel

Le rebot mentor ou bras manipulateur a 5
axes est un rebot industriel. Lorsqu’un
opérateur veut utiliser ce type de robot, il
doit prononcer un mot isolé, ce mot est
d’abord transformé en série de vecteurs
acoustiques (MFCC), cet observation
d’entrée est reconnue par un algorithme
de Viterbi, qui aligne les observations
avec les HMM, si cette commande est re-
connue, l’angle correspondante a cette
commande est envoyée via un réseau lo-
cal au serveur qui envoie a son tour les
ordres au rebot (Faire tourner les servo-
moteurs de rebot). Cette procédure est
schématisée dans la figure .4.

my

( ’ Comnande \]
\ Reome
_/

Param risation

, \II]M Armistica ‘¢

¢| Reconnaissance

Figure 4: Procédure de la reconnaissance
en temps réel

3.4. Implémentation

L’implémentation de notre application a
été réalisée sous 1’environnement Linux
avec les outils de HTK et la programma-
tion en C-Shell.

L’utilisation de la base de données des
mots ou des phonémes nécessite une ana-
lyse du signal vocal pour extraire les ca-
ractéristiques de celui-ci. Nous avons
choisi les parametres MFCC (Mel Fre-
quency Cepstral Coding) grace a leurs
caractéristiques de bonne représentation
du signal. D’autres paramétres ont été
ajoutés comme la vitesse A et
I’accélération AA de ces MFCCs (c’est-a-
dire les dérivées et dérivées secondes du
vecteur) dans le but d’une meilleure re-
présentation de signal vocal [1-2] car ils
fournissent des informations supplémen-
taires.

Le processus d’apprentissage des pho-
némes ou mots isolés procéde par
I’initialisation des parametres HMM, afin
d’obtenir une convergence rapide et pré-
cise de [D’algorithme d’apprentissage.
L’outil HTK permet d’initialiser le mo-
dele avec le nombre d’états et les probabi-
lités de transitions ainsi que les vecteurs
de variance et de moyenne. Chaque état
du HMM recoit le méme vecteur de va-
riance et de moyenne : ceux-ci sont calcu-
lés globalement sur le corpus entier
d’entrainement.

4. Résultats et discussion

4.1. Base TIMIT

On est intéressé par la reconnaissance des
phonémes de la base de données TIMIT
en utilisant le toolkit HTK. On a évalué la



technique de modélisation par HMM avec
des différents paramétres d’apprentissage
(nombre d’états, nombre de mixtures,
nombre d’itérations, etc.) pour obtenir un
meilleur taux de reconnaissance des pho-
némes obtenus par HMM. Aprés plu-
sieurs tests appliqués a cette base, on est
arrivé a améliorer les résultats (Voir
Table 2), cela nous a permis de choisir les
bons paramétres et valider nos résultats
obtenus par la base enregistrée.

Reconnaissance des commandes vocales d’'un robot mentor

Mots |Train | Test| Mots |Train | Test
Francais| % % | Arabes | % %
Bas 90 |87.1 |Asfel 100 | 93.3
Haut 100 [93.1 |Aala 96.8 | 86.7
Descend| 100 | 100 [hbit 100 | 93.3
Monte 100 | 100 [Isaad 96.6 | 83.3
Droite 100 |96.7 [Yamine 100 | 90
Gauche | 96.7 | 96.7 |Yassar 100 | 100
Tourne | 100 | 100 [Dawarane| 100 | 100
Inverse | 100 |96.7 [Iklib 96.7 | 100
Ouvre | 86.7 |83.3 |Ifteh 96.7 | 90
Ferme | 96.7 |93.3 [Aghlik 93.3 | 93.3

Taux |97.01 |94.67| Taux |97.99| 93

Taux de reconnais-
sance
Base d’apprentissage 78.05%
Base de test 70.24%

Table 2. Taux de reconnaissance des
phonémes.

4.2. Base des commandes vocales

4.2.1. Reconnaissance des mots neutres

Notre systéme a été évalué sur une base
de 30 exemples pour chaque mot. Table 3
indique que les mots d’apprentissage de la
base Arabe et Frangais sont comparables
car le taux d’apprentissage obtenu tourne
autour de 97%. Concernant la reconnais-
sance des mots de test, on remarque que
les taux des mots du Francais et de
I’Arabe sont respectivement 94.67% et
93%. Cette 1égére différence est liée au
nombre de paramétres d’entrée et la diffé-
rence des caractéristiques propres a
chaque langue. En ajoutant a cela le taux
de confusion qui varie d’une commande a
I’autre en tenant en compte les particulari-
tés phonétiques de chaque langue.

