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This paper deals with a new

indicatives features recognition system for

Arabic witch uses a set of a simplified

version of subneural networks (SNN). We

have assigned classification sub-tasks to

those sub-networks in order to globally

identify the macroclasses and the Arabic

phonetic aspects.

This approach leads to many

advantages by the fact that the training

phase become a straightforward task and

consequently the SNN system can be

incorporated easily in the information

retrieval packages wich use human voice as

media. Ln addition to that, the distributed

structure seems to be appropriate to

characterize the Arabic language in the field

of phoneme recognition.

For the analysis of speech the

perceptual linear predictive (PLP) technique

is used. This techique use concepts from

psychophysics of hearing to derive an

estimate of the auditory spectrum. The

automatic

dictation.

translation and/or

performance of the system has been

tested in experiments using 20

phonetically balanced phrases and 40

stimuli of CVCV non words uttered

by 6 (3 male and 3 female) Algerian

native speakers. Our interest goes to

the particularities of Arabic such as

geminate and emphatic consonants

and vowel duration. The results show

that SNN achieved well in pure

identification and they proved that the

automatic approach we carried out,

constitutes a very promising and

cheap way to integrate an Arabic

voice recognition system in the

modern packages dedicated to

KEYwORDS:

Neural networks - Arabic language­

speech recognition - perceptual

analysis.
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les fricatives geminees.1. Introduction

2- Reconnaissance de macro-classes

par les reseaux de neurones

Toute utilisation des rEseaux

neuronaux implique necessairement

un ajustement des parametres

concernant la strategie

queaInS1d'apprentissage

l'architecture du reseau. A defaut de

mEthode automatique de recherche de

ces parametres (tels que le nombre

cachEs, le nombre d'iterations, les

constantes d'apprentissage etc...),

une methode

aspectunSur

nous proposons

heuristique basee

modulaire des reseaux de neurones

auxquelles nous attribuons une SOuS­

tache de I'identification globale des

macro-classes et une optimisation

independante de ces modules. Celle-ci

est realisee au moyen d'une validation

croisee qui permettra d'ajuster tous les

parametres des reseaux en observant

leur taux de reussite pour differentes

valeurs du parametre a optimiser.

Cette tache est tres aisee du fait de la

simplicite du sous-reseau a entrafner.

Le codage des sequences d'entrees

Les caracteristiques essentielles des

reseaux neuromimetiques sont en general,

leur capacite d'apprentissage a partir

d'exemples, leur adaptabilite, leur

robustesse aux donnees bruitees ou

manquantes et en reconaissance de la

parole, leur puissance de discrimination

pour diviser l'espace de parametres

acoustiques en classes phonetiques [11]. De

nombreuses implementations de ces

reseaux ont ete proposEes dans la litterature

[3]. La structure la plus repandue est celle

du reseau multi-couches (Multi-layer

Perception, MLP) ce type de reseau est

capable d'apprendre et de generaliser sur

les relations complexes et non lineaires

reliant l'espace des vecteurs acoustiques et

les classes phonetiques que l'on desire

reconnaftre.

Dans cet article, il est question de la

reconnaissance automatique par des souS­

reseaux neuronaux a multi-couches de

macro-classes phonetiques de l'arabe. Nous

focaliserons nos experimentations sur les

classes specifiques a la langue arabe. Ces

macro-classes sont les voyelles longues et

breves, les fricatives emphatiques ainsi que
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2.2. 1'initialisation

Les valeurs initiales des poids

et biais sont dEterminantes pour le

temps et la qualite de l'apprentissage.

