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Résumé

Les méthodes de synthése de la parole
sont nombreuses, parmi les principales,
nous pouvons citer la synthése par regles
et la synthése par concaténation d’unités
phonétiques.

Dans le cadre de ce travail, nous optons
pour cette derniére méthode en lui appli-
quant des Réseaux de Neurones Artifi-
ciels (RNA). Le choix de la langue sera
I’Arabe Standard (AS). Pour cela, nous
utilisons un RN qui réalise la transforma-
tion d’une phrase écrite en une suite de
phonémes. Les graphémes a transformer
sont pris dans un corpus constitué par des
mots et des phrases en AS. Ensuite, nous
employons un générateur de sons qui réa-
lise la prononciation des phonémes four-
nis par le réseau et ceci a I’aide de la syn-
thése par concaténation de diphones qui
sont préenregistrés dans un dictionnaire.

Mot clés: Synthése de la Parole par di-
phones, Réseaux de Neurones Artificiels,
Arabe Standard.

1. Introduction

La parole étant le moyen de communica-
tion le plus naturel chez I’Homme, celui-
ci a tres vite cherché a I’intégrer dans les
interfaces Homme-Machine. Cela a été

rendu possible grace aux efforts consentis
en reconnaissance et en synthése de la pa-
role, alors que la premiére permet a la
machine de traiter des informations four-
nies oralement par un utilisateur humain,
la seconde est un ensemble des procédés
utilisés pour passer d’un message textuel
a son correspondant sonore.

Malgré les avancées réalisées ces der-
ni¢res années dans ces domaines, des pro-
grés restent a faire pour accroitre le con-
fort d’utilisation des systémes actuels.

Les systémes de synthése ne sont réelle-
ment sortis des laboratoires pour des ap-
plications commerciales que depuis envi-
ron une trentaine d’années.

Avec la diffusion des potentialités de
I’ordinateur, la popularisation d’Internet
et ’émergence de la société de I’infor-
mation, la communication Homme-
Machine voit croitre la part de la parole.
En particulier, de nouvelles technologies
donnent un regain d’intérét a la synthése
de la parole a partir du texte, pour ré-
pondre aux besoins des applications em-
barquées (automobile, traducteurs auto-
matiques de parole, etc.), des télécommu-
nications (services de consultation de
courrier électronique par téléphone, ser-
veurs vocaux interactifs, livres et jour-
naux parlants) et du multimédia (jeux in-
formatiques, aide aux handicapés, etc.).



2. La synthese de la parole

Un systéme de synthése a partir du texte
est une machine capable de lire a priori
n’importe quel texte a voix haute, que ce
texte ait été¢ directement introduit par un
opérateur sur un clavier alphanumérique,
qu’il ait été scanné et reconnu par un sys-
téme de reconnaissance optique des carac-
téres (OCR : Optical Character Recogni-
tion), ou qu’il ait été produit automati-
quement par un systéme de dialogue
Homme-Machine [1].
Les principales méthodes de synthése de
parole sont :
e la synthése par concaténation : cette
approche consiste a synthétiser le si-
gnal par concaténation d’unités so-
nores naturelles ;
e la synthése par régles : les synthéti-
seurs par reégles ont principalement la
faveur des phonéticiens et des phono-
logistes. Ils permettent une approche
cognitive, générative du mécanisme de
la phonation. Ils sont basés sur I’idée
que, si un phonéticien expérimenté est
capable de lire un spectrogramme, il
doit lui étre possible de produire des
régles qui permettent de créer un spec-
trogramme artificiel pour une suite de
phonémes donnés.

3. Réseau de Neurones Artifi-
ciels (RNA)

Les Réseaux de Neurones Artificiels con-
sistent en un ensemble d’outils et de mé-
thodes de calcul, pouvant étre appliqués
dans divers domaines, tels que le traite-
ment d’information, la classification de
données, la statistique, le traitement de
signal (image, parole), la prédiction de
séries temporelles ou encore le controle,
les nombreuses applications industrielles.
Un Réseau de Neurones Artificiels est
formé d'un grand nombre de cellules élé-
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mentaires simples, fortement interconnec-
tées.

