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 ملخص

 

ٌٍٚؼة اٌىلاَ دٚسًا . أتاح اٌتمذَ اٌتىٌٕٛٛجً ٚعؼاخ تخضٌٓ اٌثٍأاخ اٌضخّح ِجّٛػاخ وثٍشج ِٓ اٌثٍأاخ اٌصٛتٍح

تاسصًا فً ٘زٖ اٌثٍأاخ، ِٚغ رٌه، فإْ اعتغلاي ٘زٖ اٌثٍأاخ ٌتطٍة تطٌٛش أدٚاخ ِٕاعثح، لأْ ٘زٖ اٌثٍأاخ غاٌثاً ِا 

أدذ اٌتطثٍماخ . تىْٛ تٍأاخ خاَ غٍش ِٛعِٛح ٚلا ِششٚدح، ٚتذتٛي ػٍى اٌىثٍش ِٓ اٌضٛضاء ِٓ ِختٍف اٌطثائغ

اٌّّىٕح ٌلاعتفادج ِٓ ٘زٖ اٌثٍأاخ ٘ٛ اٌىشف ػٓ اٌىٍّاخ اٌّفتادٍح اٌتً ٌّىٓ أْ تشاسن فً تٕاء أٔظّح اعتشجاع 

فً ٘زا اٌغٍاق، ٌمتشح ٘زا اٌؼًّ ٔٙجًا غٍش خاضغ . اٌّؼٍِٛاخ، أٚ اٌتذىُ اًٌَ فً الأٔظّح ِثً الأٚاِش اٌصٛتٍح

ٌتّثً ٘ذفٕا فً إٔشاء ٔظاَ آًٌ لادس ػٍى اٌتؼشف ػٍى . ٌلإششاف ٌٍىشف ػٓ اٌّصطٍذاخ إٌّطٛلح فً دفك صٛتً

الأٚي ٘ٛ جضء ِٓ إٌٙج . ٚلذ أثثك ػٓ ٘زٖ اٌّشىٍح التشاداْ. وٍّاخ ِذذدج دْٚ اٌذاجح إٌى تٍأاخ ِصٕفح ِغثماً

ٕٚ٘ا، فً ِشدٍح اٌىشف، ٌتُ اعتخذاَ خٛاسصٍِح دغاب . اٌىلاعٍىً اٌزي ٌؼتّذ دصشٌاً ػٍى اٌجأة اٌصٛتً ٌلإشاسج

. اٌّغافح اٌذٌٕاٍِىٍح ٌمٍاط اٌتشاتٗ تٍٓ وً ِمطغ ولاًِ ِٓ اٌذفك اٌّشاد اعتىشافٗ ٚاٌّصطٍخ إٌّطٛق اٌّشاد اوتشافٗ

ٔمتشح ٕ٘ا طشٌمح جذٌذج غٍش خاضؼح ٌلإششاف تؼتّذ ػٍى . ٌغتفٍذ الالتشاح اٌثأً ِٓ أعاٌٍة جذٌذج ِٓ اٌتؼٍُ اٌؼٍّك

تمٍٕاخ ِؼاٌجح اٌصٛس ٚاٌشؤٌح اٌذاعٛتٍح اٌتً تذٍّٙا شثىح ػصثٍح تلافٍفٍح، ٌٍغّاح تاٌىشف غٍش اٌخاضغ ٌلإششاف 

تُ إجشاء تجاسب ٌتمٍٍُ ِمتشداتٕا ػٍى وً ِٓ ِجّٛػح . ػٓ اٌىٍّاخ اٌّشاد اٌثذث ػٕٙا ٚاٌتً لا ٌؼشفٙا إٌظاَ ِغثماً

إٌتائج اٌتً . Googleٚػٍى ِجّٛػح أٚاِش اٌىلاَ اٌشٍٙشج ِٓ  (IPA)اٌىلاَ اٌتً التشدتٙا اٌجّؼٍح اٌذٌٍٚح ٌٍصٛتٍاخ 

تُ اٌذصٛي ػٍٍٙا ٚاػذج ِٚٙذخ اٌطشٌك لإجشاء اٌّضٌذ ِٓ اٌتجاسب اٌتً تؼاٌج ٔمص ٚضغ اٌؼلاِاخ ٚاٌششٚح 

 .ٌثٍأاخ اٌىلاَ

 

 اوتشاف اٌّصطٍخ إٌّطٛق، ٔٙج غٍش خاضغ ٌلإششاف، اٌتؼٍُ اٌؼٍّك، اٌشثىح اٌؼصثٍح اٌتلافٍفٍح :الكلمات المفتاحية

(CNN.) 
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Résumé 

 

Les avancées technologiques et les énormes capacités de stockage de données ont rendu 

disponible de grands ensemble de données audio. La parole prend une place prépondérante 

dans ces données, toutefois, l’exploitation de ces données nécessite le développement 

d’outils adéquats, car ces données sont le plus souvent des données brutes ni étiquetées ni 

annotées, et qui contiennent beaucoup de bruit, de diverses natures. Une des applications 

possibles pour tirer profit de ces données est la détection de mots clés qui pourrait 

participer à la construction de systèmes de recherche d’information, ou de pilotage de 

système automatique telle que la commande vocale. Dans ce contexte, ce travail propose 

une approche non supervisée pour la détection de mots clés dans un flux audio. Notre 

objectif est de créer un système automatique capable de reconnaître des mots-clés 

spécifiques sans avoir besoin de données préétiquetées. De cette problématique se sont 

détachées deux propositions,. La première s’inscrit dans l’approche classique qui 

s’adosse exclusivement sur l’aspect acoutsitque du signal. Ici, dans la phase de détection, 

un algorithme de calcul dynamique de distance est utilisé pour mesurer la similarité entre 

chaque segment parole du flux à prospecter et le mot clé à rechercher. La seconde 

proposition tire profit des nouvelles méthodes issues du deep learning. Ici, nous 

proposons une nouvelle méthode non supervisée qui se base sur les techniques du 

traitement d’image et de la vision par ordinateur portée par un réseau de neurones 

convolutionnel, pour permettre la détection non supervisée de mots à rechercher qui ne 

sont pas connus d’avance par le système. Des expériences sont menées pour évaluer nos 

propositions aussi bien sur le corpus parole proposé par l’association internationale de 

phonétique (IPA) que sur le très célebre Google Speech Command corpus. Les résultats 

que nous avons obtenu sont prometteurs et ouvrent la voie à d’autres expérimentations 

qui adressent le manque d’étiquettage et d’annotation des données parole. 

 

Mots clés:Détection de mots clés parlés, approche non supervisée, deep learning, réseau de 

neurones convolutionnel (CNN). 
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Abstract 

 

Technological advances and huge data storage capacities have made large sets of audio 

data available. Speech plays a prominent role in these data, however, the exploitation of 

these data requires the development of adequate tools, because these data are most often 

raw data that are neither labeled nor annotated, and that contain a lot of noise of various 

natures. One of the possible applications to take advantage of these data is the detection of 

keywords that could participate in the construction of information retrieval systems, or 

automatic system control such as voice command. In this context, this work proposes an 

unsupervised approach for the detection of spoken terms in an audio stream. Our objective 

is to create an automatic system capable of recognizing specific words without the need for 

pre-labeled data. Two proposals have emerged from this problem. The first is part of the 

classical approach which relies exclusively on the acoustic aspect of the signal. Here, in the 

detection phase, a dynamic distance calculation algorithm is used to measure the similarity 

between each speech segment of the stream to be prospected and the spoken term to detect. 

The second proposal takes advantage of new methods from deep learning. Here, we 

propose a new unsupervised method based on image processing and computer vision 

techniques carried by a convolutional neural network, to allow the unsupervised detection 

of words to be searched that are not known in advance by the system. Experiments are 

conducted to evaluate our proposals both on the speech corpus proposed by the 

International Phonetics Association (IPA) and on the very famous Google Speech 

Command corpus. The obtained  results are promising and paved the way to further 

experiments that address the lack of labeling and annotation of speech data. 

 

Keywords: Spoken term detection, unsupervised approach, deep learning, convolutional 

neural network (CNN). 
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Chapitre 1 : Introduction Générale 

 

1.1. Introduction 

 

La détection de termes parlés (En Anglais Spoken Term Detection STD) est le processus 

qui permet de détecter automatiquement la présence de mots ou de phrases spécifiques (ou 

partie de parole) dans un flux continu de parole. Lorsque cette tâche est conduite 

automatiquement, elle ouvre la porte à une foultitude d’applications ; cette technologie est 

de  plus en plus utilisée dans de nombreux domaines, notamment la reconnaissance vocale, 

les centres d'appels automatisés et la transcription de la parole en texte. Elle permet aux 

systèmes de répondre à des commandes vocales, d'identifier des types de conversations 

spécifiques et de générer des transcriptions précises du contenu parlé. La STD est un 

élément clé de nombreuses applications modernes de la parole et a le potentiel de 

transformer la façon dont nous interagissons avec les ordinateurs et les appareils 

électroniques en général. On parle aussi de détection de mots clés (keyword spotting) 

lorsqu’il s’agit de retrouver des mots particuliers. 

Actuellement, le keyword spotting(KWS) repose sur des techniques avancées de 

traitement du signal et de l'apprentissage automatique pour identifier les phonèmes tel que 

les mots et les phrases dans le flux audio.Les techniques de traitement de signal sont 

utilisées pour extraire des caractéristiques des signaux audio, telles que la fréquence et la 

puissance, afin de permettre la détection de mots-clés ou de phrases prédéfinis. Les 

techniques d'apprentissage automatique sont souvent utilisées pour entraîner des modèles 

de reconnaissance vocale capables de reconnaître les mots et les phrases qui constituent les 

termes recherchés. Ces modèles sont entraînés sur des données d'apprentissage contenant 

des enregistrements audios de différents locuteurs et de différentes conditions acoustiques, 

afin d'apprendre à reconnaître les différentes variations du langage parlé. 

Il est toute fois important de mentionner que de tels systèmes sont difficiles, voire 

impossible, à implémenter pour toutes les langues, car leur mise en œuvre nécessite 

l’existence d’une quantité immense de données étiquetées. Les approches de la détection 

non superviséé nous semblent être une alternative dans ce cas. Dans un système de 

détection de mots clés non supervisé, des techniques de traitement du signal et 
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d'apprentissage automatique sont utilisées pour extraire des caractéristiques significatives 

du flux audio. Les segments acoustiques partageant des similitudes acoustiques sont 

ensuite regroupés à l'aide de techniques de clustering ou de classification non supervisée. 

Les méthodes non supervisées pour le KWS peuvent être particulièrement utiles lorsqu'il 

n'y a pas suffisamment de données étiquetées pour entraîner un modèle supervisé. Les 

avantages de l'approche non supervisée incluent également la capacité à s'adapter à de 

nouveaux environnements acoustiques et à identifier des termes inattendus. 