I] faut se situer entre les deux cas

extremes : allouer aux poids des

valeurs initiales trop faibles a pour

consequence un apprentissage tres

long, en revanche des valeurs trop

elevees entrainant une satration des

cellules sans qu'ily ait apprentissage

effectif. Dans notre cas, une procedure

particuliere d'initialisation des poids

et biais est utilisee : celle de
NGUYEN-WINDROW [10]. Celle-ci

consiste A initialiser tout d'abord a des

valeurs comprises entre - et +p, les
poids des unites notes w'ij, avec (i=1,

...,n) et (j=1,...,p), n etant le nombre

d'unites d'entrees, p le nombre

d'unites cachees. Pour determiner les
biais retenus pouretpoids

1'initialisation de l'apprentissage, nous

dEfinissons un facteur d'echelle note [,

avec [=0.7p 1/n, puis nous calculons

le facteur de normalisation de la

couche cachee, \\w'j\\. Les poids
retenus pour ['initialisation de

ainsi que la gestion de l'aspect dynamique de

la parole sont A effectuer.

2.1. Le conditionnement

La structure du MLP comporte

plusieurs couches, ce qui permet de sEparer

des formes non hineairement sEparables.

Cependant, il a €te demontre que toute

fonction continue de {-1, +1)n dans R,

pouvait etre approchee uniformement par

un rEseau possedant une seule couche cachee

d'unites sigmoides.

strategielaConcernant

d'apprentissage, nous avons opte dans nos

experiences pour l'utilisation d'un gradient

quasi-stochastique. En effet, nous avons

choisi de modifier les poids et biais du

reseau apres un cycle d'apprentissage afin

que l'ordre de presentation des exemples a

l'entree n'influe pas sur l'apprentissage. Par

ailleurs, cette approche nous affranchit de

['utilisation de facteurs tels que le moment

d'inertie et la decroissance exponentielle.
Ceux-ci etant surtout utiles pour les

gradients deterministes afin d'eviter de

tomber dans un minimum local.
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2.3. La normalisation des entrees

a gestion de la dynamiqueا 

temporelle par les reseaux du type

MLP reste leur grand point faible.

Ceux-ci ne sont pas capables de gerer

les distorions temporelles non

apprises. Dans le cas de la parole,

chaque segment contient un nombre

variable de trames. Dans le cas d'une

classification statique ou l'architecture

des reseaux est figee, cette difficultE

doit etre levee. Le systeme proposee

ici, s'en affranchit apres avoir dans un

premier temps, segmente les donnees

sur les phases sables e chaque

phoneme, puis en divisant chaque

segment en trois intervalles sur

lesquelles on effecte un moyennage

des vecteurs acoustiques. Par

consequent, le nombre de parametres

presentes a l'entree est toujours fixe

quelque soit la longueur du segment.

Le nombre d'unites d'entrees sera

toujours egal a 3 fois la taille du

vecteur acoustique de la trame. Cette

procedure est illustree par le schema

donne en figure 1. une procedure

particuliere gere les cas extremes ou

l'apprentissage sont finalement donnees par

l'expression suivante :

pw'iز 
wij =

w'ز \

Les biais sont initialises A des valeurs

aleatoires comprises entre - et +P.

requiertinitialisationCette

1'utilisation de la fonction d'activation

bipolaire. Comme le montre le tableaul pour

le probleme du XOR, une reduction non

negligeable du temps d'apprentissage est

observee dans ce cas.

Tableau 1. 'Temps d'apprentissage (en nombre de
cycles) pour differentes configurations de

l'initialisation des reseaux
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entrees Ej presentees aux sous-reseauX

sont donnees par l'expression
un nombre inferieur a 3 trames par segmnent

est rencontrel.
suivante:

Pour K= {0,...,P-1}
Unites d'entree

 لآيe -اسه٠٠٨٠
 =ز0

 زE ى ،لآج، »-/سه+٨
n1

 »/سم.ا{ج٣٠٠٨

0O-0O OoO-0O

 م٩/ /إ·١\

ooo-0O

/
trame t3trame t2trame t1trame 1

Segment Si

٨1+ n2

Cijk : k ieme composante du vecteur de la
trame i, participant au calcul de 1'entreej.

Le nombre d'unites d'entres sera de

3P.

2.4. Analyse acoustique et type

d'entrees

Figure 1. Schema de la noralisation temporelle des
donnEes.