La cellule élémentaire est appelée "neu-
rone" car son fonctionnement est fondé
sur celui d'un automate proposé comme
une approximation du fonctionnement du
neurone biologique [2-3]. La sortie de
cette cellule est une fonction non linéaire
de la somme pondérée de ses entrées. Une
forme analytique trés courante pour la dé-
cision est la fonction sigmoide, mais
d'autres fonctions peuvent également étre
utilisées, la réponse finale est calculée se-
lon la formule suivante :

Si = f(Zfoy wijx;) €]

Le neurone formel peut étre représenté
comme suit dans Figure 1.

les poids
les enirées

Y,

fonction
. dactivation
somme pondérée

F
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| (sortie)
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o seuil

Figure 1: Principe d'un neurone artificiel

4. Mise en ccuvre des RN dans la
Synthése de la Parole

Le développement d’un systeme de Syn-
thése de la Parole (SP) utilisant les Ré-
seaux de Neurones (RN) de type Multi
Layer Perceptron (MLP), implique néces-
sairement un ajustement des parameétres
tels que Darchitecture du réseau,
I’initialisation des poids synaptiques, le
nombre d’itérations et les constantes
d’apprentissage, etc.

L’ajustement de ces paramétres se fait
plus d’une maniére empirique que par une
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méthode basée sur un fondement théo-
rique [2, 4-7]. Ces parametres ajustés
nous permettent d’optimiser certains cri-
téres dont nous citons les plus courants :
e ’amélioration du pouvoir de généra-
lisation (les performances du systéme
neuronal) ;
e la minimisation de I’architecture
(réduction de la quantité de calculs en
phase d’utilisation) ;
¢ la minimisation du temps d’appren-
tissage.

4.1. Analyse des données

Dans la synthése de la parole, il est néces-
saire d’effectuer une analyse des données
de maniére a déterminer les caractéris-
tiques discriminantes pour détecter ou dif-
férentier ces données. Ces caractéristiques
constituent 1’entrée du réseau de neu-
rones.

4.2. Initialisation des poids synaptiques

L’initialisation des poids avant I’appli-
cation de 1’algorithme d’apprentissage par
rétropropagation du Gradient dans un sys-
téme de SP est une tache importante, car
elle influe sur la vitesse de convergence
du réseau [8]. Plus les poids initiaux sont
proches de leur valeur finale et plus la
convergence est rapide. En effet, quand
ces poids sont trop faibles ceci entraine un
apprentissage trés long. On peut distin-
guer deux méthodes d’initialisation : les
méthodes d’initialisation aléatoires dans
un intervalle choisi de maniére adéquate
et celles basées sur des techniques non
aléatoires. En ce qui concerne notre tra-
vail, nous nous sommes limités aux algo-
rithmes basés sur la rétropropagation du
gradient.

4.3. Architecture du réseau

Nous avons utilisé le Perceptron Multi
Couches (MLP), connu comme étant le

type de réseau le plus répandu et le plus
utilisé, vues la simplicité de sa structure et
la rapiditt de son apprentissage.
L’architecture de réseau doit correspondre
au probléme qu’il est congu pour résoudre
[9]. Trouver une architecture adéquate
d’un RN a un probléme donné, n’est pas
une tache simple, car le nombre optimal
de couches cachées ainsi que le nombre
de neurones dans chaque couche et leurs
connexions se fait plus de maniére empi-
rique que par une méthode basée sur un
fondement théorique. Une méthode ap-
propriée consiste a utiliser un réseau trés
petit (exemple, un neurone dans la couche
cachée) puis ajouter des neurones jusqu’a
I’obtention de bonnes performances [10].
Le MLP que nous avons utilisé contient
une seule couche cachée avec 100 neu-
rones. La couche d’entrée forme une fe-
nétre glissante sur le jet de données a
I’entrée. Elle contient trois groupes de
neurones. Chaque groupe contient 22 neu-
rones (Figure 2).