 

1.2. Contexte et Motivation 

À l'ère du Big Data et de la reconnaissance vocale, une énorme quantité de données audio 

est disponible. Par conséquent, le traitement du signal est devenu très important pour tirer 

le meilleur parti de ces données et résoudre de nombreux problèmes dans divers domaines, 

y compris l'amélioration de l'expérience utilisateur, la sécurité,la surveillance des médias 

sociaux, la gestion des centres d'appel, la surveillance de la qualité, etc. 

D’autre part, le recours à la détection non supervisé de mots parlés, nous semble 

une problématique intéressante à aborder dans ce contexte vu que le contenu audio malgré 

sa profusion est difficile à annoter et à étiqueter. En effet,les succès actuels des méthodes 

non supervisées nous encouragent à investiguer des solutions issues de cette orientation. 

Nous nous positionnons dans la recherche de mots clés dans un flux de parole, qui 

peut être appliquée dans de nombreux domaines. 

 

Figure 1.1: Interaction homme-machine via les signaux audios 

 

Pour répondre au problème de la détection de mots parlés selon une approche non 
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supervisée, nous proposons deux approches. La première est exclusivement acoustique, et 

se base sur des mesures physique telles que l’énergie du signal. La seconde proposition 

s’adosse aux nouvelles tendances de l’intelligence artificelle que sont les algorithmes du 

deeplearning, en particulier, nous proposons l’utilisation d’un réseau de neurones 

convolutionnel entrainé dans un contexte auto-supervisé (self-supervision). 

 

1.3. Organisation de la thèse 

Cette thèse présente le travail qui consiste à proposer un système pour la détection des 

mots parlés dans un flux de parole selon une approche non supervisée. La thèse est 

organisée comme suit : 

 Le chapitre 1 introduit le contexte de notre travail qui est la détection des mots 

parlés,ainsi que nos motivations pour entreprendre ce travail. 

 Le chapitre 2 est une revue de la littérature sur la détection des mots parlés, incluant les 

différentes approches et techniques existantes issues de l’approche non supervisée. Le 

chapitre introduit, d’abord, la détction de mots clés (KWS), ensuite on y vient à la 

détection de mots parlés. Ensuite, le chapitre présente une revue de la littérature des 

méthodes qui existent concernant la détection des mots parlés. 

 Le chapitre 3 introduit l’apprentissage profond, ainsi que son utilisation pour la 

détection de mots parlés. 

 Le chapitre 4 présente la première contribution dans le cadre de ce travail, à savoir la 

proposition d’une méthode exclusivement basée sur les méthodes acoustiques. 

 Dans le chapitre 5 nous présentons notre seconde proposition, qui s’appuie sur les 

nouvelles tendances issues de l’apprentissage profond, on y présente aussi  les résultats 

obtenus ainsi que leur analyse et discussion. 

 Cette thèse se termine par une conclusion et des perspectives au travail réalisé.
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Chapitre 2 : 

Détection de mots clés 

 

2.1. Introduction 

Les techniques de recherche audio consistent généralement à récupérer un fichier audio 

souhaité, à partir d'une base de données audio, en donnant un ‎mot-clé ou une requête parlée 

au système.  

Les données audio ‎comprennent tout les sons audibles dans la gamme de 

fréquences de 20 à 20 000 Hz, comme les ‎données vocales, la musique, les sons d'animaux, 

les sons de klaxons, les rires, les gazouillis ‎d'oiseaux, les archives d'actualités et les 

conférences audio (Leena et Deekshitha, 2019). Les ‎premiers systèmes de recherche ne 

pouvaient fonctionner qu'avec des mots-clés sous forme de ‎texte. Mais les systèmes récents 

ont la capacité d'effectuer des recherches à partir d'une requête ‎audio/mot-clé parlé. 

L'objectif principal de la détection de mots clés (KWS pour keyword spotting) et 

des termes parlés (STD pour spoken term détection) est de repérer ‎des mots-clés ou des 

séquences de mots dans les occurrences de signaux d'entrée (Wang, 2010). La ‎détection de 

mots-clés est considérée comme la première méthode de recherche audio. Par la suite, ‎la 

détection de mots-clés a ouvert la voie à la détection de termes parlés (STD) et à la 

détection de ‎requêtes par l'exemple (QbE-STD pour query by example STD). La requête 

est généralement un mot-clé ou une phrase courte ‎qui est donnée au système pour 

récupérer un fichier audio contenant cette requête.  A ce titre, un mot-clé ‎doit être 

suffisamment fort pour décrire de manière unique le fichier souhaité dans la base de 

‎données.‎ 
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Figure 2.‎01 : Organigramme structurel des techniques de détection de mots parlés 

 

2.2. Détection de mots-clés (KWS) 

Le système est conçu pour un ensemble de mots-clés prédéfinis. Les mots-clés sont 

sélectionnés de manière à ce que les mots/phrases apparaissent plus fréquemment dans la 

base de données. La détection peut être effectuée de manière supervisée ou non supervisée. 

Dans la technique KWS, la conversion de la parole en texte est effectuée pour la requête et 

pour la base de données. La recherche au niveau du texte est effectuée ultérieurement. Un 

système de reconnaissance de la parole continue à large vocabulaire(LVCSR pour large 

vocabulary continuous speech recognizer)  ou ses variantes sont généralement utilisés pour 

la conversion de la parole en texte. Cette méthode n'est donc utile que pour les langues 

bien dotées en ressources.  

 

2.2.1. Applications des systèmes de KWS 

Les principales applications des KWS sont la surveillance des mots-clés, l'indexation des 

documents audio, les dispositifs de contrôle des commandes et les systèmes de dialogue. 

Les applications spéciales de surveillance des mots-clés sont l'écoute téléphonique, la 

surveillance des dispositifs d'écoute et la surveillance des émissions.(Thambiratnam 2005) 

 

 Indexation de documents audio : Un document audio fait l'objet d'une 

recherche rapide de mots-clés intéressants. Il s'agit d'un moteur de recherche 

Méthodes de recherche de termes parlés 

Détection de termes 

parlés (STD) 

STD basé sur 

le texte 

Détection de  

‎requêtes par 

l'exemple 

(QbE-STD) 

STD 

sémantique 



 

16                           

 

 

similaire à un moteur de recherche textuel tel que Google. Cependant, il fonctionne 

sur des documents audio et non sur des archives textuelles. 

 Dispositifs de contrôle des commandes : Ils contrôlent le flux audio et agissent 

lorsqu'une commande spécifique est détectée. Les téléphones mobiles à commande 

vocale, les machines industrielles à commande vocale et à commande, les jeux 

informatiques, les guichets automatiques, l'aide aux personnes handicapées, les 

formulaires en ligne, l'utilisation de commandes vocales dans la conduite, la 

commande d'appareils et de logiciels par la parole sont autant d'exemples de 

dispositifs à commande vocale. 

 

 Systèmes de dialogue : Ils sont généralement exploités dans les environnements 

commerciaux en remplacement des centres d'appels gérés par des humains. 

 

2.2.2. Architecture d’un système KWS 

L’architecture classique d’un système de détection de mots clés est schématisée dans la 

figure 2.2. Il inclut les étapes de prétraitment, d’extraction de caractéristiques, et de 

détection selon l’approche adoptée.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.2 : Architecture classique d’un système de KWS 
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La phase de prétraitement peut inclure la détection de la présence ou non de la 

parole, ou parfois seulement l'élimination du silence dans le signal audio d'entrée, il peut 

s’agir aussi d’éliminer les bruits qui nuisent à la bonne conduite du processus de détection 

de mots, tels que les bruits de fond.  

L'opération suivante est l'extraction de caractéristiques. La performance des 

systèmes de traitement de la parole diminue considérablement lorsque la parole est 

corrompue par le bruit de fond ou la distorsion du canal. Bien qu'il existe des méthodes 

d'extraction de caractéristiques résistantes à ces types de bruit (Huang et al., 2001 ; Li et 

al., 2014), les caractéristiques les plus courantes, telles que les coefficients cepstraux de 

fréquence Mel (MFCC), ne sont pas résistantes aux bruits additifs ou convolutifs. Pour 

surmonter ce problème, les méthodes de traitement de la compensation environnementale 

normalisent la structure temporelle ou spectrale des caractéristiques. La structure 

temporelle des caractéristiques peut être normalisée à l'aide de différentes méthodes 

d'amélioration de la parole (Ngo et al., 2012 ; Tabibian et al., 2015 ; Vaseghi, 2008). Afin 

de normaliser la structure spectrale des caractéristiques, diverses techniques ont été 

proposées, telles que la normalisation de la moyenne cepstrale (CMN), la normalisation de 

la variance cepstrale (CVN) (Viikki et al., 1998), la normalisation de la moyenne et de la 

variance cepstrales (CMVN), la normalisation du gain cepstral (CGN) (Yoshizawa et al., 

2004), les techniques d'égalisation d'histogramme (HEQ) (Molau et al., 2003), le traitement 

spectral relatif (RASTA) (Hermansky et Morgan, 1994 ; Hermansky et al., 1991), et le 

filtrage ARMA (Chen et Bilmes, 2007). 

D’autre part, il existe deux approches pour concevoir des systèmes KWS. Dans la 

première approche, appelée "KWS basé sur la LVCSR", un système de reconnaissance 

vocale à grand vocabulaire (LVCSR) convertit l'énoncé vocal d'entrée en texte, puis un 

algorithme de recherche textuelle détermine les mots-clés présents dans l'énoncé 

(Cernocky et al., 2007 ; Miller et al., 2007 ; Motlicek et al., 2012 ; Ramabhadran et al., 

2009 ; Szöke et al., 2005b ; Wang et al., 2012 ; Weintraub, 1995). Le KWS basé sur la 

LVCSR se compose de deux phases. Tout d'abord, un reconnaisseur de parole à large 

vocabulaire convertit de grandes archives audio en treillis de phonèmes ou de mots. 

Ensuite, dans la deuxième phase, la recherche basée sur les treillis recherche l'ensemble 

des mots-clés cibles. La première phase du KWS basé sur la LVCSR est hors ligne, tandis 

que la seconde est en ligne. Cette approche présente trois inconvénients majeurs (Tabibian, 
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2020). Premièrement, une grande quantité de données étiquetées est nécessaire pour former 

les KWS basés sur les LVCSR. Deuxièmement, le coût de calcul lié au décodage d'un 

vocabulaire étendu est élevé. Le troisième inconvénient est la diminution de ses 

performances pour les mots hors vocabulaire (OOV). Différentes méthodes ont été 

proposées pour résoudre le problème des mots hors vocabulaire (Bazzi, 2002 ; Burget et 

al., 2008 ; Lin et al., 2007 ; Rastrow et al., 2009 ; Szöke, 2010). 

Dans la seconde approche appelée "KWS direct", le KWS est considéré comme une 

tâche de classification sans passer par l'étape de la reconnaissance vocale. Dans cette 

approche, le KWS est complètement indépendant de la tâche de reconnaissance vocale. La 

manière la plus intuitive de rechercher des énoncés parlés est de rechercher directement les 

parties des énoncés qui ressemblent aux mots-clés cibles. Une ou plusieurs occurrences des 

mots-clés sont utilisées comme modèles, puis comparées au signal audio d'entrée pour 

prendre des décisions sur les occurrences des mots-clés. L'approche la plus largement 

utilisée pour la mise en correspondance des modèles est la déformation temporelle 

dynamique (DTW) (Bridle, 1973 ; Zhang et Glass, 2009). Le KWS basé sur une requête 

par l’exemple (QBE) est la version améliorée du KWS basé sur DTW qui représente 

chaque mot comme un vecteur et calcule uniquement les similitudes entre deux vecteurs. 

