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RESUME Plusieurs techniques de classification et de dgtient été élaborées. La création des régles ipue
pouvant servir & une bonne classification, conetitme difficulté majeure pour ces techniques. Glesis cette
perspective que cet article s’intéresse a propase nouvelle approche de processus d’extractionrélgkes
floues pour la classification phonémique.
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ABSTRACT Many classification and decision techniques arebetated and discussed. Creating fuzzy rules
automatically is a one of difficulties for thesexhniques. In this work we developed a new metbhod f
extracting fuzzy rules directly from numerical dédaphoneme classification.

KEYWORDS fuzzy classifiers, fuzzy rule extraction, memberdhinction, activation hyperbox, inhibition
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1. Introduction

Depuis I'apparition de la logique floue, de nombrétavaux s’intéressent a cette nouvelle logique
(Zadeh et al., 1978). Le résultat de cet engouemsntapparition de certaines approches floues.
Quelgues une ont hérité de celles développéesgiquid classique telque fuzzy c-means, k-plus
proches voisins flous, d’'autres, se sont baséesuues principes de I'univers du flou telque fyzz
pattern matching, régles et relations floues.

La logique floue n’est pas considérée comme urenesei exacte. Par conséquent, elle est plus
souple (Kliret al., 1995), plus rapide (Abet al.,1999) et plus simple (Thawonmasal., 1997)
comparée aux réseaux de neurones. Cependant, daumtion des régles floues reste encore une
tache complexe vu que cette tache est toujoursuttérspar nos experts humains. L'acquisition des
connaissances automatiquement par des systemasédlpartir des données numériques a été le
centre de plusieurs recherches durant ces derraarees (Wangt al., 1992) (Jang, 1993) (Chiu,
1994) (Abeet al.,1995a) (Abeet al.,1995b).

Les travaux en reconnaissance de la parole s’s#éng de nos jours de plus en plus a la logique
floue qui exploite le raisonnement et I'expertise ltre humain. C’est a ce titre que ce travalil
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s’intéresse a I'étude de probleme de I'extractibrdes la modélisation automatique des données
phonémiques par apprentissage. Nous proposonsstenmsy nommé SERF permettant d'une part la
génération de base de régles floues, et permetfantre part la classification d’'un nouvel
échantillon. Le processus d’extraction de reglesds, nommé ERF, est basé sur le principe de
zone ou hyperbox d’activation et d’hyperbox d’inkign. Les régles ainsi obtenues seront
transmises par la suite au processus de clasgificatommé CERF, pour identifier les nouveaux
échantillons grace aux calculs des degrés d’apparte selon la base des régles. L’échantillon a
classer est attribué a la classe du plus granct degppartenance.

Ce papier est organisé comme suit: La premieréepar pour but de présenter I'approche
méthodologique d’extraction des regles floues. ééigprincipale de cette approche est d’utiliser le
chevauchement entre les classes afin de créedissrde classification. Pour atteindre cet objecti
tout d’abord a l'aide d’'un exemple simple, les ans d’hyperbox d’activation et d’hyperbox
d’inhibition ont été illustrées. Ensuite, les drifats types de chevauchement qui interviennent dans
le calcul des zones d’intersection sont énuméréseniin, I'aspect de construction des regles
d’inférences et les formules de calculs des dedt@gpartenance sont démontrés. La deuxiéme
partie a pour but de présenter la mise en ceuveystame SERF. Le systéme proposé est subdivisé
en trois principales phases liées les unes auesuta premiére est la phase de préparation des
échantillons (ou individus) d’apprentissage et e& tdu corpus de parole TIMIT. La deuxieme
phase de cette partie représente I'extraction eégles floues ERF. Un classifieur CERF est ensuite
appelé pour identifier la classe appropriée sets degrés d’appartenances. La derniere partie
aborde I'étude expérimentale du systeme SERF surdses de test du corpus de parole TIMIT. Les
résultats obtenus sont évalués tout en dégageanandiguités de la mauvaise classification
apparues. Des suggestions sont proposées commgegerss a cet effet afin de pallier les
problemes rencontrés et d’augmenter par consétpgetdux de bonnes classifications.

2. Processus d’extraction des regles floues

Le processus d’extraction des regles floues se fade principe de zone appelé hyperbox (Abe
et al., 1999). Nous définissons tout d’abord quelquesmatees essentiels a la construction des
hyperbox d’activation et d’inhibition. Les paranegont :m est la dimension du vecteur d’entrae,
est le nombre de classes, x x5, (%, .... , Xn)' est un vecteur d’entrée (un échantillon), et
I'ensemble des échantillons appartenant a la clessec i=1,...,n et X = UXeprésente I'ensemble
des échantillons avec i=1,...,n. On parlera égalerderitHyperbox d’activation qui est la région
maximale contenant les échantillons appartenanin& calasse spécifique et de I'Hyperbox
d’inhibition qui est la région maximale d’intersiect entre les deux hyperbox d’activation de méme
niveau (voir figure 1).
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Figure 1.Hyperbox d’activation et hyperbox d’'inhibition

2.1.Généralisation de I'hnyperbox d’activation

Un hyperbox d’activation de niveau 1, ndtg(1), est défini comme étant la région maximale
contenant les échantillons de 'ensembjéafpartiennent a la clasge

A O ={x0G/v, © <%, <V, @.k=1...n} [1]

Ol X : le K™ élément du vecteur d’entrée x.
Viik(1) : la valeur minimale de pour toutx 0 X, .

Viik(1) : la valeur maximale de pour toutx o X .

Si les hyperboxs d’activatiof;(1) et Aj(1) ne se chevauchent pas, on obtient les regles fiieies
niveau 1 suivantes :

Si x est dans 1) alors x appartient a la classe C [2]

Si x est dans (1) alors x appartient a la classg C [3]

Par contre, s'il y a un chevauchement entre lepetyoxsAi(1) et A;j(1), on résoud ce
chevauchement d’'une maniére récursive par la déind’'une région d’inhibition de niveau 1,
notéel;;(1). Dans ce cas, on obtient les regles floues de niteavantes :

Si x est dans /1) et x est hors;(1) alors x appartient a la classe C [4]
Si x est dans f(1) et x est hors;(1) alors x appartient a la classe C [5]
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2.2.Généralisation de I'hyperbox d’inhibition

L’hyperbox d’inhibition est la région maximale diarsection entre les deux hyperbox
d’activation de méme niveau (voir figure 1).