Si m est le nombre de trames par

segment et P la dimension du vecteur

acoustique, alors:

n1=n3 =m/3
analysesDifferenteset

acoustiques ont Ete testees. Le but

€tant de determiner celle qui

donnerait le meilleur comproms

entre la rapidite d'apprentissage et la

capacite de generalisation. Pour ce

faire, un corpus de validation croisee

a €t€ €tabli. Un apprentissage des

sous-reseaux a €te effectue en

n2=m/3+ (m=3)

nl, n2 et n3 etant respectivement le

nombre de trames sur le premier, deuxieme

et troisieme intervalle sur leuel s'effectue la

moyenne des vecteurs de parametres. Les

' Ce cas ne peut etre evite en ecoutant la durEe de trame
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utilisant les coefficients LPCC (coefficients

cepstraux de prediction) [4, l'energie et le

taux de passage par zero ainsi que leurs

derivees premieres. Lidee de base de

i'analyse PLP est d'effectuer un pre­

traitement sur le signal vocal dans le but

d'en extraire une representation

reproduisant les caracteristiques de la

reponse du systeme auditif humain. Une

analyse par prediction lineaire classique

(LPC) est ensuite appliquee sur le signal

resultant.

Les coefficients PLP combines avec les

derives de I'energie et le TPZ. sont ceux qui

donnent les meilleurs resultats comme le

montre le tableau 2. la validation est

effectuee sur le sous-reseau de classification

des voyelles. Pour ce faire, un corpus de

validation croisee a ete etabli. Il est constitue

de 414 voyelles, 246 fricatives, 214 plosives,

106 nasales et 101 liquides. La validation des

sous-reseaux aetE effectuee en utilisant des

coefficients LPCC (coefficients cepstraux de

prediction), . les coefficients PLP

(perceptuels), I'energie (En), et le tau de

passage par zero (TPZ) ainsi que leurs

derivees premieres (dEn et dTPZ). Les

memes conditions d'experiences (nombre

d'iterations, constantes d'apprentissage, ...)
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nt ete utilisees lors des differentes

experimentations. Les rEsultats de la

validation montrent une nette

superiorite de la modelisation auditive

par rapport a la modelisation

classique. Un gain en temps

d'apprentissage (le nombre d'unites

d'entree est reduit) est egalement

observE. aا taille du reseau ayant

egalement diminue le nombre de

poids et biais a memoriser diminuera

sensiblement.

Tableau 2: Performance des sous-reseaux avec
differents types d'analyses. Evaluation sur 38

segments de voyelles breves

2.5 Architecture et constante

d'apprentissage

Le meme materiau (cOrpus

d'apprentissage et de validation) est

utilise pour determiner le nombre

optimal d'unites cachees. Nous

remarquons (courbe en figure 2) que
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donnes en figure 3, montrent qu'une

valeur de 0.4 pour n est un bon
tempsleentrecompromis

d'apprentissage et la generalisation.

Les differentes formes a

apprendre sont presentees de facon

alternees. L'approche que nous

avons utilisee a pour avantage de

faciliter l'apprentssage car la tache

de discrimination binaire ne

les performances de reseau apres avoir

augmente, se degradent a partir d'un certain

seuil du nombre d'unites cachees par

exemple, cette valeur est approximativement

de 38 pour le reseau des fricatives. Cette

experience est effectee en utilisant

l'analyseur le plus performant a savoir celui

coefficients PLP, le TPZ,utilisant les

l'energie et leurs derivees.

necessite pas un grand nombre de

cycles et chaque sous-rseau est

'initiE' independamment des autres.

Lors de la phase de reconnaissance,

n'est exige de lui qu'uneلز 

specialisation dans le reperage

d'une seule (et une seule) classe

phonetique parmi les autres.