4.2.2. Reconnaissance des mots bruités

Apres un ajout de bruit blanc gaussien de
différents niveaux de RSB allant de 0 dB
a 65 dB appliqué sur la base d’appren-
tissage et de test des deux langues.

Table 3. Taux de reconnaissance
des commandes.

On a obtenu des courbes représentants
'évolution du taux de reconnaissance en
fonction du niveau de RSB. D’aprés les
courbes obtenues dans la figure 5 (a et b),
on a observé que le systéme de reconnais-
sance des mots bruités devient performant
a partir d’'un seuil de bruit (niveau de
RSB) correspondant a 30 dB pour I’Arabe
(le taux de test est égal a 80%) et un ni-
veau de RSB de 35 dB pour le Frangais
(le taux de test est égal a 82.33%). On
remarque aussi que lorsque le RSB varie
dans I’intervalle de [10 dB, 45dB], le taux
de reconnaissance des mots Arabes est
nettement supérieur au taux de reconnais-
sance des mots Frangais que ce soit dans
la base d’apprentissage (voir Figure 5.a )
ou dans la base de test (voir Figure 5.b).
Ces résultats indiquent que la langue
arabe résiste mieux au bruit par rapport a
la langue frangaise car les mots du Fran-
cais sont plus consonantiques et les mots
d’Arabe sont plus voyellisés, par consé-
quence la partie consonantique résiste
moins a ’influence du bruit, ces résultats
sont obtenus sur I’ensemble du corpus qui
contient 300 mots pour chaque langue.
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a) Evolution de taux de reconnaissance des mots isolés en fonction de rapport
signal sur bruit{SHR) pour I base de fest
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b) Evolution de taux de reconnaissance des mots isolés en fonction de rapport
signal sur bruit{SNR) pour a base dapprentissage
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Figure 5: Reconnaissance des 300 mots bruités

La figure 6 représente le taux de recon-
naissance de l’ensemble des mots des
deux langues mais cette fois-ci avec une
base qui contient 1100 mots du Frangais
et 1100 mots de I’Arabe ainsi qu’un mé-
lange des deux langues qui contient 2200
mots. Lorsqu’on mélange les commandes
des deux langues on remarque qu’il y a
une chute de taux de reconnaissance par
rapport a ceux obtenus pour chacune des
deux langues séparément. Cela peut étre
justifié par le fait que le taux de confu-

sion augmente en augmentant 1’espace du
contexte phonétique.

Evolution de taux de reconnaissance des mots isolés en fonction de
rapport signal sur bruit{SNR)

120%
E S o SR S
8 80% / 3
n
K]
E 60 / =tous
u
o
S —#-arabe
: / / frangais
3
g 0%

2

==

SHR(B)

Figure 6: Reconnaissance des 1100
mots bruités

5. Conclusion

Nous avons développé dans ce papier un
module de reconnaissance a base HMM
pour commander le robot mentor par la
VOiX.

Ces commandes ont été reconnues avec
succés dans la majorité des cas, avec un
taux de reconnaissance dépassant les 93%
pour la base de test et les 97% pour la
base d’apprentissage.

Notre contribution consiste a évaluer
notre systéme de reconnaissance dans un
environnement bruité avec différents ni-
veaux de RSB allant jusqu'a dominance
du bruit sur le signal parole. Le choix des
commandes en deux langues Arabe et
Frangais ¢était dans le but de tester laquelle
des deux langues résiste mieux au bruit et
établir le lien entre le contexte phonétique
et le taux de reconnaissance.

Notre futur travail se focalisera sur
I’introduction de nouvelles méthodes, en
augmentant la taille du vocabulaire et en
tenant compte de la distance qui sépare
I’opérateur du robot. Ainsi pour garantir
la sécurité de la tache a exécuter, il faudra
étudier les parameétres qui permettent



d’obtenir de meilleurs résultats en pré-
sence du bruit avec différents niveaux.
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