1, @ ={x0G/w, @ <%, <W, 0.k =1...n} o

Ou X, : le kieme élément du vecteur d’entrée x.

wii (1) : la valeur minimale de la région d’intersentjoar rapport a la kieme propriéte.
Wii(1) : la valeur maximale de la région d’intersectpar rapport a la kieme propriéte.

On peut facilement constater qyéL) = 1;i(1).

2.3.Calcul des limites de I'hyperbox d’inhibition

Selon la répartition des échantillons appartenamt deux classes en question, on distingue
différentes limites de I'hyperbox d’inhibition. Dee fait quatre types de chevauchement sont a
étudier : chevauchement a gauche, chevauchementrode,d chevauchement interne et
chevauchement externe.

Le type de chevauchement s’applique par classel@t sine seule propriété. La construction de
I'hnyperbox d’inhibition dépend du type de chevauunkat. D'ou, I'importance de cette distinction.
Dans ce qui suit nous aurons besoin de quelquesngares :

-1: lel®*niveau de chevauchement,

- i'=j pour |=1 et i'=i pourl > 2,

- =1 pourl=1 et j=j pourl > 2.
2.3.1Chevauchement a gauche

Un chevauchement est dit de typbevauchement a gaucheoir figure 2) si I'inéquation
suivante est vérifiée :

vik(l) < Vi (l) < Vii(l) < Vi(1) "

Les limites de niveau M (l) et Wik(l), de I'hyperbox d’inhibition selon une propriéténso
définies par :

Wi (= Vijx 1)
{ij (1) :Vji « (D)

[8]
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Figure 2. Chevauchement a gauche

2.3.2Chevauchement a droite
Un chevauchement est dit de tygfeevauchement a droig I'inéquation suivante est veérifiée :

Viik (1) < Vi (1) < Vik(1) < Vix(1) [9]

Les limites de niveau | (voir figure 3 (l) et Wik (l), de I'hyperbox d’'inhibition selon une
propriété sont définies par :

Wy (1) = v (1)
ij () :Vij‘k(l)

[10]

Classe 2

Cl 1 i ?
. asse - .

Propridts 1

Figure 3. Chevauchement a droite

2.3.3Chevauchement interne
Un chevauchement est dit de tygfeevauchement interrg I'inéquation suivante est vérifiée:

Viik (1) < Viik(1) < Viik(1) < V(1) [11]

Les limites de niveau | (voir figure A (l) et Wik (l), de I'hyperbox d’inhibition selon une
propriété sont définies par :
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{Wijk (1) =V (1) [12]

Wi (1) =V (1)

Classe 1

Classe 2

| Proprists

Figure 4. Chevauchement interne

2.3.4Chevauchement externe
Un chevauchement est dit de tygfeevauchement extersel’inéquation suivante est vérifiée :

Vik(1) < Vi (1) = Vi (1) < Vik(1) -

Les limites de niveau | (voir figure SYik(l) et Wik(l), de I'hyperbox d’inhibition selon une
propriété sont définies par :

Wik ()= Viik ()
{ij (1) =V (1)

[14]

Classe 2

R

Classe 1

| Proprists

Figure 5. Chevauchement externe
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2.4.Expansion de I'hyperbox d’inhibition

L’hyperbox d’inhibition, précédemment défini présenune défaillance majeure. Tout
échantillon se trouvant a sa frontiere peut ne gggzartenir a 'une des deux classes. Afin de
surmonter ce probléme, on élargie I'hyperbox diiwn originall;(1) associé #i(1) etA;(1). Ce
nouveau hyperbox est noté hyperbox d’inhibitiométepard;(1), défini par :

3, ={x0G/uy @ < x <U, @),k=1,...n} [15]

2.4.1.Hyperbox d’inhibition étendu

Les hyperboxs d’inhibition étendus (voir figureg@urA;(1) etA;i(1) sontJ;(1) etJ;(1). Ces
deux régions sont distincted; (1) # J;i(1)).

Cette nouvelle idée met en cause le degré d’'apmarte des échantillons se trouvant a sa
surface. Une erreur de mesure ou un manque d’appoécpeut influer sur les coordonnées de cet

echantillon. Pour calculer les limites de I'hypextbinhibition étendu, nous pesons les parameétres
d’initialisation suivants :

- I:le I* niveau de chevauchement.
- iI'=jpourl=1eti=ipourl>2.
- j=ipourl=1etj=jpourl>2.

Comme lors du calcul de la zone d’inhibition, ostaigue les mémes types de chevauchement.
L'utilisation de ces types est indispensable ladadcréation des hyperboxs d’'inhibition étendus.

Classe 1
L

Propriéhé 2

Hyper Box d'activation de la classe 1i—+ L

Hypet Box d'Inhibition étendu

& il
[

f—
Y Hyper boxe dTnhibition

k

Classe 2 \ Hyper Box d'activation de la classe 2

Proprigté 1

Figure 6. Hyperbox d’inhibition étendu

2.4.2.Chevauchemernitendua gauche

Un chevauchement est de typeevauchement étendu a gaucheir figure 7) si I'inéquation
suivante est vérifiée :

© Revue MODULAD 2010 -76 - Numéro 41



Viik (1) < Vi (1) < Vi (1) < Vip (1) [16]
Les limites,uik(l) et Ui (l), de 'hyperbox d’inhibition étendu selon une piég# sont definies

par :

[17]

Uy (1) = v, (1)
Ui () =V () +a (v, (1) =V (1))

Oua est un paramétre d’expansion tel qued<1.