Le phonéme associ¢ a un graphéme dé-
pend du contexte de ce dernier, la donnée
fournie au réseau est constituée de trois-
graphémes, le graphéme a traiter, sa pré-
cédente et sa suivante. Chacun des con-
textes est représenté par un vecteur de ca-
ractéristiques articulatoires, associé a un
phonéme. Une suite de trois graphémes
suffit a déterminer le phonéme associé au
graphéme central. La couche de sortie
contient 34 neurones, correspondant aux
34 phonémes de I’AS, 28 consonnes et 6
voyelles, comme indiqué ci-dessous :

[0 O &7, 8,23 0, 0 B, uay
o, b be g, 38,8, d0,0,0 5, 6]

On fait la correspondance selon la trans-
cription phonétique de I"auteur [11] :
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Couche
de sortie

Couche
Cachée

Couche
d’entrée

Graphéme
du contexte gauche

Graphéme courant

Vecteur de sortie

Graphéme
du context droit

Figure 2: Architecture du module Orthographique Phonétique.

[2,b,t,¢,G,K,H,d,D,1,2,S,¢c,$, T,
£ 8§, E f,q k I, mn, h,w, y] en plus les
3 voyelles courtes et 3 voyelles longues
(a, A, 1, L u, U).

Une cellule de la couche de sortie doit
étre active (état >0.7) correspondant au
phoneme désiré).

5. Elaboration du Corpus

L’élaboration du corpus d’apprentissage
et de test, le choix de ce dernier n’est pas
arbitraire, et afin de tester les perfor-
mances de notre systéme de synthése,
nous avons pris un corpus constitué¢ des
mots et des phrases contenant des gra-
phémes de I’AS pris dans des différentes
positions (Initiale, Médiane et Finale)
(Table .1). Nous avons choisi 40 mots et
phrases pour la phase d’apprentissage.

Ja21

Al 22

Al La 23

ik 24

dau25

o # AB26

day 27

Jautt Ja 28

Lilkas 4122 29

Allaa 5 42 30

S 4431

A @ik32

i i 33

st A 34

L baaa 35

L (et iuiai 36
il e 37
dudaa (14 JlaS o8 38
kb i 39

&40

oaldi read o 1
T

Y paa 2
sl 15 3
Jaax il 4
CiiS et 5
LM gl 6
¥k gk 7
U da 8
288 a2 9
5t £ 54210
Ak 11
Sl 4512
Ui gl S 13
Lald 23§ 14
e guhall aka 15
asbiall aiall 16
Jud 17

Jwdi 18

Jwea 19
Jé20

Table 1. Corpus d’apprentissage.
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G 14 Lacdll a1

A 15 gL el 2

45 s 16 Ljaal) (Nl 4
OlAsda 17 A4 b RIS
oy oA 18 e S 6
b 19 »esa 7
ama 20 Au,ifg
phlab 21 Sash 4 a9
Juala 22 slall ¢ ple 10
di 23 11

<l al gl 24 3abe Jaall 12
daldil) auzd 25 Glbaal) Lal3 13

Table 2. Corpus de test.

Concernant la phase de test nous avons
choisi 24 mots et phrases (Table 2).