Le détecteur de mots-clés peut être considéré comme une fonction appelée "KWS 

en tant que fonction" ou comme un classifieur binaire. Dans le premier groupe Ahmad et 

al., 2009 ; Bahi et Benati, 2009 ; Keshet et Bengio, 2009 ; Tabibian et al., 2011 ; 

Thambiratnam, 2005), le détecteur de mots clés est une fonction avec deux arguments 

d'entrée et deux arguments de sortie. Les arguments d'entrée sont les signal audio d'entrée 

et l'ensemble des mots-clés cibles. L'une des nombreuses méthodes peut être utilisée pour 

calculer la mesure de confiance de l'occurrence des mots-clés dans le signal d'entrée 

(Benayed et al., 2003 ; Ferrer et Estienne, 2001 ; Lee et al., 2004;Ou et Luo, 2012;Wang et 

al., 2009). Si la mesure de confiance calculée est supérieure à un seuil prédéfini, le 

détecteur de mots clés confirme l'occurrence du mot clé cible dans la position 

correspondante du signal audio d'entrée.  

Dans le second groupe, le keyword spotter est un classifieur binaire qui sépare la 

classe des phrases contenant des mots-clés cibles de la classe des phrases sans mots-clés 

cibles (Ayed et al., 2002; Keshet et al., 2009 ; Tabibian et al., 2013). Chaque méthode de 

classification se compose de deux parties importantes : l'extraction des caractéristiques et 
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la classification. Dans la partie extraction des caractéristiques, certaines caractéristiques 

discriminantes sont extraites des signaux audio d'entrée. Ces caractéristiques modélisent la 

mesure de confiance de l'occurrence du mot-clé cible dans le signal d'entrée et sa position. 

Dans la partie classification, un classifieur est utilisé pour séparer les deux classes 

mentionnées avec un taux d'erreur minimal, selon une mesure d'évaluation. 

 

2.3. La détection de termes parlés 

Dans ce cas, la requête est acquise sous la forme d'un terme parlé ou d'un fichier audio 

segmenté. Les systèmes de détection de termes parlés (STD) peuvent être classés comme 

suit : STD basé sur le texte, détection de termes parlés par l’exemple (QbE-STD) et 

interrogation sémantique par l’exemple (Semantic-QbE).  

Dans la STD basée sur le texte, la requête audio est d'abord convertie en 

texte/symboles correspondants. Ensuite, une recherche textuelle est effectuée pour trouver 

l'occurrence du mot à rechercher dans la base de données. Les systèmes de reconnaissance 

automatique de la parole (ASR pour automatic speech recognition) sont nécessaires pour la 

conversion de la parole en texte. Comme les systèmes ASR ont besoin d'une grande 

quantité de données audio annotées pour leur développement, ils ne peuvent pas être 

utilisés pour les langues insuffisamment dotées en ressources.  

Dans la STD Query-By-Example (QbE), la requête est traitée directement. Il n'y a 

pas de conversion de la parole en texte dans QbE-STD. L'utilisateur présente au système 

les extraits audio souhaités contenant des requêtes. Le système recherche alors dans la base 

de données les segments qui ressemblent le plus à ces requêtes. La plupart des systèmes 

QbE utilisent des méthodes de correspondance de modèles (template matching) comme 

DTW ou ses variantes. 

La Semantic-QbE( wake-up word detection WUW) est similaire à la KWS, sauf 

qu'elle est capable de détecter uniquement les mots/phrases utilisés dans des contextes 

spécifiques. 
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                                                                            Table 2.1. KWS vs STD 

Approche Remarques 

KWS Ne peut récupérer que des mots-clés prédéfinis ; supervisé 

STD Open KWS ; pas de connaissance préalable du mot-clé ; utilise le système 

LVCSR ; la conversion de la parole en symboles est nécessaire, le système 

dépendra de la langue ; généralement supervisé 

QbE-STD Pas besoin de conversion de la parole en symboles, possibilité de réaliser des 

STD multiligues ; généralement non supervisé. 

QbE 

sémantique 

Peut retrouver l'emplacement d'une requête sémantique, les segments de 

parole sont mis en correspondance avec les vecteurs d'intégration par 

couplage avec le contexte visuel ; non supervisé ; peut traiter les langues à 

faibles ressources. 

 

2.3.1. Les techniques de développement des systèmes STD 

La détection de mots-clés fait référence à la recherche et l'extraction d'un ensemble fermé 

de mots-clés. La technologie s'est aujourd'hui améliorée et permet de rechercher et 

d'extraire avec une grande précision n'importe quel mot parlé non spécifié (spoken term) 

d'une base de données audio. C'est ce que l'on appelle la détection de termes parlés (STD). 

Les systèmes de STD peuvent être classés en deux catégories :  les systèmes de STD basés 

sur le texte ou simplement STD et les systèmes de STD basés sur l'interrogation par 

l'exemple (QbE-STD). En fonction de la manière dont ils sont réalisés, les systèmes de 

STD sont classés en deux catégories : supervisés et non supervisés. Il est à remarquer que 

dans ce qui suit, nous utilisons parfois le séquence « mot clé » au lieu de mot parlé, qui est 

la traduction de l’anglicisme « spoken word » car elle nous semble plus facile à 

appréhender, il s’agit toutefois ici de mots qui ne sont pas connu à l’avance par le système, 

mais introduit par l’utilisateur lors de sa requête.  

 

2.3.1.1. Détection de termes parlés à l'aide de l'apprentissage supervisé 

 

A. Modèles de postériogrammes phonétiques 

Le système QbE-STD illustré à la figure 2.3 propose la réalisation de QbE-STD à l'aide de 
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postériogrammes phonétiques (Hazenet al., 2009). Un système de reconnaissance 

phonétique développé à l'université de technologie de Brno (BUT) (Schwarz et al., 2003) 

est utilisé pour générer des postériogrammes phonétiques pour les occurrences de  la 

requête et du test. La similarité entre ces deux postériogrammes est ensuite calculée. Les 

postériogrammes de la requête et du test sont comparés et une matrice de similarité n × m 

est obtenue en calculant la similarité entre la distribution à posteriori de tous les n segments 

de la requête et celle de tous les m segments du test. L'algorithme DTW modifié est ensuite 

utilisé pour trouver un chemin bien adapté entre la requête et le segment de test. Il existe 

deux approches pour utiliser efficacement les multiples occurrences de requêtes 

disponibles. La première consiste à combiner tous les modèles en un seul modèle afin qu'il 

puisse refléter les caractéristiques de tous les exemples de requêtes. La deuxième approche, 

qui est  coûteuse en temps de calcul, consiste à utiliser toutes les requêtes disponibles pour 

générer des scores. Ces scores sont combinés par fusion/moyennage des scores. 

 

 

 

Figure 2.3 : Diagramme pour QbE STD utilisant des modèles phonétiques de postériogrammes 

 

 

B. Sac de mots acoustiques basé sur les segments 

La figure 2.4 présente la méthode de QbE-STD utilisant la technique du sac de mots 

acoustiques (BoAW pour bag of acoustic words) basée sur les segments. Après l’extraction 

des caractéristiques, les mots acoustiques significatifs sont identifiés et les emplacements 

des mots clés dans la base de données sont déterminés. Un score d'histogramme est calculé 

pour chaque segment de la base de données. Il s'agit du nombre de fois où ce segment est 

extrait par les mots acoustiques significatifs du segment de la requête. Plus le score 

d’histogramme est élevé, plus la probabilité que le segment corresponde à la requête est 

grande. L’algorithme DTW est effectué entre les postériogrammes gaussiens de la requête 
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et ceux des segments de la base de données les plus probables. Ainsi, le classement des 

segments de la base de données est effectué  à l'aide du score de l'histogramme BoAW et 

du score DTW. Le score fusionné du segment de base de données est calculé. Les 

emplacements des mots clés ont les valeurs les plus faibles du score combiné, les segments 

de la base de données sont donc classés par ordre croissant de leur score combiné. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.4 :Diagramme pour QbE STD utilisant les sacs de mots acoustiques (BoAW) 

 

 

C. Décodage phonétique 

Dans Wallance at al. (2007), un décodeur phonétique et la technique Dynamic Match 

Lattice Spotting (DMLS) sont utilisés pour trouver rapidement les termes recherchés. Le 

système comporte principalement deux étapes, comme le montre la figure 2.5. Dans la 

phase d'indexation, la base de données est indexée et organisée après le décodage 

phonétique. A la phase recherche, le mot-clé est converti en représentation phonétique 

correspondante et le DMLS est utilisé pour localiser les emplacements similaires 

(Thambiratnam et Sridharan, 2007). Si le mot-clé est un mot hors vocabulaire, les règles 
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lettre-son (graphème/phonème)  sont utilisées pour obtenir les prononciations phonétiques 

correspondantes. Si les phonèmes sont mis en correspondance avec les classes 

correspondantes (voyelles, nasales, etc.), ces hyper-séquences sont utilisées pour la mise en 

correspondance dynamique (dynamic matching). Cela permet de réduire l'espace et le 

temps de recherche. La distance minimale d'édition (MED) est utilisée pour localiser une 

séquence correspondante dans la base de données. Le score d'occurrence du mot-clé est 

estimé en fusionnant linéairement le score MED avec le score du rapport de vraisemblance 

acoustique, ALLR(P). La fusion du ALLR permet de différencier les occurrences ayant le 

même score MED et de promouvoir l'occurrence ayant une plus grande probabilité 

acoustique. Étant donné que le score MED n'est pas comparable pour les occurrences ayant 

des longueurs de phonèmes différentes, une étape de vérification basée sur les réseaux de 

neurones est utilisée pour produire un score de confiance de détection final pour chaque 

occurrence de terme. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.5 : Diagramme pour STD utilisant l’approche phonétique 

 

 

Étant donné que la recherche dans la STD basée sur les treillis phonétiques est plus 

lente, Pinto et al. (2008) ont proposé une méthode plus rapide avec une taille d'index plus 

petite. Pour atteindre l'objectif d'un index réduit et d'une vitesse de recherche plus rapide, 

seule la meilleure séquence de phonèmes du treillis est retenue. Un modèle de 

prononciation probabiliste est ensuite proposé pour compenser les erreurs lors de la 

reconnaissance des phonèmes. La STD utilisant un décodage phonétique rapide est 

proposée à l'aide de la technique DMLS (Wallance at al. 2007 ; Wallance et al. 2009), par 

l’utilisation du décodage monophonique en boucle ouverte et à une recherche hiérarchique 

rapide dans le treillis phonétique.  La recherche préliminaire est effectuée à l'aide de la 
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base de données d'hyper-séquences (HSDB), afin de réduire la vitesse et l'espace de 

recherche. Ensuite, la deuxième recherche basée sur MED est effectuée à l'aide de la base 

de données de séquences réelles (SDB) correspondant aux emplacements présélectionnés 

lors de la recherche préliminaire. Une méthode basée sur l'alignement conjoint des treillis 

phonétiques générés à partir de la requête et de la base de recherche a montré qu'il est 

préférable d'utiliser plus d'une chaîne phonétique optimale pour l'énoncé ou la requête (Lin 

et al. 2008). Un système de recherche et d'indexation basé sur un transducteur d'états finis 

pondéré (WFST) est proposé, qui permet d'utiliser la représentation du treillis de 

l'échantillon audio directement comme requête pour effectuer la recherche (Parada et al., 

2009). De même, la combinaison des réseaux de confusion de mots et de phonèmes est 

utile pour l'extraction de mots-clés parlés à vocabulaire ouvert (Hori et al., 2007). 