Classe §

Propeiéts |

Figure 7. Chevauchement étendu a gauche

2.4.3.Chevauchement étendu a droite

Un chevauchement est dit de tygfgevauchement étendu a droft®ir figure 8) si I'inéquation
suivante est vérifiée :

Virk (1) < Viik (1) < Vipk (1) < Vijik (1) o

Les limites,uik(l) et Ui(l), de 'hyperbox d’inhibition étendu selon une piég# sont definies
par :

{uijk(l):Vji'k(l)_a(Vji'k(l)_Vij'k(l)) [19]

Uijk ()] =\/ij‘k(|)

Oua est un parametre d’expansion tel qued<1.
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Classs j

Propricté |

Figure 8. Chevauchement étendu a droite

2.4.4.Chevauchement étendu interne
Un chevauchement est dit de tygfeevauchement étendu interrfeoir figure 9) si I'inéquation
suivante est vérifiée:
Viik (1) < Vipk (1) < Vi (D) < Viik (1) [20]

Les limites,uik(l) etUix(l), de I'nyperbox d’inhibition étendu selon une piéfF sont definies
par :

{%ka):vmxn [21]

Uy (1) =Vy (1)

Classe |

| Propriste

Figure 9. Chevauchement étendu interne

2.4.5.Chevauchement étendu externe

Un chevauchement est de tygeevauchement étendu exterfwoir figure 10) si 'inéquation suivante
est vérifiée :

Vine(2) < Vi (1) < Vi (D) < Vi (D) [22]

Les limites,u(l) etUy(l), de I'hyperbox d’inhibition étendu selon une piiépE sont définies par :
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{uijk (1) =v () —a (v, (1) = v (1)) 23]

Ui () =V (1) +a (V. (1) =V (1))

Oua est un parametre d’expansion tel qued®d<1.

Classe

Classei | |

L ]

| Peopss

Figure 10.Chevauchement étendu externe

3. Construction des regles d’inférences floues

Le principe de construction des régles d'inférerftmses se base sur le principe du processus
d’extraction précédemment présenté.

Dans le cas ou les deux hyperboxs d’activatiorsialgfinis, se chevauchent, on détermine une
regle floue d’appartenance a la cla€sale la maniere suivante :

Six est dans A (1) et x est horg 4 (1) alors x appartient a la classe C [24]
De la méme maniére, on détermine la régle flouppHieenance a la clas€gde la maniere
suivante :
Si x est dans £ (1) et x est horg 4 (1) alors x appartient a la classg C [25]
Cependant, dans le cas ou les deux hyperboxs\ditioti ne se chevauchent pas, un échantillon
ne peut appartenir a la clagdgsauf s'il vérifie la nouvelle régle floue :

Si x est dans A (1) alors x appartient a la classe C [26]

De méme, pour qu’un échantillon appartient a lasg@; il doit vérifier la regle suivante :
Si x est dans £ (1) alors x appartient a la classg C [27]

Supposons qua;i(1) et A;j(1) se chevauchent et sdj(1) la région d’'inhibition étendue associee
a ces deux régions. On définit la regle floue deau 1 associée a la classe@nme suit :
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Si x est dans 1) et x est hors;{1) alors x appartient a la classe C [28]

La regle [28] se traduit mathématiquement paédger [29] comme suit

Soient :
X [Viy:Vial [uijlvuijl] .
% | Vil | B0 v, |2 ON &
Pourx=| " | A= (W=
X (V% Vi) (U U]
. X:LD[Vul'VHl] X:LD[ul]l'Ul]l] . <
Si|x op,v,1 €| x0omw,u,, alors X appartient a la classe C [29]
Xm D[Vum Vvum] Xm D [uum 'Uiim]

De la méme maniere, on définit la regle de clasaion de niveau 1 a la classe C

Si x est dans f(1) et x est hors;{1) alors x appartient a la classg C [30]

De la méme maniere, la régle [30] se traduit nmattg&guement par la regle [31] comme suit :
Soient :

X (Vi Vil (.Ul .
X | [VJ]Z‘VJ]Z] et [upzvupz] ,» On a:

X= A;(1)= Ji)=

m [Vim Vim] [Ujm U jim]

. X1D[vﬂleﬂ1] X].D[uj\l'ujil] . N
Si x,01v,,V,,] €t % 01,0, alors x appartient a la classg C [31]

X OV Vim] X, O[u

im Im m jim?

U

jim]

Il est a noter que certains échantillons de laselasappartiennent a la foisAa(1) et J;(1), on
crée I'hyperbox d'activation de niveau 2, ndd(2) qui est inclus dans la région d’inhibition
étendue du niveau précédef)(1). De méme, on crée I'hyperbox d’activation de niv@a;(2).

A (2 ={x DG /vy (2) <%, <V, 0,k =1,....n} [32]
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Ou X, : le K™ élément du vecteur d’entrée x,

Vii(2) : la valeur minimale de pour toutxo X, et X013, ()
Viik(2) : la valeur maximale de pour toutx o x, et X0, (1)

et Ui (1) < Vi (2) Vi (2) <Uix(1).

Il est a signaler aussi que s’il N’y a qu’un sewbdrbox d’activation ou si les deux hyperboxs
d’activation ne se chevauchent pas, on définitégies floues [33] et [34] de niveau 2 comme suit :

Si x est dans f2) alors x appartient a la classe C [33]

Si x est dans f(2) alors x appartient a la classg C [34]

Par contre, s’il y a un chevauchement, on condiesideux hyperboxs d’inhibition de niveau 2.
Un hyperbox pour chaque classe tel que :

3,@ ={x06/w, @, <W, O.k=1...n} [35]
OU Vi (2) < Wi (2) < Wi (2) < Vi (2)
3, ) ={x0G/W,, @) < % W, @,k =1,....n} [36]

OU Vi (2) < Wik (2) < Wi(2) < Vik(2)

Ainsi, les régles floues de niveau 2 sont de lmtosuivante :

Si x est dans f2) et x est hors;{2) alors x appartient a la classe C [37]

Si x est dans f(2) et x est hors;{2) alors x appartient a la classg C [38]

Les regles floues de niveau supérieur a 2 peuventéfinies d'une maniéere similaire. La forme
générale d'une regle floue, sans chevauchemerd|ast:

Si x est dans f(l) alors x appartient a la classe C [39]

(Avec j=i pourl=1 et j'=j pourl > 2)

Dans le cas d’un chevauchement, une réegle flousddeeforme suivante :

Si x est dans A(l) et x est hors;Xl) alors x appartient a la classe C [40]
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(Avec j'=i pour I=1 et j’=j pour b 2)

Le processus recursif d’extraction des regles 8aslarréte si 'une des conditions suivantes est
atteinte:

- A.()n A () =0, pas de chevauchement entre les hyperboxs d'#otiva
S AL =ALD=1,0-1) les deux hyperboxs d’activation sont confondus ;
- On atteint un seuil de chevauchement maximaldix&iori.