 عج ٠-م..إ:

 ت٤

40

20

٥

=o
 م ت
 تق ب
»cبه -«
=
 لإ
 م=

20 25 30 3 40 42 48

Nombe dunites cachees

figure 2: Validation du nombre optimal d'unites
cachEes

 مي
- ءة،
 لز
 ب

٦sع ج 
5٥
٤

o٥4 ٥.1 4,1$ a. .A .ه0.43 44 ٥
costante d 'appreatuage

figure 3 Erreur globale en fonction de la
constante d'apprentissage

Un autre probleme est le choix de la

constante d'apprentissage du gradient notee

genEralement n. Une validation des sous-

reseaux a ete effectuee pour differentes

valeurs de n avec le meme nombre

d'iterations. Le temps d'apprentissage

depend fortement du choix de cette

constante. Pour les conditions d'initialisation

• enoncees precedemment, les rEsultats
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3. Description generale du systeme

La structure du systeme que nOus

proposons (schematisee en figure 4) est

constituee d'un ensemble de reseaux de

neurones simplifies auxquels nous avons

attribue des sous-taches de classification en

vue de l'identification globale des macro­

classes et de traits phonetiques de l'arabe.

Chaque sous-reseau se specialise dans la

discrimination d'une classe (et une seule) par

rapport aux autres. L'entrafnement de

chaque unite specialisee s'effectue sur tout le

corpus d'apprentissage.

Lors de I'apprentissage, un flot de

donnees segmentees en macro-classes est

presente a l'entree des reseaux.

Lapprentissage etant supervise, la base de

donnees est egalement etiquetee en macro­

classes voyelles, fricatives, plosives, masales

et liquides notees respectivement:V, S. 0. N
et L.

3.1 L'identification

Deux types de classification de
sequences inconues sont effectuees. L'une

grossiere, ayant pour objectif la dEtection des

macro-classes (V,S, 0, N, L), la seconde plus

fine, tente de deceler le trait d'emphase et de

 -م

Apres avoir subi une

gemination sur les plosives et

fricatives. Un affinement de la

detection des voyelles est egalement

opere par un reseau specialise.

normalisation temporelle les vecteurs

acoustiques sont tout d'abord injectes

dans le rEseau Voyelle (note 1 dans la

figure 4) charge de la discrimination

grossiere entre voyelle et consone.

Ils progressent ensuite dans les

reseaux successifs S, 0, N et L (de

gauche a droite et notes

respectivement 2,3, 4,5 dans la figure

4). Selon l'activation des deux sorties

d'un reseau donne, le processus

s'arrete si la macro-classe est decelee

sinon une activation du reseau

adjacent est actionnee. Un echec du

systeme global est comptabilise si le

dernier reseau est atteint sans qu'i y

ait discrimination. Lorsque la macro­

classe 0 ou S est detectee les reseaux

emphase (note 2') et gemination (note
3') sont actives.
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al/ ٦و-( م ٦ا lul /i/

o

 لةء
 يهنأني يهاري#، ''يهر ي لجي] ا٦ا ابو لهو

 يهد ،ي لا ،ي،1٢١

 /!{ازا}.اi#%4 سم/;

Segment.de signal

Figure 4. structure du systEme neuronal de detection des macroclasses arabes.
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3.3 ExpEriences de classification

,a methode de validation croiseeا 

utle pour affiner une architecture de

reseau et determiner les conditions

optimales de fonctionnement, nous

permet egalement d'hierarchiser les sous­

reseaux selon leur competenceA deceler la

macro-classe consideree. En effet, au vu

des resultats d'identification obtenus par

chaque sous-reseau sur une partie du

corpus d'apprentissage (cf tableau 3), il

apparaft que certaines taches sont plus

aisement remplies que d'autres. Dans le

systeme de test, les differents sous­

reseaux sont sollicites par ordre

decroissant de leur competence.

Tableau 3.Taux moyen d'identification des macro
classes en validation croisEe,

--- ذ
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Dans le systeme hierarchise

propose (cf figure 4), une simple

detection des voyelles est sollicitee

dans un premier temps. Cette

classification est rendue plys aisee par

le fait que la langue arabe est une

hangue essentiellement consonantique

et ne contient donc que peu de

voyelles (3 voyelles breves :/a/, /u/,

i/ et leurs correspondantes longues:

/aa/, /uu/ et /ii/). Un deuxieme

argument plaide en faveur de cette

discrimination et le fait que la langue

arabe ne contient pas de voyelles

nasales. La confusion voyelle /

consonne due a la nasalite n'a pas lieu
d'etre.