L'utilisation d'un réseau de confusion permet d'obtenir une table d'indexation plus 

compacte afin d'obtenir une correspondance de mots parlés plus robuste par rapport aux 

techniques typiques basées sur le treillis. 

 

2.3.1.2. Détection de termes parlés à l'aide de l'apprentissage non supervisé 

 

A. Postériogrammes gaussiens 

Les postériogrammes gaussiens dans un cadre non supervisé pour l'identification des mots 

clés ont été utilisés dans (Zhang et Glass 2009 ; Dumpala et al. 2015). Les données 

d'apprentissage sont d'abord classées en segments vocaux ou non vocaux. Les segments 

vocaux sont ensuite utilisés pour entraîner le GMM. Les variantes DTW sont utilisées pour 

comparer les postériogrammes gaussiens des échantillons de mots clés avec ceux des 

occurrences de test . Les résultats sont ensuite classés sur la base des scores de distorsion. 

 

 

 

 

Figure 2.6 : Diagramme pour la modélisation de mélange de gaussiennes 
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postériogrammes gaussiens des données de requête et de test sont calculés à l'aide du 
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GMM (Dumpala et al. 2015). Ces deux postériogrammes sont alignés à l'aide de 

l'algorithme S-DTW. Une matrice de distance est construite à l'aide de la métrique du 

logarithme négatif de la magnitude. Ensuite, la matrice de similarité est dérivée de cette 

matrice de distance à l'aide de l'algorithme S-DTW et les occurrences possibles des 

requêtes sont localisées à partir de l’occurrence de test. L’algorithme  S-DTW peut être 

utilisé pour QbE-STD avec deux contraintes (Zhang et Glass 2009). La première est 

l'ajustement de la condition de fenêtre, qui empêche le chemin de déformation d'aller trop 

loin en avant ou en arrière dans l'un ou l'autre des postériogrammes. La deuxième 

contrainte consiste à appliquer différentes coordonnées de départ au processus de 

déformation, de manière à diviser la matrice de différence en différentes régions 

diagonales. Le chevauchement des fenêtres coulissantes permet d'éviter les redondances de 

calcul. Enfin, une région de l’occurrence de test avec un score de distorsion minimal est 

choisie pour une requête particulière.  

 

 

 

 

Figure 2.7: Diagramme pour STD utilsant les postériogrammes gaussiens 

 

Dans Mantena et al. (2014), le QbE-STD est traité à l'aide de postériogrammes 

gaussiens obtenus à partir de plusieurs caractéristiques spectrales et temporelles de la 

parole. Les caractéristiques spectrales et temporelles extraites du signal vocal sont utilisées 

pour obtenir les postériogrammes gaussiens correspondants. Les données d'interrogation et 

de recherche sont converties en postériogrammes correspondants. La recherche et 

l'extraction sont effectuées à l'aide de variantes de DTW telles que NS-DTW et NS-DTW 

rapide , comme le montre la figure 2.8. 

 

 

 

 

 

Figure 2.8 :  Diagramme pour QbE STD utilsant FDLP(Prédiction linéaire dans le domaine 

des fréquences) et NS-DTW  
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Les coefficients cepstraux de Fourier-Bessel  sont utilisés pour former un GMM 

afin d'obtenir une représentation gaussienne du postériogramme (Vasudev  et al. 2015). La 

figure 2.9 montre comment une technique non supervisée est utilisée pour la QbE-STD. Au 

cours de la phase d’apprentissage, les composantes du GM sont initialisées à l'aide de la 

méthode de regroupement k-means. Le regroupement sera initialisé en trouvant la 

moyenne de l'ensemble des données d'apprentissage. Pour obtenir les GP, un vecteur de 

probabilité de ligne est généré pour chaque fenêtre audio, et la normalisation de la 

moyenne zéro est également employée. Enfin, pour trouver les emplacements possibles du 

mot-clé dans les occurrences de test, la méthode S-DTW est utilisée. 

 

 

 

 

Figure 2.9 : Diagramme pour QbE STD utilisant les caractéristiques de Bessel 

 

B. La modélisation des segments acoustique par les postériogrammes 

La technique de modélisation des segments acoustiques (ASM) utilise des 

postériogrammes pour effectuer une QbE-STD non supervisée (Wang et al. 2011). Les 

données de requête et de recherche vocales sont converties en postériogrammes ASM 

correspondants. Ensuite, les occurrences possibles de la requête sont localisées à l'aide de 

la technique de mise en correspondance des modèles(template matching) basée sur les 

postériogrammes ASM.  

La DTW segmentaire est utilisé dans Wang et al. (2011) pour faire correspondre les 

postériogrammes ASM.  Obara et al. (2017) proposent deux méthodes pour améliorer la 

vitesse de QbE en utilisant les postériogrammes du DNN. Ces méthodes consistent soit à 

transformer le postériogrammes en une matrice de bits, soit à utiliser la méthode des 

vecteurs creux pour remplacer les éléments les moins probables par 0. Ram et al. (2018) 

présentent un système plus rapide et performant qui dépend de la modélisation de sous-

espaces creux pour réduire la dimensionnalité. 

 

C. Segmentation basée sur les délais des groupes (group delay) 

Dans cette approche, les données audio sont segmentées en unités acoustiques plus petites 
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à l'aide de fonctions de retard de groupe (GD pour group delay) (Mantena et al. 2014). Les 

limites de la segmentation peuvent varier des phonèmes aux mots en utilisant un paramètre 

appelé windowscale factor dans l'algorithme GD-based Segmentation (GDS).Cette 

méthode de segmentation présente les avantages suivants  : 

 Aucune connaissance préalable requise 

 Algorithme rapide 

 Opérations transparentes sur les mots hors vocabulaire 

 Approche indépendante de la langue et du texte 

 

 

 

 

 

Figure 2.10 : Diagramme pour KWS utilsant la segmentation basée sur le retard de groupe 

 

La détection des mots-clés effectuée à l'aide de la segmentation basée sur le retard de 

groupe est illustrée à la figure 2.10  (Madikeri et Murthy, 2012). Les limites prédites par 

l'algorithme de segmentation peuvent contenir des désalignements. Les limites seront donc 

élargies de quelques fenêtres à chaque extrémité.  

Pour trouver l'emplacement des mots-clés, chaque segment est soumis à 

l'algorithme de correspondance des modèles basé sur la DTW. Les mots-clés sont localisés 

si la mesure de la distance est inférieure au seuil, sinon le segment est rejeté. Dans 

Madikeri et Murthy (2012), l'algorithme UE-DTW est utilisé pour supprimer les 

contraintes liées aux points d'extrémité. La normalisation des scores est effectuée pour 

réduire le taux de fausses alarmes.  

Une QbE-STD rapide utilisant l'algorithme de segmentation basé sur le retard de 

groupe (Pandia et al., 2016) utilise une stratégie en deux étapes pour repérer les mots-clés 

avec les MFCC comme vecteurs de caractéristiques. Comme le montre la figure 2.11, lors 

de la première étape, certaines correspondances du fichier de recherche sont identifiées et 

sont utilisées comme nouveaux modèles de requête pour la deuxième étape, en plus des 

modèles de requête initiaux. Trois modèles de mots-clés choisis manuellement sont utilisés 

comme entrée dans la première passe. L’algorithme GDS est utilisé pour obtenir les 
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segments au niveau-syllabe du fichier de recherche et des fichiers de requête. 

Pendant la première passe, les modèles de requête sont recherchés à chaque limite 

de syllabe du fichier de recherche. UE-DTW est utilisé pour trouver de nouveaux modèles 

correspondants. Ainsi, pour les trois modèles de requête d'entrée, trois nouveaux modèles 

sont obtenus. Ces six modèles sont donc utilisés dans la deuxième passe pour effectuer la 

S-DTW sur le fichier de recherche.En utilisant la moyenne géométrique de tous les scores 

DTW, une bonne correspondance du mot-clé est localisée dans le fichier de recherche. Les 

requêtes utilisées étant de longueurs différentes, le score DTW est calculé et normalisé en 

fonction du nombre de syllabes de la requête. 

 

 

Figure 2.11 : Diagramme pour QbE STD proposé pour les langages à zéro ressource 

 

D. Techniques de traitement morphologique des images 

Des techniques de traitement morphologique des images ont été proposées pour détecter 

les mots-clés à partir d'un signal vocal continu (Sankar et al., 2016). Les données vocales 

sont converties en postériogrammes de phonèmes correspondants à l'aide d'un système  

hybride HMM-ANN. Les postériogrrammes basés sur l'ANN donnent une représentation 

lisse du signal vocal. Les MFCC contextuels sont utilisés comme vecteur de 

caractéristiques en fusionnant les 4 fenêtres voisines de gauche et de droite ensemble. Une 

variante de DTW est appliquée aux postériogrammes du mot-clé et de la séquence de test. 
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La matrice de distance DTW est ensuite représentée sous la forme d'une image en niveaux 

de gris, puis traitée pour en extraire la ligne diagonale indiquant la présence du mot-clé. 