4. Mise en oeuvre du systeme de classification phamique

Nous proposons dans cette partie le systeme dafidaion phonémique a base d’extraction des
regles floues, nommée SERF (voir figure 11). lid&stomposé en trois principales phases :

- Une phase de préparation des bases d’appremistdg test ;
- Une phase d’extraction des regles floues : legssus ERF;
- Une phase de classification : le processus CERF.

1% phase
>
Base
d’apprentissage

Corpus de

parole

Préparation de la base
d’apprentissage

9N 0
(0]
c 2~
= LL
£Q g n X
g gow
3 kN £
& 11|
(] ©
% ﬁ 3éme
s @ h
e 3 phase Processus
= s Processus ERF
® CSERF
8
N . -
a Classification des

échantillons (CERF)

Base de
Test

Echantillon X ?

Figure 11.Structure globale du systtme SERF

4.1.Préparation des bases d’apprentissage et de test

4.1.1Structure

L’extraction de connaissance est un but et unessééeafin d’effectuer I'apprentissage (Fisher
et al, 1986) (Pradest al, 1987). Il faut donc tout d’abord organiser l'infaation représentant

BN

I'échantillon a expérimenter. Le processus d’extoac manipule une base numérique pour la
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construction des régles floues. Cette base esbdge d’'apprentissagéa base d’apprentissage est
structurée de la maniere suivanta colonnes représentant m propriétés des échantidlonsune
colonne représente l'identificateur numérique delésse a laquelle un échantillon appartient. En
fait, la base d’apprentissage est un tableawn dignes (les échantillons) eh+1 colonnes (les
propriétés et identificateur de la classe).

Le tableau 1 indique la structure de la base dapmsage et la base de test que le processus
d’extraction des régles floues et le processus ldssification peuvent manipulés. Chaque
échantillon (Ligne) doit étre évalué par rappotbates les propriétés. Une propriété vide n’est pas
acceptee.

Propriété 1 Propriéeté 2 | ... Propriété m Classe
E1_P1 E1_P2 E1_Pm 1
En_P1 En_P2 En_Pm t

Tableau 1.Structure des bases d’apprentissage et de test

4.1.2Corpus de sons numeérique

Nous avons utilisé le corpus de sons TIMIT danbue d’étudier et d’évaluer le systeme de
classification proposé. Cette base a été constgageillustrer au mieux la variabilité acousticqie
I'anglais américain. Elle contient une segmentapbionémique de référence (étiquetage fin) qui
simplifie 'apprentissage initial des modeles phoigues.

Une représentation du signal numérisé, moins reatttedque le signal acoustique lui-méme, tout
en préservant les informations discriminantes @&t phase importante pour I'identification du
signal. Le choix d'une technique de paramétrisatewét une importance fondamentale car elle
conditionne l'efficacité des systemes de reconaaiss. Nous avons utilisé une technique de
paramétrisation cepstrale par banc de filtres set@ échelle fréquentiellmel en vue de générer
une base de données numériques et étiquetées (Rerettal, 2001).

Nous avons organisé le corpus de sons TIMIT sous fomme d'une base numérique
hiérarchique de sorte qu’'une premiére partie estrvée comme base d’apprentissage et une
deuxieme partie comme une base de test. Chacurteades, d’apprentissage et de test, est divisée
en sept groupes phonétiquement homogenes constiiasi des sous bases de classes
phonémiques.

Chaque sous-base de ce groupe phonétique estsigam tables. Chaque table caractérise un
ensemble de phonémes de méme type et possedeambémsie descripteurs qui contiennent :

- des informations relatives aux locuteurs,

- des informations relatives a son identification,

- des indications sur sa position dans la phrase,
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- le signal audio numérise,
- des valeurs paramétriques caractérisant le ph@ném

4.1.3.Structure de la base a parametre MFCC

Le signal vocal est analysé en fenétres dont lgueur satisfait le principe de stationnarité. La
longueur de la fenétre est de 256 points, ce gnneaine durée de 16 ms (Reynolds, 1994). Un
recouvrement de moitié, soit de 128 points, esisched chaque tranche est multipliée par une
fenétre de Hamming de 256 points pour réduirediteffe Gibbs. Le spectre de Fourier est calculé
sur une fenétre d’analyse répartie sur un bandcddts selon une échelle de fréquencel Les
mekrequency cepstral coefficients (MFCC) (Davisakt, 1980), (Haton et al., 1991), s’obtiennent
par une transformée en cosinus discréte inverspekire d’amplitude modifié.

Dans chaque fenétre du phoneme de la base, |dgmygs mel cepstre sont calculés. La base de
données obtenue est représentée sous la forme diatgce a valeurs réelles. Chaque ligne
représente les 12 coefficients mel cepstre d’unétfe d’'un phoneéme donné. A chaque ligne de la

matrice est associée une étiquette comprenartdididu phonéeme, le libellé de la macro classe, le
code de la phrase et le code du locuteur.

La structuration des données est fondée sur umartide, ce qui signifie que les descripteurs
d’'un niveau supérieur restent valables pour legaux inférieurs (voir figure 12). D’apres cette
organisation et selon la méthode de paramétrisapptiquée, nous avons élaboré :

Une base de données phonémique des parametres MilC&pond a la structure du tableau 1
constituée de :

- sept sous bases de locuteurs masculins desediffégroupes phonémiques,

- sept sous bases de locuteurs féminins des diffégegoupes phonémiques.