L'architecture et la disposition

de la macro-classe dans le systeme

global dependent des resultats de la

validation croisee obtenu par chaque

sous-reseau (cf tableau 3). La structure

hierarchisee (pipeline) de ce systeme

peut sembler inadequate dans la

mesure ou les reseaux situes en

profondeur (les plus a roite) sont

penalises. Une architecture parallele

mettant au meme niveau de
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D Lesل frequences d'apparition des

macro-classes lors de l'Elocution

(a eux seuls les 2 premiers

niveaux :voyelles et fricatives

traitent environ 90 " des cas,

l'4locution)

competence les reseaux paraft moins

contraignante. Cependant, dans le cas

particulier de la langue arabe, des argument

plaident au contraire pour la structure que

nous avons adoptee. Ces arguments sont les

suivants :

D la simplicite de leur tache de

discrimination car les cas traites

sont disperses dans le lieu

d'articulation (pour les fricatives

et les plosives)

D] leur taux de reussite lors de la

validation croisee.

Lorsque une identification

arrve au dernier reseau (celui des

liquides) sans possibilite de

classification, une ambiguite est

decretee. Dans nos experiences, Ce

dernier cas est considere comme un
Dans le cas de laechec.

discrimination voyelle breve / voyelle

longue, nous pouvons prejuger des

difficultes de notre systeme a la

realiser. En effet, et c'est la un

probleme majeur des reseaux de

neurones: l'integration de la

composante temporelle des

evenements acoustiques. Des reseauX

D lesل fricatives representent a elles seules

50 % du systeme consonantique arabe;

D] les plosives se realisent dans des lieux

d'articulation disperses (uvulaire,

glottale, velare alveolaires, et

bilabiale). Il n'existe pas de /p/ ni de

/g/ en arabe;

D il n'existe pas de voyelles nasales. Si

une nasalite est rencontrEe, elle ne

peut etre que la realisation d'une

consonne nasale;

D les classes situees dans les bas niveaux

(liquides et nasales) contiennent peu

d'elements (2 liquides, 2 nasales).

Ainsi, les taches devolues aux niveauN

superieurs sont caracterisees par 3 aspectS

importants quijustifient leur position dans le

systeme de test (cf figure 4) et qui

minimisent la penalisation des niveau

inferieurs, ce sont:
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specialises dans la detection des traits

phonEtiques d'emphase et de gemination

sont adjoints dans la perspective de mesurer

l'aptitude des reseaux neuromimetiques a

deceler ce type de traits phonetiques (tres

subtils) specifiques a la langue arabe.

L'architecture de ces 2 sous-reseaux est

analogue a celle des plosives (27-40-2).

4. REsultats et commentaires

L'originalite de la phonetique arabe se

fonde, pour une grande partie sur la

pertinence de la duree dans le systeme

vocalique et sur la presence de consonnes

emphatiques. Une autre caracteristique

dEterminante est la gemination. Celle-ci joue

un rOle fondamental dans le developpement

morphologique nominal et verbal. Ces

aspects particuliers focaliseront notre interet

dans la comparaison des deux systemes

d'identification des macro-classes.
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 إف/،س/،ص/از/،/ح/،ه/،ش/،ث/،/خ/،ذ/،بظ(،/غ/،/

 /ج٠/٤

soit respectivement en AP: /f/, /s/,

/s/،/2/،/h/ /h),/1 ,/0/,/٦/٠/5/,
/5/,/٦/٠/e/,/3/

- les8 plosives:

/e/ ٠ لا/،ض/،ق/٠ ت/،بط(،ك/،ب/

- soit respectivement en API:

/;2/٠/٩/٠/k/,/6/,/d/،/4/١/٠ لا/٠/

- les 2 Liquides ://;/r,د /:

- les2nasales: /n,ن / ;/m,٥/;

- les3 voyelles breves:/a/,/u/,/i/;

- les3 voyelles longues :/aa/,/uu/,/ii/.