L'ensemble des opérations effectuées sur l'image DTW comprend la segmentation, 

l'inversion, la dilatation, la squelettisation et l'érosion. La segmentation dynamique basée 

sur le seuil est effectuée pour convertir la matrice d'accumulation des niveaux de gris en 

image binaire. L'inversion permet de faire passer les objets souhaités de l'arrière-plan au 

premier plan. La dilatation à l'aide d'un élément structurant permet de réparer les 

connexions brisées lors de la segmentation. L'image dilatée est puis squelettisée pour 

obtenir une seule épaisseur du pixel dans l'image binaire. L'érosion permet de soustraire les 

fausses branches horizontales/verticales de l'image squelettisée. Enfin, l'analyse des 

composantes connectées permet d'identifier la présence d'un mot-clé dans le flux de parole 

continu. Le mot-clé est identifié si l'objet au premier plan en contient une partie dans la 

dernière ligne de l'image 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.12. :Diagramme pour STD utilsant les techniques de traitement morphologique des 

images  
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Chapitre 3 :  La détection des mots clés 

parlés par l’apprentissage  profond 

 

3.1. L’apprentissage profond 

 L’architecture générale d'un système de détection de mots-clés parlés basé sur 

l’apprentissage profondest composé de trois blocs principaux: 1) l'extracteur de 

caractéristiques acoustiques qui convertit le signal d'entrée en une représentation compacte 

de la parole, 2) le modèle acoustique basé sur l'apprentissage profond qui produit des 

probabilités à postériori pour les différentes classes de mots clés et de mots non-clés à 

partir des caractéristiques acoustiques du signal, et 3) le gestionnaire de probabilités qui 

permet de  traiter la séquence temporelle des probabilités à postériori  afin de déterminer 

l'existence éventuelle de mots clés dans le signal d'entrée. (Prabhavalkar et al., 2015 ; Chen 

et al., 2014 ;Sainath et Parada, 2015 ;Pedroni et al., 2018 ; Liu et al., 2019 ; Sørensen et al., 

2020)  
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Figure 3.1. Structure d’un système de STD (d’après Chen et al., 2014) 

 

Si nous considérons x(m) comme un signal acoustique comprenant de la parole. Dans un 

premier temps, l'extracteur de caractéristiques de la parole calcule une représentation 

alternative de x(m), à savoir X. Il est souhaitable que X soit compact (c'est-à-dire de 

dimension inférieure, afin de limiter la complexité de calcul), discriminant en termes de 
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contenu phonétique et robuste aux variations acoustiques López-Espejo (2017). Les 

caractéristiques vocales X sont traditionnellement représentées par une matrice 

bidimensionnelle composée d'une séquence temporelle de vecteurs de caractéristiques à K 

dimensions xt (t = 0, ..., T - 1) comme dans l'équation :  

X = (x0  , ..., xt , ..., xT −1 ) ∈ R
K×T

(1) 

 

où T, est le nombre total de vecteurs de caractéristiques et dépend de la longueur du signal 

x(m). Les caractéristiques vocales X peuvent être basées sur divers types de représentation, 

par exemple spectrale (Chen et al., 2014 ; Sainath et Parada, 2015 ; Wang et al., 2019a), 

cepstrale (Bai et al., 2019 ; Fernández et al., 2007) ou temporelle (Ibrahim et al., 2019). 

Le modèle acoustique DNN reçoit X en entrée et produit une séquence de 

probabilités a posteriori sur les différentes classes de mots-clés et de mots non-clés. Le 

modèle acoustique utilise séquentiellement les segments  X{i} de X jusqu'à ce que 

l'ensemble de la séquence de caractéristiques X soit traité. Les segments consécutifs se 

chevauchent généralement, mais de nombreux travaux envisagent des modèles acoustiques 

classant des segments qui ne se chevauchent pas et qui sont suffisamment longs (par 

exemple, une seconde) pour couvrir un mot-clé entier (Bai et al., 2019 ; Tang et  Lin, 

2018 ; Zeng et Xiao, 2019 ; Chen et al., 2019 ; Choi et al., 2019 ; Xu et Zhang, 2020 ; Li et 

al., 2020 ; Yılmaz et al., 2020).  En outre, la détection de l'activité vocale est parfois 

utilisée pour réduire la consommation d'énergie en n'entrant dans le modèle acoustique que 

les segments X{i} dans lesquels la parole est présente (Chen et al., 2015 ; Chen et al., 2014 ; 

Lugosch et Myer, 2018 ;Tan et al., 2020 ;Yuan et al., 2019 ; Yang et al., 2020). 

Le modèle acoustique DNN a N nœuds de sortie signifiant N classes différentes. 

Normalement, les nœuds de sortie représentent soit des mots (Chai et al., 2019 ; Bai et al., 

2019 ; Chen et al., 2014 ; Sainath et Parada, 2015 ; Tang et  Lin, 2018 ;Pedroni et al., 

2018 ;Sørensen et al., 2020 ; Zeng et Xiao, 2019 ; Chen et al., 2019 ; Choi et al., 2019 ; Xu 

et Zhang, 2020 ; Li et al., 2020 ; Yılmaz et al., 2020 ; Yang et al., 2020 ;Myer et  Tomar, 

2018 ;Higuchi et al., 2020) soit des unités de sous-mots telles que des phonèmes 

indépendants du contexte (Alvarez and Park, 2019 ; He et al., 2017 ; Xuan et al., 2019 ; 

Sharma et al., 2020). Pour chaque segment d'entrée X{i} , le modèle acoustique fournit la 

probabilité à postériori de la n-ième classe . 

La plupart des recherches menées sur la détection des mots clés parlés par 
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l’apprentissage  profond se sont concentrées sur la partie clé du système, à savoir la 

conception de modèles acoustiques de plus en plus précis et de moins en moins complexes 

sur le plan calculatoire (Rybakov et al., 2020 ; Zhang et al., 2018). De plus, la détection de 

mots-clés n'est pas une tâche statique mais une tâche dynamique dans laquelle le système 

de détection doit écouter en permanence le signal d'entrée x(m) pour obtenir la séquence 

des probabilités à postériori afin de détecter les mots clés en temps réel.  

 

3.2. Extraction des caractéristiques acoustiques 

3.2.1. Caractéristiques liées à l'échelle de Mel 

Les caractéristiques acoustiques basées sur les bancs de filtres Mel, tels que les coefficients 

spectraux log-Mel et les coefficients cepstraux de fréquence Mel (MFCC), ont été 

largement utilisées dans les domaines de la reconnaisssance automatique de la parole et de 

la détectiondes mots-clés (KWS). Dans les KWS basés sur l’apprentissage profond, les 

deux types de caractéristiques de la parole sont généralement normalisés pour avoir une 

moyenne nulle et un écart type unitaire avant d'être introduits dans le modèle acoustique, 

ce qui permet de stabiliser et d'accélérer l'apprentissage et d'améliorer la généralisation du 

modèle (LeCun et al., 2012). D’autres caractéristiques tels les MFCC avec contexte 

temporel et, parfois, leurs dérivés de premier et de second ordre sont utilisés (Bai et al., 

2019 ; Tang et  Lin, 2018 ; Fernández et al., 2007 ; Xu et Zhang, 2020 ; Li et al., 2020 ; 

Yılmaz et al., 2020 ;Wöllmer et al., 2013 ; Fuchs et Keshet, 2017 ; Tang et al., 

2018 ;Muhsinzoda et al., 2019 ;Pattanayak et al., 2019 ; Chen et al., 2020 ; Berg et al., 

2021 ; Wang et al., 2021). Les MFCC sont obtenus par l'application de la transformée en 

cosinus discrète au spectrogramme log-Mel. Cette transformée produit des caractéristiques 

approximativement décorrélées, qui conviennent bien à l'apprentissage profond. Toutefois, 

les modèles d'apprentissage profond sont capables d'exploiter les corrélations spectro-

temporelles, ce qui permet d'utiliser le spectrogramme log-Mel au lieu des MFCC et 

d'obtenir des performances équivalentes ou supérieures des systèmes de ASR et  

KWS(Watanabe et al., 2017). Par conséquent, un grand nombre de travaux sur les KWS 

basé sur l’apprentissage profond prennent en compte les caractéristiques log-Mel ou 

MFCC avec un contexte temporel, comme dans Wang et Long (2018), Shan et al. (2018), 

Prabhavalkar et al. (2015), Chen et al. (2014), Wang et al. (2019b), Sainath et Parada 

(2015),  Sun et al. (2016), Alvarez R.  and H.-J. Park (2019), Sørensen et al. (2020), Wang 



 

33                           

 

 

et al. (2019a), Zeng et Xiao ( 2019), Lugosch et  Myer (2018), Myer et  Tomar (2018), He 

et al. (2017), Sharma et al. (2020) , Lee et al. (2019), Park et al. (2020), Wu et al. (2020) 

,Coucke et al. (2019), Arik et al. (2017), Huang et al. (2019) ,Mazzawi et al. (2019), Yu et 

al.  (2020),  Ji  et al. (2020), Yan et al. (2020) ,Zhang et  Zhang (2020), Kim et al. (2021), 

Tian  et al. ( 2021). En outre, Gao et al. (2020) proposent d'utiliser la dérivée première du 

spectrogramme log-Mel pour améliorer la robustesse face aux variations de gain du signal. 

Le nombre de canaux de bancs de filtres dans les travaux mentionnés ci-dessus va de 20 à 

128. Malgré cette large gamme de canaux, les expérimentations ont montré que les 

performances du système KWS  ne sont pas significativement sensibles à la valeur de ce 

paramètre tant que la résolution de la fréquence Mel n'est pas très faible (López-Espejo et 

al., 2020a), ce qui pourrait favoriser l'utilisation d'un nombre inférieur de canaux de bancs 

de filtres afin de limiter la complexité calculatoire. 

 

3.2.2. Caractéristiques basés sur les réseaux de neurones récurrents 

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) permettent de réduirer des séquences de 

données de longueur variable en vecteurs de caractéristiques compacts de longueur fixe, 

également connus sous le nom de "embeddings". Ceci rend les RNN parfaitement 

convenables aux problèmes de correspondance de modèles (template matching) tels que le 

(query-by-example KWS), qui consiste en la détection de mots clés en déterminant la 

similarité entre les vecteurs de caractéristiques, calculés successivement à partir du flux 

audio d'entrée et les modèles de mots-clés. Dans Chen et al. (2015), Yuan et al. (2019) , 

Hou et al. (2016), Sacchi et al.  (2019), et Huang et al. (2021),  les réseaux de neurones 

LSTM et GRU sont utilisés pour extraire les embeddings de mots. En général, ceux-ci sont 

comparés, au moyen d'une fonction de distance telle que la similarité cosinus (Singhal, 

2001) et en particulier pour les QbE-STD, avec les embeddings de mots clés obtenus au 

cours d'une phase d’apprentissage. 

Dans les QbE-STD basés sur l'extraction de caractéristiques par RNN, la 

modélisation acoustique est implicitement effectuée par le RNN et elle est 

particulièrwement utile pour les STD personnalisés à vocabulaire ouvert, qui permettent à 

un utilisateur de définir ses propres mots clés en enregistrant simplement quelques 

échantillons de mots clés au cours d'une phase d'inscription. Les QbE-STD basés sur 

l'extraction de caractéristiques RNN se sont révélés plus efficaces et plus performants que 
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les approches QbE-STD classiques basées sur le LVCSR Parada et al.(2009) et la 

distorsion temporelle dynamique (DTW). 

 

3.2.3. Caractéristiques de faible précision 

Les recherches récentes Riviello et David (2019) étudièrent deux types de représentations 

acoustiques de faible précision : le spectrogramme log-Mel quantifié linéairement et la 

variation de puissance dans le temps, dérivée du spectrogramme log-Mel, représentée par 

seulement 2 bits. Les résultats expérimentaux montrent que l'utilisation de spectres log-Mel 

de 8 bits permet d'obtenir la même précision de STD que l'utilisation de MFCC de pleine 

précision. En outre, la dégradation des performances du STD est insignifiante lorsque l'on 

exploite des caractéristiques acoustiques d'une précision de 2 bits. Ce fait pourrait indiquer 

qu'une grande partie des informations spectrales est superflue lorsqu'il s'agit de détecter un 

ensemble de mots-clés (Riviello et David, 2019 ;López-Espejo et al., 2020a).  