Il est & noter que les sept sous bases sont nondedassorte : base des voyelles, base des semi-

voyelles, base des fricatives, base des affrichimse des plosives, base des nasales et la base des
autres.

cofp .. Cof, code Label
Ech1 - - - 1 fix/
[i) Ech2 - - - 1 fix
- fix!

fix!

. Ix

2 i

3 leh/

-1

.-

. 14 Juw/
Echi - - - 14 Juw/
14 Juw/

I-1

20 faxh/

. - - 20 faxh/
Echm - - - 20 faxh/

A :Apprentissag
T: Test

M : Masculin
F: Féminin

=) G0 0G0

.

Corpus
de sons

Corpus
de sons

(-

e

Base de voyelles

Corpus
de sons

<ﬂ
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Figure 12.Structure de la Base MFCC

Le tableau 2 présente la codification des claskesigmiques constituants les bases de test et
d’apprentissage. Ces codifications seront utilisessi bien par les bases d’apprentissage que les
bases de test des locuteurs féminins et masculins.

Identifiant Phonéme Identifiant Phonéme
1 Voyelle 4 Plosif
2 Semi-voyelle 5 Affriqué
3 Fricatif 6 Nasale

Tableau 2.Codification des classes phonémiques

4.2 .Extraction des regles floues :ERF

4.2.1Processus ERF

Partons d’une base d’apprentissage a parameétigsméas appliquons le processus d’extraction
des regles floues mis en ceuvre selon le principegs€ dans le paragraphe 2 tout en adaptant d’une
part, la technique d’expansion de I'hyperbox d'bition par I'ajustement du parametee Et

d’autre part, en adoptant le seuil maximal de chelrament fixé a priori comme étant une
condition d’arrét du processus.

A la sortie de ce processus, on obtient une bageégles floues. La figure 13 décrit la phase
d’extraction de regles floues ERF.

R: MainClass
AgainstClass
ActivationBox
InhibitionBox
HBox

Level

* o : Paramétre d’expansion
* Level : Seuil maximal de

chevauchement
Base

d’apprentissage ' '

MainClass
AgainstClass
ActivationBox
InhibitionBox
HBox

Figure 13.Vu générale du processus d’extraction des regtese8 (ERF)

Chaque regle est une structure composée de :Higuire 14)

- MainClass : contient l'identifiant de la classengipale.
- AgainstClass : contient I'identifiant de la clasgui se chevauche avec la classe principale.
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- ActivationBox : détermine le domaine de I'hypexbdiactivation. Il caractérise 'ensemblg A
défini en [1].

- Min : est un vecteur de dimension [1, n]. Chaque c@ocontient la valeur minimale
v, (1) des échantillons dejApar rapport a une propriékél [1,n].

- Max: est un vecteur de dimension [1, n]. Chaque colooogrtient la valeur
maximalev, (I Yes échantillons dejApar rapport a une propridtél [1,n].

- InhibitionBox : détermine le domaine de I'hyperbdinhibition. Il caractérise I'ensemblg, J
défini en [15].

- Min : est un vecteur de dimension [1, n]. Chaque cwocontient la valeur minimale
u, (I) des échantillons dg par rapport a une propriéktél [1n].

- Max : est un vecteur de dimension [1, n]. Chaque cworontient la valeur maximale
U, (1) des échantillons dg par rapport a une propridktél [1,n].

- HBox : détermine le domaine de I'hyperbox d'inkigm. Il caractérise I'ensemble;H

- Min : est un vecteur de dimension [1, n]. Chaque col@oméient la valeur minimale des
echantillons de Hij par rapport & une propri€igl, n] .

- Max : est un vecteur de dimension [1, n]. Chaque colaumient la valeur maximale
des échantillons de Hij par rapport a une propkiétf, n] .

- Level :contient le niveau de chevauchement.

RuleMatrix (1)
| MainClass 1
| AgainstClass 2
ActivationBox
Min [0.17 0.33 0.35 0.36 0.00 0.0017)
- Max [0.18 0.98 1.00 0.92 0.79 0.7185)
InhibitionBox
Vi [0.17 0.33 0.35 0.36 0.01 0.0117
—— Max [0.86 0.98 0.99 0.92 0.78 0.7185)
HBpx—
Min [0.17 0.00 0.00 0.00 0.01 0.0100
—— Max [0.86 0.98 0.99 0.00 0.78 0.7185)
Leyel— 2

Figure 14.Structure et exemple d’une régle floue créée pdf ER

L’exemple de la figure 14 présente I'organisatibune regle floue construite par le processus
ERF. Le nombre de propriétés est égal a 7. Cegte d&crit un chevauchement au niveallévg)
entre la classe 1MainClasg et la classe 2AgainstClass Dans ce cas, tous les hyperboxs
(ActivationBox InhibitionBox et HBoX) sont remplis. Par contre, dans le cas ou il nplus de
chevauchement entre les clasBesnClasset AainstClass seul ActivationBoxserait rempli.
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4.2.2Algorithme du processus ERF

L’algorithme 1 décrit le processus d’extraction dagles floues.

Début
data % charger la base
NbClass % nombre de classes
ruleMatrix = % matrice des regles
Pour i=1 : NbClasse
dataFirstClass = data(i) % la base des échantillons de la classe i
Pour j=(i+1) : NbClasse
dataSecondClass = data(j) % la base des échantillons de la classe j
arrétBoucle = 0 % indicateur de boucle
level =0 % Niveau de chevauchement

Tant que (arrétBoucle = 0)
Si (chevauchement)
% Création des hyperbox d’inhibition

InhibFirstClass = createlnhib (dataFirstClagy ,
InhibSecondClass = createlnhib (dataSecondGiass,

% Création desH-box
HFirstClass = createHbox (dataFirstClass)
HSecondClass = createHbox (dataSecondClass)

% Elimination des échantillons n’appartenant pasrzhibition box
dataFirstClass=EliminateSample(dataFirstClasshFitstClass)
dataSecondClass=EliminateSample(dataSecondClagsSatondClass)
Si (size(dataFirstClass) = 0 ou size(dataSecondCla@9) =
ArrétBoucle = 1 % Arrét de la boucle

Fin Si

% Construction de la regle
NewFirstRule = createRule (i,j, InhibFirstClass, HEMass, level)
NewSecondRule = createRule (j, i, InhibSecondClaSgddndClass, level)