Au total, le test a porte sur 852

voyelles, 384 fricatives, 248 plosives,

164 nasales et 168 liquides.

Les semi-voyelles sont assimilees

aux voyelles correspondantes.

Une suite supplementaire de

108 occurrences VCV dont la

Le corpus de test a ete prononce

l'apprentissage et a la validation croisee. Les

stimuli sont constitues de 40 occurrences

VCV et de 20 phrases (Arabe standard) ou
les frequences d'apparition des phonemes,

sont respectees [7]. Le test concerne : les 14-
fricatives:

detection de la

des

gemination

autres

consonne est une fricative geminee a

ete testee. Le choix de tenter la

independamument

consonnes est dElibere, dans la mesure

ou phonetiquement i n'existe pas de

consonnes geminees (les utiliser dans
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sous-reseau specialise dans la

detection du voisement.

100

80

60

40

20

0
 ج ي ي «ي

 هي ي ي هى جي فى

Figure 5. REsultats de classification par
locuteur des sous-rEseaux spcialisEs.

4.1 Detection de l'emphase

traitunestL'emphase

phonetique caracterisant 4 consonnes,

2 plosives : /t/,d/ et 2 fricatives :

/5/,/5/).

Ces consonnes sont articulees

dans la partie anterieure de la cavite

buccale, la racine de la langue est

reportee en arriere contre la parois
posterieure et unpharyngale

creusement de la langue est observe.

Acoustiquement, elles se caracterisent

par lelevation de la transition de FI et

desequilibreraitgeneralcOrpusle

phonetiquement celui-ci). Le nombre de

consonnes emphatiques (fricatives et

plosives) teste est de 84.

Pour les plosives et particulierement/ ?/

et /q/ des scores mediocres ont €te realisEs.

Pour les fricatives ce sont les fricatives arrieres

(h/, /h /, /5/, /e/) qui posent le plus de

problemes. Leur brievete et leur sensibilite au

debit (effet de coarticulation) font qu'elles sont

le plus souvent fondues dans le contexte

vcalique. Les logatomes VCV constituent un

materiau defavorable pour l'apprentissage de

ce type de fricatives car le pourcentage

d'omissions est tres ElevE. Il faut egalement,

comme c'est le pour certaines plosives

(glottales et velaires), attacher la plus grande

importance a la segmentation aux phases

d'apprentissage et de test.

Les nasalite est detectee en moyenne

dans 72 % des cas. Les cas de mauvaise

detection sont dans beaucoup de cas dus auX

niveaux precedents. Les scores moyens

obtenus individuellement sur chacun des six

locuteurs pour les differentes macro-classes

sont donnes en figure 5. Il est egalement

possible d'affiner la dEtection de macro­

classe en ajoutant pour les consonnes, un
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alignement temporel, au contraire,
penaliserait cette detection.

Ouant a la gemination, nous
avons montre, coظn immant les theses
de Bonnot [2], de Jackobson [5] et de
Boudraa & Selouani [1] et
contrairement a l'ecole traditionaliste
des grammairiens arabes qui
considere que le trait de gemination
est un simple dedoublement de la
consonne, que l'indice tendu/lAche
peut deceler ce trait. Ceci a permis
d'ailleurs, au systeme a base de
connaissances (SARPM que nous
avons developpe en [8][9], d'operer
une discrimination geminee-simple
d'une maniere satisfaisante. Par

neuronalsystemelecontre,

la baisse de la transition de F2 de la voyelle
precedente et suivante.

Le taux de dEtection correcte est de
73% . Notons la defaillance totale du systeme
dans l'identification de ce trait pour la
consonne /d/. L'explication n'est pas dans
une difficulte inherente aux proprietes
.acoustiques de la consone, mais plutot
dans la capacite des locuteurs a la prononcer
correctement. En effet. dans un contexte
VCV,il est tres difficile de garder le caractere
emphatique de /d/ et le plus souvent c'est
son oppose par ce trait, /d/ qui est realisee2.