 

3.2.4. Caractéristiques par apprentissage de bancs de filtres 

L'apprentissage optimal des bancs de filtres fait partie d'une stratégie de test de bout en 

bout (end-to-end) et a été étudié pour les KWS profonds (Mittermaier et al., 2020 ;López-

Espejo et al. 2020a). Dans ce contexte, les paramètres des bancs de filtres sont réglés de 

manière à optimiser la génération de mots a posteriori. En particulier, dans Mittermaieret 

al. (2020), les paramètres du modèle acoustique sont optimisés conjointement avec les 

fréquences de coupure d'un banc de filtres basé sur les sinc-convolutions (SincConv) 

Ravanelli et Bengio (2018). De même, dans López-Espejo et al. (2020a) , les auteurs ont 

utilisé deux approches d'apprentissage de bancs de filtres : l'une consistant en un 

apprentissage de la matrice des bancs de filtres dans le domaine spectral de puissance et 

l'autre basée sur l'apprentissage des paramètres de bancs  de filtres gammachirp motivée 

par des considérations psychoacoustiques Irino et  Unoki (1999).  

 

3.2.5. Autres caractéristiques acoustiques 

Un petit nombre de travaux a exploré l'utilisation d'autres caractéristiques acoustiques 

ayant un impact calculatoire relativement faible. Par exemple, Ibrahim et al. (2019) ont 

introduit ce que l'on appelle la similarité temporelle décalée multiframe (MFSTS). Les 

MFSTS sont des caractéristiques du domaine temporel qui consistent en une représentation 
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bidimensionnelle du son composée de valeurs d’auto-corrélation à décalage contraint. En 

dépit de leur simplicité de calcul, pour les applications KWS à faible consommation 

d'énergie, les caractéristiques telles que les MFCC offrent une bien meilleure précision 

Ibrahim et al. (2019). Une approche plus intéressante est celle examinée par Shankar et al. 

(2018), Albert et al. (2019), qui fusionne deux paradigmes KWS différents : DTW et KWS 

profond. Tout d'abord, une matrice de déformation DTW mesurant la similarité entre un 

signal audio d'entrée et le modèle de mot-clé est calculée. Du point de vue des KWS 

profonds, cette matrice peut être considérée comme des caractéristiques acoustiques qui 

sont transmises à un classifieur binaire d'apprentissage profond (c.-à-d. mot-clé/non-mot-

clé) jouant le rôle de "modèle acoustique".  

 

3.3. Modélisation acoustique 

 

3.3.1. Les réseaux de neurones feedforward entièrement connectés 

Le premier système de détection de mots clés basé sur l’apprentissage profond (deep 

KWS) est apparu en 2014 en utilisant une modélisation acoustique basée sur l'architecture 

neuronale la plus répandue à l'époque: le réseau neuronal feedforward entièrement 

connecté (FFNN)(Chen et al., 2014). Un simple empilement de trois couches cachées 

entièrement connectées avec 128 neurones chacune et des activations d'unités linéaires 

rectifiées (ReLU), suivi d'une couche de sortie softmax, a largement surpassé les 

performances, avec moins de paramètres.  

De nos jours, les modèles acoustiques récents utilisent des réseaux neuronaux 

convolutifs et récurrents, car ils peuvent fournir de meilleures performances avec moins de 

paramètres (Shan et al., 2018 ;Sainath et Parada, 2015). Malgré cela, les modèles 

acoustiques FFNN standard et leurs variantes sont pris en compte dans la littérature 

récente, soit à des fins de comparaison, soit pour l'étude des aspects des KWS tels que les 

fonctions de perte d'apprentissage (Shan et al., 2018 ; Hou et al., 2019 ; Liu et al., 2019 ; 

Yuan et al. 2019) . Les alternatives étroitement liées et moins coûteuses en termes de calcul 

aux FFNN entièrement connectés sont le filtre à décomposition de valeur unique (SVDF) 

(Alvarezand Park, 2019 ; Park et al., 2020 ;Nakkiran et al., 2015) et les réseaux de 

neurones à pointes (Pedroni et al., 2018 ; Yılmaz e al., 2020 ; Mostafa, 2018). Ces 

alternatives ont permis la réduction de la taille du premier KWS profond sans baisse de 
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performance. 

Les réseaux de neurones à pointes (SNN) sont inspirés du cerveau humain qui, 

contrairement aux réseaux de neurones artificiels (ANN), traitent les informations de 

manière événementielle, ce qui allège considérablement la charge de calcul lorsque ces 

informations sont peu nombreuses, comme dans les KWS (Pedroni et al., 2018 ; Yılmaz et 

al., 2020 ; Mostafa, 2018).  

 

3.3.2. Les réseaux de neurones convolutifs 

Le passage d'un FFNN entièrement connecté à la modélisation acoustique par CNN a été 

introduite en 2015 par Sainath et Parada (2015). Grâce à l'exploitation des corrélations 

temps-fréquence locales du son, les CNN sont capables de surpasser, avec moins de 

paramètres, les FFNN entièrement connectés pour la modélisation acoustique dans les 

KWS profonds (Sainath et Parada, 2015 ;Rybakov et al., 2020 ; Wu et al., 2020 ; Tang et 

al., 2018 ; Yu et al., 2020 ; Shankar et al., 2018 ;  Huang et al., 2018 ; Menon et al., 2018 ; 

Liu et al., 2020 ; Mo et al., 2020). L'une des caractéristiques des CNN est que le nombre de 

multiplications du modèle peut être facilement limité pour répondre aux contraintes de 

calcul en ajustant différents hyperparamètres comme, par exemple, le pas du filtre et les 

tailles du noyau et du pooling. En outre, cela peut se faire sans nécessairement perdre en 

performances.  

L'apprentissage résiduel, proposé par He et al. (2016) pour la reconnaissance 

d'images, est largement considéré comme l’état de l’art de la mise en œuvre de modèles 

acoustiques pour les KWS profonds. En bref, les modèles d'apprentissage résiduel sont 

construits en introduisant une série de connexions de raccourci reliant des couches non 

consécutives ce qui permet de mieux apprendre des modèles CNN  profonds.  Tang et  Lin 

(2018) ont été les premiers auteurs à explorer l'apprentissage résiduel profond pour les 

KWS profonds. Ils ont également intégré des convolutions dilatées augmentant le champ 

réceptif du réseau afin de capturer des segments temps-fréquence plus longs sans 

augmenter le nombre de paramètres. De cette manière, Tang et Lin ont largement surpassé, 

avec moins de paramètres, les CNN standard de Sainath et Parada (2015) en termes de 

performances KWS, établissant ainsi un nouvel état de l'art en matière de KWS en 2018.  

Les CNN séparables en profondeur (DS-CNN) sont un bon choix pour mettre en 

œuvre des modèles acoustiques performants dans les systèmes embarqués Sørensen et al. 
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(2020), Wang et al. (2019a) et Fernández et al. (2007). En outre, la combinaison de 

convolutions séparables dans le sens de la profondeur avec l'apprentissage résiduel a été 

récemment explorée pour la modélisation acoustique profonde des KWS (Xu et Zhang, 

2020 ; Li et al., 2020 ; Yang et al., 2020 ; Kim et al., 2021). 

Un modèle acoustique basé sur les CNN devrait englober les trois aspects suivants 

López-Espejo et al. (2022) ;  

1. Un mécanisme permettant d'exploiter les longues dépendances temps-fréquence 

comme, par exemple, l'utilisation de convolutions temporelles  ou des 

circonvolutions dilatées(Choi et al., 2019). 

2. Convolutions séparables en profondeur pour réduire considérablement l'empreinte 

mémoire et les coûts de calcul(Howard et al., 2017). 

3. Connexions résiduelles pour former rapidement et efficacement des modèles plus 

profonds qui améliorent les performances des KWS(He et al., 2016). 

 

3.3.3. Les réseaux de neurones réccurents et à retardement 

La parole est une séquence temporelle avec de fortes dépendances temporelles. Par 

conséquent, l'utilisation des réseaux de neurones récurrents (RNN) pour la modélisation 

acoustique  ainsi que des réseaux de neurones à retardement (TDNN), qui sont formés par 

un ensemble de couches fonctionnant à différentes échelles temporelles, s'impose 

naturellement. Par exemple, les réseaux  LSTM (pour long short term memory) (Hochreiter 

et. Schmidhuber, 1997), qui surmontent les problèmes d'explosion et de disparition du 

gradient rencontrés par les RNN standard, sont utilisés pour la modélisation acoustique des 

KWS, notamment dans Zhuang et al. (2016),  Sun et al. (2016), Kumar et al. (2018), 

Coucke et al. (2019), Wöllmer et al. (2013), avec des performances nettement supérieures à 

celles des FFNN  (Sun et al., 2016).  

Lorsque la latence n'est pas une contrainte forte, des LSTM bidirectionnelles 

(BiLSTM) peuvent être utilisées à la place pour capturer les dépendances causales et 

anticausales afin d'améliorer les performances des KWS (Kumar et al., 2018 ; Sundar et 

al.,2015). Par ailleurs, les GRU (pour gated reccurent unit) bidirectionnels sont étudiés 

dans Rybakov et al. (2020) pour la modélisation acoustique des KWS. Lorsqu'il n'est pas 

nécessaire de modéliser des dépendances temporelles très longues, comme c'est le cas dans 

les KWS, les GRUs peuvent être préférées aux LSTMs car les premières demandent moins 
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de mémoire et sont plus rapides à  entrainer tout en ayant des performances similaires ou 

même meilleures (Arik et al., 2017).  Myeret  Tomar (2018) étudièrent un TDNN en deux 

étapes composé d'un modèle acoustique LVCSR suivi d'un classifieur de mots clés. 

Myeret  Tomar (2018) étudièrent également l'intégration du saut de trame et de la 

mise en cache pour réduire les calculs, ce qui permet de surpasser la modélisation 

acoustique CNN classique de Sainath et Parada (2015) tout en réduisant de moitié le 

nombre de multiplications. 

Les CNN peuvent avoir des difficultés à modéliser les dépendances temporelles à 

long terme. Pour surmonter ce problème, ils peuvent être combinés avec des RNN pour 

construire ce que l'on appelle les CRNN. Ainsi, on peut dire que les CRNN offrent le 

meilleur de deux mondes : tout d'abord, les couches convolutives modélisent les 

corrélations spectro-temporelles locales de la parole et, ensuite, les couches récurrentes 

font de même en modélisant les dépendances temporelles à long terme dans le signal de la 

parole. 

Certains travaux explorent l'utilisation des CRNN pour la modélisation acoustique 

dans les KWS parlés profonds en utilisant des LSTM unidirectionnelles ou 

bidirectionnelles ou des GRU (Rybakov et al., 2020 ; Zeng et Xiao, 2019 ; Kumar et al., 

2018 ; Arik et al., 2017 ; Liu et Sun, 2019 ; Albert et al., 2019).  