Sinon
ArrétBoucle = 1 % Arrét de la boucle
% Construction de la régle
NewFirstRule = createRule (i,j, “, ', level)
NewSecondRule = createRule (j, i, ', “, level)

Fin Si
% Ajouter les regles a la matrice des regles
ruleMatrix = AddRule (ruleMatrix, NewFirstRule)
ruleMatrix = AddRule (ruleMatrix, NewSecondRule)
Fin Tant que
Fin Pour j
Fin Pour i

Save ruleMatrix % Sauvegarder la matrice des regles
Fin

Algorithme 1. Algorithme d’extraction de regles floues (ERF)

4.3 Classification d’'un échantillon : CERF
4.3.1Le processus CERF

La figure 15 illustre la structure générale du pssus de classification (CERF). Etant donné, un
échantillon X, le systeme calcule le degré d'appamtce de I'échantillon d’entrée par rapport
toutes les régles données par le processus ERElaksifieur prend en charge par la suite de

calculer le degré d’appartenance a chacune deseslasises en jeu pour enfin choisir la classe a
laquelle I'échantillon pourrait appartenir.
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Vii Viz - - - - i

Va1 Voo - - - - ¥
Base Vo Voo - - - - ¥
de Test |° ~
X=[Vk1 Vie - - - - Vn] . i
\/ \Whe & & \/
Processus de
Classification — La Classe de X
CERF
Sample :[Ma - - - Ml
Degree :DA
MainClass: €
Degreelist:[Q - - - O]
Class e - - - G

Figure 15.Vue générale du processus de classification (CERF)

4.3.2Algorithme du processus CERF
L’algorithme 2 décrit le processus de classificataopte.

A la sortie de cet algorithme, nous obtenons unetsire de données organisée de la maniére
suivante :

- Sample: contient un vecteur de dimension [1, m], avee m ou n est le nombre de parametres
des données d’apprentissage. Ce vecteur reprdsamantillon a classer.

- Degree: est le degré d’appartenance a la clddamClass C’est le degré maximal par rapport a
tous les degrés des autres classes.

- MainClass: est la classe a laquelle I'échantillBampleest classé selon le CSERF.

- DegreeList est un vecteur de dimension [},, ou | est le nombre de classes mises en jeu. Il
contient les degrés par rapport a toutes les dasse

- Class: est un vecteur de dimension [J1,ou | est le nombre de classes mises en jeonlient les
identifiants de toutes les classes organisés @am&me ordre que [R@egreeList
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Début

ruleData = ruleMatrix % récupération de la base des regles
ClassVector % la liste des classes
MeilleurDegré = 0 % Meilleur degré d’appartenance

Pouri =1 : size(ClassVector, 2)
% Degré d'appartenance a une classe
DegréAliClass =0
ListRuleForClass = selectRule(ClassVector(i), rulepat

Pour j =1 : size(ListRuleForClass, 2)
% Degré d'appartenance a une classe par rapporha casse
DegreUneClass = 0
ListRuleAgainstClass=SelectRule(ClassVector(j), Lis¢RorClass)
Pour k = 1 : size(ListRuleAgainstClass, 2)
% Degré d'appartenance a une classe par niveau
DegréParNiveau = CalculDegré(Sample, ListRuleAd@ilass(k))
Si (DegréParNiveau < DegreUneClass)
DegreUneClass = DegréParNiveau
Fin Si
Fin Pour k

Si (DegréAllClass < DegreUneClass)
DegréAliClass = DegreUneClass
Fin Si
Fin Pour j
Si (MeilleurDegré < DegréAllClass)
MeilleurDegré = DegréAllClass

Fin Si
Fin Pour i
Sauver MeilleurDegré % sauvegarde du résultat de classification
Ein

Algorithme 2. Algorithme de classification (CERF)

4.3.3Degré d’appartenance

La figure 16 illustre un exemple de la structwarhie a la fin du processus de classification. On
retrouve dans cette structure I'échantillon Zamplg, son degré le plus élevddgred lui
correspond la classeM@inClasg. On peut aussi avoir tous les degrés d'appartenate cet
échantillon par rapport a toutes les autres classes

Degree_De_X
Sample [0.99 0.10 0.34 0.20 0.00 00a7]
Degree 0.98

MainClass 3
DegreelList [0.20 0.56 0.98 0.75 0.00 0.0044]
Class [1 2 3 4 5 6 7]

Figure 16.Exemple de résultat d’'une classification

5. Etude expérimentale

5.1Résultats du processus ERF

5.1.1.Variation du nombre de regles par rapport au parémmél’expansion
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Nous avons appliqué le processus d’extraction dgkes floues sur les bases d’apprentissage
phonémiques des locuteurs masculins et des losutéoninins. Le nombre des regles formulées est
important et varie selon le paramétre d’expansilpia (o). La figure 17 présente la variation du
nombre de regles par rapporé.alLe seuil maximal de chevauchement est fixé a @00remarque
que le nombre de régles augmente avec I'élargisseteda zone d’inhibition (laugmentation de la

valeur deu).

Ce résultat est tout a fait attendu, puisque learddlons frontaliers se retrouvent a l'intériele
la zone d’inhibition ce qui favorise la constructide nouvelles régles. On remarque aussi que le
nombre de regles construites a partir de la baggpdentissage des locuteurs masculins est toujours
plus élevé que celui a partir de la base d’apmsagie des locuteurs féminins.

|+ Locuteurs féminns —8— Lacuteurs mas culins |

Fomo

G000

a000
4000

000

2000 1
1000
u}

Mormbre derégles

o G b
& o o

IR R I O

5 (R SR S R om0 L5

Aph=a

Figure 17.Variation du nombre de régles floues extraites qaguport aa

Les figures 18 et 19 montrent la variation du ncendbe régles par classe suivant la valeur du
degré d’élargissement de I'hyperbox d’inhibitionloseles locuteurs masculins et les locuteurs
féminins. On remarque que le nombre de regle paselaugmente d’'une maniere exponentielle.