4.2 Detection de la gemination et de la
duree phonologiue

Concernant la duree phonologique,
double probleme se pose en reconnaissance
automatique de l'arabe : Il faut deceler les
phonemes allonges tout en s'assurant que ce
prolongement est pertinent c'est a dire en le
distinguant des allongements dus au debit
d'Elocution, a un accent particulier du
locuteur etc.... par exemple, les deux mots
/jamal/ (chameau) et /jamaal/ (beaute) ne
different que par l'allongement de la voyelle
finale. On exige du systeme de
reconnaissance de deceler les 2 voyelles sans
alterer la propriete temporelle. Un

hierarchise s'est avere quelque peu
defaillant avec un taux de 56%. Nous
pensons ameliorer ce taux en integrant
un parametre quantifiant l'indice
tendu-lache. Lic meme probleme s'est
pose dans la determination du trait de
duree pour les voyelles. Cette tache
est realisee au moyen d'un sOus­
reseau specialise qui est initie par le
reseau superieur des voyelles. Le taux
obtenu avoisine les 58 %. De la meme

١ د
2 رو و٠٠ ه

dEfommation qui est d'ailleurs caractEristique de l'accent rEgional algErois.
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maniere que pour le trait de Gemination, une

amElioration de ce score est attendue en

incluant dans les versions futures du

systeme, des indices acoustiques a memes

d'ameliorer les performances des SOus-

reseauX.

5. Conclusions et perspectives

Nous avons presente les resultats

d'identification des macro-classes de l'arabe

par un systeme ayant une strategie de

reconnaissance basee sur une structure

hierarchisee de sous-reseaux de neurones

etat de fait est compense par la simplicite

auxquels on a alloue des taches de

discrimination binaire (e A la macro- classe

oue a la macro-classe). Notre souci majeur

dans la conception d'un tel Systeme etant la

simplicite des reseaux la facilite de leur

apprentissage et la souplesse d'utilisation.

La base de donnees est certes tres reduite

mais elle est suffisante Pour le Propos de cet

article.

Nos expErimentations ont pose dans

le cas de la langue arabe le Probleme

['aptitude des systemes (tout) automatiques

de classification (aveugle) A deceler des traits

aussi subtls que la gemination, l'emphase et

1'allongement pertinent des voyelles. Au
segmentation. Cette derniere

regard des resultats obtenus, nous

pouvons conclure que dans la

detection de traits Phonetiques (fins)

tels que la duree Phonologique

(voyelles longues et gemination)

1'approche doit etre perfectionnee. Par
contre, lorsqu'une discrimination

grossiere est sollicitee (discrimination

des macroclasses), les reseauX

connexionnistes bien adaptEs. Un

compromis consiste peut etre, a

utiliser les methodes connexionnistes

en injectant a l'entrEe non pas des

donnees brutes mais en incluant des

connaissances a priori sur les formes a

classifier. Nos reseaux de PMC s'y

pretent, grace a leur structure tres

souple qui Permet d'ajouter des

informations de nature differente A

l'entree. Les critiques que l'on peut

porter sur notre systeme sont celles

inherentes aux methodes

connexionistes en general. Celles-ci

se heurtent au probleme de passage

d'un espace qui a subit des distorsions

temporelles a un espace discret de

symboles. Il s'agit d'un double

probleme de classification et de



&t-1٢sSAN #4-ARAE4

conditionne d'une maniere certaine les

performances du systeme. Ceci a ete verifie

pour le cas des consonnes glottales et

vElaires. Notons que les sous-reseaux mis

en jeu dans notre systeme sont optimisEs

separement et la solution globale est sous­

optimale. Cet etat de fait compense par la

simplicite de la tAche exigee des sous­

reseaux. L'approche proposee affinee (en

114

incluant des reseaux par genre de

lccuteur, un reseau de Boisement,

architecture parallele, etc ...) peut

servir comme systeme d'appoint a

d'autres techiques complementaires,

performantes dans la nommalisation

temporelle telles que les HMM.
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