 

3.4. Classification temporelle connexionniste 

Les modèles acoustiques RNN sont généralement entrainés pour produire des probabilités 

a posteriori au niveau fenêtre. Au moment de l'apprentissage, en cas d'utilisation, par 

exemple, de la perte d'entropie croisée, des données annotées au niveau fenêtre sont 

nécessaires, ce qui peut être difficile à obtenir. Dans le contexte de la modélisation 

acoustique des RNN, la classification temporelle connexionniste (CTC) (Graves et al., 

2006)  permet au modèle de localiser et d’aligner de manière non supervisée les étiquettes 

des unités phonétiques au moment de l'apprentissage (Zhuang et al., 2016). En d'autres 

termes, les alignements au niveau fenêtre des séquences d'étiquettes cibles ne sont pas 

nécessaires pour l'apprentissage.  

La toute première tentative d'application de la CTC aux KWS a été réalisée par 

Fernández et al.(2007) en utilisant un BiLSTM pour la modélisation acoustique. Au 

moment de l'apprentissage, ce système a simplement besoin, avec les signaux audio 
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d'apprentissage, de la liste des mots d'apprentissage dans l'ordre d'apparition. Après cette 

première tentative, plusieurs travaux ont exploré des variantes de cette approche en 

utilisant différentes architectures de RNN comme les LSTM (Zhuang et al., 2016 ; He et 

al., 2017 ; Xuan et al., 2019 ; Bai et al., 2016), les BiLSTM (Wöllmer et al., 2013 ; Yan et 

al., 2020)  et les GRU Xuan et al., 2019 ; Ceolini et al., 2019), ainsi qu'en considérant 

différentes unités phonétiques comme les phonèmes (He et al., 2017 ; Wöllmer et al., 

2013) et les syllabes en mandarin (Wang et Long, 2018 ; Bai et al., 2016).  

 

3.5. Modèles de séquence à séquence 

La CTC suppose l'indépendance conditionnelle des étiquettes, c'est-à-dire que les sorties 

antérieures du modèle n'influencent pas les prédictions actuelles. Par conséquent, dans le 

contexte de KWS et de l'ASR en général,  la CTC peut avoir besoin d'un modèle 

linguistique externe pour être performant. Par conséquent, une approche plus pratique pour 

la modélisation acoustique des KWS pourrait être l'utilisation de modèles séquence à 

séquence (Seq2Seq), proposés pour la première fois dans Sutskeveret al. (2014) pour la 

traduction linguistique.  

Les modèles Seq2Seq se composent d'un encodeur RNN qui résume la séquence 

d'entrée de longueur variable en un vecteur de dimension fixe, suivi d'un décodeur RNN 

qui génère une séquence de sortie de longueur variable conditionnée à la fois par la sortie 

de l'encodeur et par les prédictions passées du décodeur. Outre les tâches connexes telles 

que QbE-STD(Chung et al., 2016), les modèles Seq2Seq tels qu'un RNN-Transducteur 

(RNN-T) ont également été étudiés pour les KWS parlés profonds (He et al., 2017 ; 

Sharma et al., 2020 ; Tian  et al., 2021 ; Liu et al., 2021). Le RNN-T, intégrant à la fois des 

modèles acoustiques et linguistiques (et prédisant les phonèmes), est capable de surpasser 

un système KWS CTC même lorsque ce dernier exploite un modèle linguistique N-

gramme de phonème externe (He et al., 2017).  

 

3.6. Le mécanisme de l'attention 

Dans les modèles Seq2Seq, le codeur doit condenser toutes les informations nécessaires 

dans un vecteur de dimension fixe, quelle que soit la longueur (variable) de la séquence 

d'entrée, ce qui peut s'avérer difficile. Le mécanisme d'attention (Vaswani et al., 2017), 

semblable à l'attention d'écoute humaine, pourrait aider dans ce contexte en se concentrant 
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sur les sections du discours qui sont plus susceptibles de contenir un mot-clé (Shan et al., 

2018). L'intégration d'un mécanisme d'attention (y compris une variante appelée attention 

multi-têtes Vaswani et al., 2017) dans les modèles acoustiques Seq2Seq  afin de se 

concentrer sur le(s) mot(s) clé(s) d'intérêt a été réalisée avec succès par un certain nombre 

de travaux (Wang et al., 2019b ; Rybakov et al., 2020 ; He et al., 2017 ; Lee et al., 2019 ; 

de Andrade et al. , 2018 ; Liu et al., 2021 ; Zhao et Zhang, 2020). Ces travaux ont montré 

que l'intégration de l'attention permet aux KWS des gains de performance par rapport aux 

modèles Seq2Seq homologues sans attention.  

Il est à noter que l'attention a également été étudiée en conjonction avec les TDNN 

pour les KWS (Chai et al., 2019 ; Bai et al., 2019). En particulier, dans Bai et al. (2019), 

grâce à l'exploitation de l'auto-attention des poids partagés, Bai et al. reproduisent les 

performances du modèle d'apprentissage résiduel profond res15 de Tang et Lin (2018) en 

utilisant beaucoup moins de paramètres.  

 

3.7. Apprentissage du modèle acoustique 

Une fois que l'architecture du modèle acoustique a été conçue  ou "recherchée" de manière 

optimale, l’estimation de ses paramètres se fait  de manière discriminante  selon un critère 

d'optimisation , défini par une fonction de perte, au moyen de la rétropropagation et en 

utilisant des données audio étiquetées/annotées (Mazzawi et al., 2019 ; Zhang et al., 2021). 

 

3.7.1. Fonctions de perte 

En dehors de la CTC, la perte d'entropie croisée est la fonction de perte la plus populaire 

pour l’apprentissage de modèles acoustiques profonds de KWS parlés (Bridle, 1990 ; 

Goodfellow et al., 2016). Par exemple, la perte d'entropie croisée est considérée par Chai et 

al. (2019), Bai et al. (2019), Chen et al. (2014),  Sun et al. (2016), Tang et  Lin (2018), 

Alvarez R.  and H.-J. Park (2019), Rybakov et al. (2020), Liu et al. (2019), Sørensen et al. 

(2020), Kumar et al. (2018), Arik et al. (2017), Tucker et al. (2016), Menon et al. ( 2018) , 

Liu et al. (2020). Lorsque le modèle acoustique est destiné à produire des probabilités à 

posteriori  au niveau  sous-mots, les étiquettes d'apprentissage sont généralement générées 

par un alignement forcé à l'aide d'un système LVCSR, ce qui conditionne les performances 

ultérieures du système KWS (Chen et al., 2014 ; Alvarez et Park, 2019 ; Liu et al., 2019). 

La perte max-pooling (Scherer et al., 2010), qui est une alternative à la perte 
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d'entropie croisée,  a également été étudiée à des fins de KWS (Sun et al., 2016 ; Hou et al., 

2020 ; Park et al., 2020). Dans le contexte des KWS, l'objectif de la perte max-pooling est 

d'apprendre au modèle acoustique à ne se déclencher qu'au moment où la confiance est la 

plus élevée, vers la fin du mot-clé.  La perte max-pooling s'est avérée plus performante que 

la perte d'entropie croisée en termes de performances des KWS, en particulier lorsque le 

modèle acoustique est initialisé par la perte d'entropie croisée pour l’apprentissage  (Sun et 

al., 2016).  

Des variantes de perte max-pooling faiblement contrainte et lissée sont proposées 

respectivement dans Hou et al. (2020) et Park et al. (2020), ce qui permet de réduire la 

dépendance à l'égard de la précision de l'alignement forcé LVCSR. 

 

3.7.2. Paradigmes d'optimisation 

Dans les KWS profonds, les optimiseurs les plus fréquemment utilisés sont la descente 

stochastique du gradient (SGD) (Kiefer et Wolfowitz, 1952) comme dans Tang et  Lin 

(2018), Alvarez et Park (2019), Chen et al. (2019),Choi et al. (2019),Xu et Zhang (2020), 

Yılmaz et al. (2020), Kumar et al. (2018), Wang et al. (2021), Kim et al. (2021), Tucker et 

al. (2016), Sundar et al. (2015), Liu et al. (2021), Zhang et al. (2021), et Kingma et Ba 

(2015).  

Il est également courant de mettre en œuvre un mécanisme qui réduit le taux 

d'apprentissage au fil des époques (Shan et al., 2018 ; Chai et al., 2019 ; Bai et al., 2019 ; 

Chen et al., 2014 ;  Sun et al., 2016 ; Sørensen et al., 2020 ; Zeng et Xiao, 2019 ; Chen et 

al., 2019 ; Xu et Zhang, 2020 ; Yılmaz et al., 2020 ; Lee et al., 2019 ; Mittermaier  et al., 

2020 ; Kumar et al., 2018 ; Tucker et al., 2016 ; An et al., 2019).  

En outre, de nombreux travaux sur les KWS profonds, par exemple Shan et al. 

(2018), Chen et al. (2019), Choi et al. (2019) , Xu et Zhang (2020), Berg et al. (2021), Kim 

et al. (2021), Liu et al. (2021), déploient une forme de régularisation des paramètres 

comme la décroissance et l'abandon des poids. 

Alors que l'initialisation aléatoire des paramètres du modèle acoustique est 

l'approche normale, l'initialisation basée sur l'apprentissage par transfert à partir des 

modèles acoustiques LVCSR s'est avérée conduire à de meilleurs modèles KWS en 

atténuant, par exemple, le sur-ajustement (Chen et al., 2014 ; Myeret  Tomar, 2018 ; Tian  

et al., 2021). 
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3.7.3. Traitement des probabilités à posteriori 

Afin de parvenir à une décision finale sur la présence ou non d'un mot-clé dans un flux 

audio, la séquence des probabilités produite par le modèle acoustique doit être traitée. Il 

existe  deux modes principaux de traitement des postériorités : le mode sans flux (statique) 

et le mode avec flux (dynamique) (López-Espejo et al., 2022). 

 

A. Mode sans flux (non-streaming)  

Le mode sans flux fait référence à la classification multi-classe standard de segments 

d'entrée indépendants comprenant un seul mot chacun (c'est-à-dire la classification de mots 

isolés).  

Pour couvrir la durée d'un mot entier, les segments d'entrée doivent être 

suffisamment longs, par exemple environ 1 seconde (Warden, 2017 ;  Warden, 2018). Dans 

ce mode, étant donné un segment d'entrée X{i} , celui-ci est assigné à la classe ayant la 

probabilité a posteriori la plus élevée. Cette approche est préférable à la sélection de 

classes dont les probabilités a posteriori sont supérieurs à un seuil de sensibilité à fixer. Les 

expérimentations de López-Espejo et al. (2020a),López-Espejo et al. (2019), López-Espejo 

et al. (2020b), López-Espejo et al. (2021)  montrent que les systèmes KWS profonds sans 

flux ont tendance à produire des distributions a posteriori très élevées. Le mode sans flux a 

été utilisé dans les systèmes KWS profonds pour la classification des mots isolés de Bai et 

al. (2019), Tang et  Lin (2018), Rybakov et al. (2020), Zeng et Xiao ( 2019), Chen et al. 