1500

1000

a00

o I i el

Nombre de régles par classe

oy Sy Fla Fri A Mas
malpha =0 383 334 432 251 52 218
mAlpha = 0,1 462 393 217 299 B2 260
oslpha = 0,15 490 418 47 315 BE 278
oAlpha = 0,2 1228 1063 1381 201 166 [st=]s]

Figure 18.Variation du nombre de régles par classe phonémigaer différentes valeurs depour les locuteurs

masculins
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_E 400

2 300

ry 200 4 _

Ml —T

=

= 0 - i

= oy Sovoy Flo Fri Aff Mas

z3 m Alpha =0 221 202 2458 141 29 113
m Alpha = 01 267 232 296 172 35 137
o Alpha = 0,15 283 246 312 182 3B 146
o&lpha = 0,2 300 258 328 189 a7 183

Figure 19.Variation du nombre de régles par classe pour thffiées valeurs de pour les locuteurs féminins

5.1.2Variation du nombre de regles par rapport a laiaéion du niveau de chevauchement

Nous avons étudié également la variation du nondlereégles par rapport a la variation du
niveau de chevauchement. En effet, nous avons Vargeuil maximal ainsi que la paramétre
d’expansiono de 0.1 a 0.2 avec un pas de 0.01 et nous avornsi cleoreprésenter les résultats
obtenus pous = 0,a = 0.1,a = 0.15 et enfin poux = 0.2 (figure 20 et figure 21). On remarque que
cette variation dépend de la valeur de En effet, le nombre de regles augmente avec
'augmentation du parametre d’expansian Et vu que la base d’apprentissage des locuteurs
masculins est plus importante que celle des locsit@minins, le nombre de regles pour le méme
pour le méme nombre de seuil maximal de chevaudhieese certes plus important.

2400
2000
1600
1200
500
400

extraites

Nombre de régles floues

|——A|pha=u —— Alpha=01 —— Alpha=0,5 Alpha =02 |

-~

0O i B
RIS L I IRl s PGSR S SN L 1

Niveau maximal de chevauchement

Figure 20.Variation du nombre de régles des masculins sel@euil maximal pour différentes valeursode

1400
1200
1000
800
BO0
400

extraites

Nombre de régles floues

——Alpha=0 —— Alpha =01 —— Alpha=0,15 Alpha =02

200 4

o = 0 oo OO o= W o0 OO o= 0 00O O O
o 0 = W P~ O Oy O 4 00 = L a0 0O O

Niveau maximal de chevauchement

Figure 21.Variation du nombre de régle des féminins seloseldl maximal pour différentes valeursae
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5.2 Résultats du processus de classification CERF

Apres avoir construit la base des regles, nousreoria la phase de classification permettant la
décision. Cette phase est importante, permettauod’ une idée sur l'efficacité de la méthode
adoptée.

En introduisant tous les échantillons de la bastestedes locuteurs féminins et masculins, nous
répartissons les résultats de classifications oistefans une matrice de confusion. Autre que la
matrice de confusion, nous notons également :

le nombre d’échantillons correctement classifiésgaesse phonémique (NBrBC).

le nombre d’échantillons mal classifiés par clggseneémique (NBrErr).

le taux de mal classification par classe phoném(d&er).

le total des échantillons a chacune des classe®ptiques.

Les graphes de la figure 22, et de la figure ABstilent la variation des taux de bonne

classification par classe phonémique par rappdifférentes valeurs deallant de 0 a 0,15 avec un
pas de 0,01.

On note d’apres ces graphes que la classe desmbsrtke type voyelle posséde le taux de bonne
classification le plus élevé suivie par la clases ghonemes de type plosive. Par contre, la classe
des phonemes de type affriquée possede le taunilesréleve. Ceci peut s’expliquer par le fait que
les échantillons les plus représentés sontdgslleset deglosives

70%
60% - z : —t—1—¢ I—t—t—t—a—t— —% <

50% A

40%

30%
20% 1 HHWMMWN
10% 1
0%

0 |0,01|0,02|0,03|0,04|0,05|0,06|0,07|0,08/0,09| 0,1 |0,11/0,12(0,13|0,14|0,15

—e— Voyelle |64,5/65,1|64,3|64,0/64,7|63,5/64,2|64,0/63,763,5|62,563,4|62,1|60,7|63,2| 60,5
—=— S-voyelle | 27,0|28,0|25,7|26,4| 26,1 25,3|25,3| 25,9 25,3| 25,9 25,5/ 25,5| 24,7(25,5| 26,1| 24,9
—a— Plosive  |62,1/61,5/62,0|62,0/62,0/62,2/161,5|62,5|62,1/61,3|61,6/61,8|61,9/62,6|62,8/62,5
—l— Fricative |46,2|45,4/46,1|47,1/46,6|45,7|47,7|45,6|44,6/44,6|45,746,7|47,4/46,2|46,4| 46,7
—¥— Affricate |20,5|20,5/20,5|15,3/12,8|15,3|15,3|17,9|15,3|15,3|15,3|15,3|17,9|15,3|15,3| 12,8

Taux de bonne classification par classe

—e— Nasale 28,6|27,0(28,6(26,7|27,5|27,0/27,3|27,3|26,2|25,9|25,7| 24,4| 24,6| 24,6 | 24,6| 24,4

Figure 22.Variation des taux de bonnes classifications passé phonémique des locuteurs féminins par ragpert
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10%
0%

0 |0,01/0,02|0,03|0,04/0,05|0,06(0,07|0,08/0,09| 0,1 |0,11|0,12(0,13|0,14|0,15

—e— Voyele |69,5/69,1/68,5|68,667,8/67,8/68,2|68,1/68,5|68,2|68,3|68,7|67,9/67,7|68,1|68,3
—m— S-voyelle |27,1|27,2|26,9 26,6 |26,3|26,3|25,3|25,7|25,7|25,1|25,2|25,5|26,3/26,0|25,5|25,1

Plosive |56,7|56,9(55,2|56,7|57,1|57,1|57,6|58,1|57,4|57,3|57,9|58,0|57,5/57,8|58,6|58,7
—m— Fricative |43,1|42,8|42,5/42,9|42,1|42,1|42,9|42,4/42,6|42,0|42,5|43,9|43,7|43,2|43,1|43,6
—¥— Affricate |18,6|15,1|15,1|17,4|12,7/12,7|15,1|17,4/18,6|16,2|17,4|16,2(17,4/16,2|13,9|15,1
—e— Nasale |28,3|29,4|29,8(28,1|27,3|27,3|27,3|27,1|26,2|26,9|27,5|27,1|26,9|25,4|25,6 24,6

Taux de bonne classification par classe

Figure 23.Variation du taux de bonnes classifications paissiaphonémique des locuteurs masculins par ragport

5.3 Evaluation et synthése des résultats

Nous notons que :

- les taux de mauvaises classifications des échamilphonémiques de la base des locuteurs
masculins et féminins sont quasiment égaux.