6. Elaboration du dictionnaire
de diphones

Le diphone est, par définition, "un €élé-
ment sonore caractéristique de la transi-
tion entre deux phonémes s’étendant de la
partie stable d’un phonéme a la partie
stable du phonéme suivant " [12]. Pour
¢laborer le dictionnaire de diphones, il
faut d’abord enregistrer des mots en utili-
sant le logiciel Praat, qui nous donne la
représentation temps-fréquence et énergie
du mot ou de la phrase. Aprés avoir enre-
gistré les sons, nous procédons a la seg-
mentation. La segmentation a été effec-
tuée manuellement, cette phase joue un
role trés important, de bonnes conditions
de ladite phase induit de bonnes perfor-
mances de systéeme de synthése de la pa-
role. Chaque segment sonore représente
un diphone, a la fin de I’opération, nous
disposons d’un certain nombre de di-
phones dans le dictionnaire (*.wav), con-
tient environ 68 diphones indiqués ci-
apres:

[ #r, #S, $aa, £a, 08, 0£, Ob, OE, 0G, Om,
0q, 0S, 0T, a0, a#, aaf, aal, aam, aar, aG,

ak, al, am, aq, ar, aT, bl, Ei, {0, fa, fi, Ga,
Gl, Gu, hi, 10, ih, il, in, 10, ir, iS, IT, ka,
10, laa, li, lu, ma, maa, mi, mu, n0, n#,
nm, qga, qaa, ra, Sa, Saa, Si, T#, T#, Ta,
Taa, uH, ul, un].

7. Apprentissage et test de géné-
ralisation

L’apprentissage est la propriété la plus
intéressante des RN. L’apprentissage est
une phase du développement d’un réseau
de neurones durant laquelle le comporte-
ment du réseau est modifi¢é jusqu’a
I’obtention du comportement désiré.
La synthése de la parole par les RN de
type MLP nécessite un apprentissage su-
pervisé, en utilisant I’algorithme de rétro-
popagation du gradient comme méthode
d’apprentissage. Si un systéme neuronal
posséde un nombre trop grand de neu-
rones de la couche cachée par rapport a
celui des exemples de la base d’app-
rentissage, tous les exemples seront par-
faitement appris: on parle d’appren-
tissage par cceur ou surparamétrisation
[2]. En ce qui concerne notre travail,
I’apprentissage est réalisé en présentant
au réseau une suite de triplets de gra-
phémes, correspondant a une suite de
phonémes. Exemple 2: pour la phrase
"$Ara#raGulun”, nous présentons la
suite :
PSA, $Ar, Ara, ra#, a#fr, #ra, raG, aGu,
Gul, ulu, lun, unP. (P représente un es-
pace)
Associée a la suite de phonémes :
$,A,r,a #r1,a, G, u,l, u, n (#repré-
sente une virgule).
Exemple 2: "maGd", on présente la
suite :
Pma, maG, aGd, GdP. (P représente un
espace).
Associée a la suite de phonémes :
m, a, G, d.



Synthese de la parole en Arabe Standard par Réseaux de Neurones Artificiels

Par exemple : le tableau 3 donne les codes

des graphémes [m], [a], [G] et [d] selon

les caractéristiques articulatoires asso-

ciées a leurs phonémes correspondants.

Plusieurs stratégies d’apprentissage ont

été testées :
e apprentissage progressif: on ap-
prend a phrase prononcer une phrase,
puis on ajoute une autre et on recom-
mence I’apprentissage, et ainsi de
suite ;
e constitution d’un corpus d’apprenti-
ssage, en sélectionnant dans un en-
semble de phrases les différents tri-
plets, sans répétition. Ces triplets peu-
vent étre ensuite présentés dans I’ordre
d’apparition dans les phrases ou dans
un ordre aléatoire, variable a chaque
étape ;
e apprentissage global : on donne di-
rectement toutes les phrases et on ap-
prend en parcourant a chaque étape
I’ensemble des phrases.