- le taux de bonnes classifications par classe déggndement des pourcentages des classes
dans les bases d’apprentissage. En effet, la aiesseoyelles, étant la plus représentée, possede |
meilleur taux de bonne classification qui est dedie de 70%.

- la classe des plosives possede un taux de borswficiation de I'ordre de 60%.

- la classe des affriquées, la moins représentésgegesle taux de reconnaissance le plus
faible.

- 'analyse des cas de mauvaises classificationsraipel’extraire les situations ambigués. En
effet, I'hnyperbox est construit a partir des vateuninimales et maximales des vecteurs
(caractéristiques) d’'une classe. Si ces valeur$ pmthes (c'est-a-dire les vecteurs sont trés
proches les uns des autres), les échantillonsstisdeont difficilement affectés a la bonne classe.
Quatre cas peuvent expliquer ces difficultés :

1*" cas :Dans la figure 24, I'’échantillob peut étre classifier comme étant la clasgsarce
gu’il se trouve entierement a l'intérieur de I'hypex d’activation deA. Pourtantb est plus
proche du centre d& que deA.

5 e

Hyperbox d’'Activation
A
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Figure 24.1% cas de situation ambigué

2°Mecas :Dans la figure 25, I'échantillob est classé comme étant de classguisque sa
distance a I'hyperbox d’activation deest inférieur a celle dB. Pourtant, il est clair quie

est plus proche du centre Beet par la suite, il doit étre attribué a la claBse

Hyperbox d’Activation

A
1
d;<d,
dz
Figure 25.2°™cas de situation ambigué

- 3*cas :La figure 26 montre un autre cas de mal classifinal’échantillonb se trouve & une méme distance

des hyperboxs d’activation deetB mais il est toujours plus proche du centrBdgue celui de\.

Hyperbox d’Activation
A

Al

dl=d2

U1
j d>
Figure 26.

3*™cas de situation ambigué

4°™M cas : Dans ce dernier exemple, I'échantillbnest de la class8, parce qu'il existe
entierement dans I'hyperbox d’activation de Le cas, présenté a la figure 27, est plus

complexe que les précédents. En effatst plus proche du centre Aejue du centre dB.

oy
2

&
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Figure 27.4*™cas de situation ambigué

6. Conclusion et perspectives

Nous nous sommes intéressés, dans ce présent,teavaiclassification des phonemes par la
génération automatique de regles floues. Cettsifitzstion s’effectue suite a la mise en ceuvre d’un
systeme d’extraction des régles floues (SERF) @aggte trois processus, a savoir, un processus de
préparation des bases d’apprentissage et de tesrosessus d’extraction des regles (ERF) et un
processus de classification (CERF). Ainsi, noushaywrésente:

- I'étude de la méthodologie d’extraction des redleses a partir des données numeriques.
Cette méthode s’appuie sur la délimitation itéeatiles zones de validation (activation) et des
zones de chevauchement (inhibition). A chaque wniv#&ération (chevauchement) on construit

une regle floue associée aux familles imbriquées,

- la mise en ceuvre et I'implémentation des troisedéihtes processus constituants le systeme
d’extraction de regles floues,

- I'expérimentation du systeme d’extraction des redlleues appliqguée a la base des données
phonémiques a coefficients Mel Cepstre (MFCC).

Les résultats obtenus par le systeme mis en cewwre emcourageants en terme de bonne
classification et en terme du temps de calcul. Néans, certaines questions se sont poseées et
méritent d’étre cité comme perspectives :

- introduction d'un seuil d’échantillons : La méthodmborée dans ce document, crée des
regles floues a partir des individus présents daeszone de chevauchement. Parfois, le nombre
de ces individus est tres petit comparé au nombiteali (et surtout lorsque le niveau de
chevauchement est élevé), ce qui en résulte latroatisn de regles floues sans intérét (void
rule). L'introduction d’un seuil d’échantillon peuésoudre considérablement le taux de bonne
classification,

- introduction de la notion de pondération (poids)rparopriété ;. Les propriétés d’un
phoneme n’ont pas forcément la méme importanceefiat, il peut y avoir des propriétés
dominantes et d’autres faibles. Une distinction ligmge sur le poids des propriétés peut
améliorer la reconnaissance,

- utilisation des régions ellipsoidales et des régigolyédriques 1L’extraction des regles
floues peut étre réalisée a partir, non seulemantdps hyperbox, mais aussi par des régions
ellipsoidales et polyédriques. Chacune de ces igobs possede des limitations au moment de
la construction d’'une regle floue. Mais en les comabt, on peut réaliser une solution plus
puissante et robuste qui permet d’augmenter semséit les taux de bonne classification. La
méthode, ainsi développée, peut remédier certamsle mauvaise classification (cas 1, 2 et 3),

- utilisation de c-moyenne flou (Fuzzy c-mean€ktite technique réalise une partition de
I'espace des attributs enclasses. Chaque vecteur d’attributs ne peut agpadu’a une et une
seule classe. L'utilisation de cette technique pésbudre le quatrieme cas de mal classification.
On utilise cette technique sur chaque classe airgéhérer, si nécessaire, des sous-classes
appartenant a la classe initiale. On aura une awnigtti@n du nombre de classes, certes, mais on
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obtient des classes plus compactes et homogéenssit&mon applique le systeme d’extraction
sur les nouvelles classes.
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