Parmi ces méthodes, nous choisissons la

derniére, car elle est rapide.

e
=
.2
. S| o
'2 = 8 g 5 [ 5]
2 S |2 |53 E E o 2
S| o <) =} S = o
Elilelolelele |7 |2 3121212 |23lelele|B|sl|E |2
S22 |S|E|E&E|= |2 |5|2|3 |2 |Elgl8B |E|E||E|5 |
2181212 (&|2|€ (5 |5 |2|5|2 |2 |5|2|2|S|2|5|g|F |2
SO|E|Z |Pla|< | |2 |[d=2]|/d |a |a|<|& |»> |2 |5 ||\ |»
M|l [0 |0 |1 0|0 |0 0 0 0 (0 |1 0 0 |0 |0 0 0 0 0 0 0
Al |0 [0 (O 0 (0 |0 0 0 110 |0 0 0 |0 |0 1 0 0 0 0 1
G|l (0 |0 |O 0 [0 |1 0 0 0 |0 |0 0 0 |0 |1 0 0 0 0 0 0
D|l |1 [0 (O 0 (0 |0 0 0 0 |0 |0 0 0 |1 |0 0 0 0 0 0 0
Table 3. Exemple de codage d’un graphéme.
7.1. Choix des paramétres d’app-

rentissage

Le choix des paramétres d’un algorithme
d’apprentissage influe beaucoup sur la
rapidité de calculs.

Dans le cas de I’algorithme de rétropro-
pagation, le calcul du gradient consiste a
définir, la direction dans laquelle doit
s’effectuer la modification des poids.
Apres I’étape de I’initialisation des poids
synaptiques par des valeurs comprises
entre -0.5 et 0.5, un apprentissage est ef-
fectué sur tout le corpus d’apprentissage
avec un pas de 1, un taux d’erreur égal
0.01 et un nombre d’itérations égal 800.

8. Description du Générateur
de Sons

Le matériel utilisé est une carte audio
adaptable sur un micro-ordinateur. Cette
carte permet d’échantillonner des sons, de
les stocker sous cette forme et de les resti-
tuer.
La fréquence d’échantillonnage est fixée a
la valeur :

£, =11025Hz (2)
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Nous donnons quelques exemples des ré-
sultats de Transcription Orthographique
Phonétique (TOP), en utilisant notre ré-
seau de neurones (Table 4).

TOW TP @ Désirée TP Obtenue
EilAf EilAf EilAf
Sara Sara Sara

$Ara $Ara $Ara
$Ara $Aralwaladu  $Ara
Iwaladu IwalaOu
TAfa TAfa TAfa
raGulun raGulun raGulun
£afira # bi £afira # bi fafira # bi
Ga§alahu Gag§alahu Gagalahu
huTaman huTaman OuTaman
nahrun nahrun nahrun
kablrun kablrun kablrun

(1) TO : Transcription Orthographique
(2) TP : Transcription Phonétique

Table 4. Résultats de la TOP par le RN.

9. Conclusion

Avec le corpus de test, nous avons testé
les capacités du réseau sur un texte com-
prenant 200 triplets ou des mots qui ne
figurent pas dans le corpus d’appren-
tissage. Le réseau associec la bonne ré-
ponse dans 96% des cas (Tab 4), ceci
nous permet d’avoir un taux de synthése
de 71,42%, ce qui prouve les bonnes ca-
pacités de généralisation d’une telle solu-
tion et permet de ne pas exiger
I’apprentissage sur un corpus complet.
D’autre part, si nous tragons la courbe du
nombre de triplets inconnus en fonction
du nombre de caractéres d’un texte nou-
veau, nous constatons que le pourcentage
de triplets inconnus va décroitre, ce qui
signifie que le nombre de triplets nou-
veaux a apprendre est limité. Les phrases
ou les sons prononcés par notre systéme
sont intelligibles, dans la mesure ou nous
comprenons bien ce qui est énoncé, car

nous avons pris en considération lors de la
phase de segmentation les informations
importantes transportées par les transi-
tions entre phonémes.
Nous suggérons des perspectives a notre
travail telles que :
o |’augmentation du corpus d’appren-
tissage ;

e augmentation du nombre de di-
phones échantillonnés.
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