(2019),Choi et al. (2019) , Xu et Zhang (2020),  Li et al. (2020, Myeret  Tomar (2018), 

Riviello et David (2019), López-Espejo et al. (2020a) , Chen et al. (2020), Zhang et  Zhang 

(2020), Liu et Sun (2019), Mo et al. (2020), López-Espejo et al. (2019), López-Espejo et 

al. (2020b), López-Espejo et al. (2021)  du fait que le cadre expérimental est plus simple.  

 

B. Mode  avec flux (streaming) 

Le mode avec flux fait référence au traitement continu  d'un flux audio d'entrée dans lequel 

les mots-clés ne sont pas isolés/segmentés. Par conséquent, dans ce mode, un segment 

donné peut ou non contenir un (ou une partie) mot-clé. Dans ce cas, le modèle acoustique 

produit une séquence temporelle de probabilités a posteriori  avec de fortes corrélations 

locales. Pour cette raison, la séquence de probabilités a posteriori brutes, qui est 
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intrinsèquement bruyante, est généralement lissée dans le temps  , par exemple par une 

moyenne variable, sur la base d'une classe avant la suite du traitement (Prabhavalkar et al., 

2015 ; Chen et al., 2014 ; Sun et al., 2016 ; Liu et al., 2019 ; Sørensen et al., 2020 ; Wang 

et al., 2019a ; Yuan et al., 2019 ; Myer et  Tomar, 2018 ; Wu et al., 2020 ; Kumar et al., 

2018 ; Tan et al., 2019). 

Ensuite, les probabilités a posteriori  lissées des mots  sont souvent utilisées 

directement pour déterminer la présence ou non d'un mot-clé, soit en les comparant à un 

seuil de sensibilité (Sun et al., 2016 ; Sørensen et al.,2020 ; Myeret Tomar, 2018), soit en 

choisissant, dans une fenêtre glissante temporelle, la classe ayant la probabilité a posteriori 

la plus élevée (Kumar et al., 2018). Il convient de noter que les segments d'entrée 

consécutifs  peuvent couvrir des fragments de la même réalisation de mot clé. De fausses 

alarmes peuvent se produire en raison de la reconnaissance de la même réalisation du mot 

clé plusieurs fois à partir de la séquence de probabilités a posteriori lissée. Pour éviter ce 

problème, un mécanisme simple consiste à forcer le système KWS à ne pas se déclencher 

pendant une courte période juste après qu'un mot-clé ait été repéré (Sun et al., 2016 ; 

Sørensen et al.,  2020).  

Dans le cas où les mots clés sont composés de plusieurs mots (détection de termes 

parlés) ou chacune des N classes représente un sous-mot, le système proposé dans Chen et 

al. (2014) présente une méthode qui consiste à traiter les probabilités a posteriori lissées  

afin de produire une décision sur la présence ou non du mot-clé. 

Un mot clé est détecté chaque fois que le score de confiance dépasse un seuil de 

sensibilité à définir. Cette  approche a été utilisée dans les KWS profonds comme Wang et 

al. (2019a), Yuan et al. (2019) , Tan et al. (2019). Dans Prabhavalkar et al. (2015), la 

contrainte que les sous-unités du mot clé se déclenchent dans le bon ordre d'occurrence au 

sein du mot clé est ajoutée, ce qui contribue à réduire les fausses alertes. Cette version 

améliorée de la méthode de traitement a posteriori est  prise en compte dans Liu et al. 

(2019), Wu et al. (2020). 

 Lorsque chacune des N classes d'un système KWS profond représente une unité de 

sous-mot telle qu'une syllabe ou un phonème indépendant du contexte, un treillis 

consultable peut être construit à partir de la séquence temporelle des probabilités a 

postériori. Cela se fait généralement dans le contexte de la CTC (Zhuang et al., 2016 ; 

Wang et Long, 2018).  
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L'objectif est alors de trouver, à partir du treillis, la séquence d'unités de sous-mots 

la plus similaire à celle du mot-clé cible. Si le score résultant de la recherche sur le treillis 

est supérieur à un seuil prédéfini, un mot-clé est repéré. 
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Chapitre 4 : Une Approche acoustique 

pour la détection de mots parlés 

 

4.1. Introduction  

La détection de mots parlés (STD) pour interroger un flux de parole est une tâche 

imminemment non supervisée, et comme nous l’avons présentement introduit, elle est 

souvent abordée en utilisant des métriques de distance entre la requête parlée et l’archive 

parole à prospecter. La recherche d’une partie du flux qui se rapproche le plus de la requête 

parlée est souvent réalisée par un algorithme relevant de la programmation dynamique, le 

plus souvent le DTW ou l’une de ses variantes.  

Dans cette première contribution, nous proposons de détecter la présence d’un mot 

parlé dans un flux de parole par une méthode non supervisée qui peut se généraliser à la 

détection de mots parlés dans un système de commande vocale ou dans un contexte 

multilingue.  

Il s’agit d’une proposition basée sur le DTW, avec une segmentation non pas 

uniforme mais qui se réfère à la segmentation du signal sur la base l'énergie, ainsi, nous 

nous assurons que nous obtenons des segments de parole qui se rapprochent le plus des 

mots ou de parties de mots significatives (Benati et Bahi, 2016). Ces segments identifiés 

sont comparés au mot recherché pour déterminer s’ils s’y apparentent ou non. 

Pour montrer l’aspect indépendant de la langue, la proposition est testée sur les 

enregistrements de récits en Arabe et en Anglais issus de la base de parole de l’IPA 

(International Phonetic Association) accessible à partir de la page : 

https://www.internationalphoneticassociation.org/content/ipa-handbook-downloads.  

 

 

4.2. Techniques de mise en correspondance 

 

4.2.1. La déformation temporelle dynamique 

La déformation temporelle dynamique (DTW) est utilisée pour trouver la similarité entre 

deux modèles en déformant l'axe temporel d'un modèle pour qu'il corresponde à l'autre.  

https://www.internationalphoneticassociation.org/content/ipa-handbook-downloads
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La DTW permet de trouver une région dans l'énoncé de test qui est très similaire à 

l'échantillon de requête. La déformation temporelle peut gérer les variabilités du débit de 

parole dans deux modèles de parole. La mise en correspondance des modèles peut être 

effectuée soit en utilisant des caractéristiques basées sur le spectre (comme MFCC, PLP) 

soit en utilisant d'autres caractéristiques symboliques comme les caractéristiques 

postérieures. De nombreuses variations sont apportées à l'algorithme DTW de base pour le 

rendre plus puissant pour les applications de recherche audio. 

 

4.2.1.1. DTW de base 

Considérons deux modèles de requête : Q = (q1 , q2 , . . . , qi , . . . , qn ) avec n trames de 

caractéristiques et test : ‎T = (t1 , t2 , . . . , tj , . . . , tm ), modèles avec m trames de 

caractéristiques. DTW trouve une fonction de déformation n = ω(m), afin de mapper l'axe 

temporel m de T avec n de Q. Ceci conduit à une matrice de distance (m × n).  

 

 

Figure 4.1 : Exemple illustratif de l’alignement temporel antre deux séquences 

 

Dans la matrice construite, chaque case représente le coût d'aligner deux points spécifiques 

des deux séquences.  

Un chemin optimal est trouvé dans cette matrice, du coin inférieur gauche au coin 

supérieur droit. Ce chemin minimise le coût total de l'alignement. Ce chemin optimal 
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représente la déformation temporelle nécessaire pour aligner au mieux les deux séquences. 

D étant la mesure de distance minimale correspondant au meilleur chemin ω(m) à travers 

la grille de (m × n) points. 

 

A. Contraintes globales 

La contrainte globale permet de réduire considérablement la complexité de calcul en 

limitant la fenêtre de déformation. Cela limite l'étirement excessif de la requête ou du test 

ou des deux afin d'obtenir un alignement.  

 

B. Contraintes locales 

Les contraintes locales telles que le type d'arc utilisé dans le chemin de déformation et le 

poids associé à chaque branche de l'arc sont prises en compte. Le type d'arc définit le flux 

du chemin de déformation de l'image de départ à l'image de fin.  

 

4.2.1.2. Les varianbtes du DTW 

Les problèmes avec le DTW de base sont son temps de calcul ingérable et ses besoins en 

mémoire. De plus, il compare deux séquences de longueur presque égale, mais en pratique 

les deux séquences peuvent avoir des longueurs différentes. Par conséquent, des variantes 

du DTW sont suggérées par les chercheurs. 

 

A. DTW à point final contraint 

Le chemin de déformation doit inclure à la fois les points de départ et de fin des séquences. 

Par conséquent, aucune liberté n'est autorisée dans la correspondance entre la première et 

la dernière trame des modèles. C'est ce qu'on appelle le DTW à point final contraint (CE-

DTW). Il est utile pour les systèmes dont les performances dépendent de l'exactitude de la 

détection du point final. 

 

B. DTW à point final non contraint 

Le DTW à point final non contraint (UE-DTW) est une variante du DTW qui permet des 

relaxations de contraintes locales jusqu'à « x » trames, mais uniquement aux emplacements 

de début et de fin. En modifiant la valeur de la plage de relaxation « x », différentes 

variations du DTW UE peuvent être envisagées en fonction des applications. Toutes ces 
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méthodes permettent à la fonction de déformation de démarrer à partir d'un point autre que 

‎‎(1, 1) et de se terminer à un point autre que (m, n).‎ 

 

C. DTW modifié 

Il permet de trouver un chemin bien adapté entre la requête et l'énoncé de test. Deux 

contraintes sont incorporées ici. La première contrainte interdit les extensions de chemin 

multitrame simultanées dans la requête et l'énoncé de test. Si un chemin DTW progresse 

jusqu'à l'index i dans la requête et j dans la séquence de test, il peut alors être étendu à i + n 

et j + m, respectivement, avec une contrainte selon laquelle n = 1 ou m = 1.‎ 

La deuxième contrainte consiste à favoriser les extensions de chemin avec des 

durées similaires en mettant à l'échelle le score de similarité. Le score de distance de 

l'extension de chemin est normalisé par le nombre de trames m prises par le côté test de 

l'extension. La mise à l'échelle peut être effectuée à l'aide d'un facteur de pente 

d'alignement qui peut être contrôlé de manière exponentielle par la variable de contrainte 

de durée. Le DTW trouve le chemin de score minimal à travers la matrice de similarité. 

 

D. DTW segmentaire (S-DTW) 

Considérons Q = (q1 , q2 , . . . , qi , . . . , qn) et T = (t1 , t2 , . . . , tj , . . . , tm) comme la 

séquence de caractéristiques des séquences de requête et de test, respectivement. La 

longueur de la caractéristique de test est généralement très supérieure à celle de la requête 

(m ≥ n). L'objectif est de trouver une sous-séquence X(a' ; b' ) telle que 1 ≤ a' ≤ b' ≤ m. Le 

DTW segmentaire (S-DTW) tente de trouver des requêtes ou des séquences de type requête 

à partir des données de test. Le S-DTW définit deux contraintes, à savoir la contrainte 

globale et la contrainte locale. 

 

C. DTW segmentaire modifié 

Diverses formes modifiées de DTW segmentaire ont été introduites pour réduire l'espace 

de recherche et la complexité temporelle. Le DTW segmentaire normalisé localement 

(SLN-DTW) est une variante du S-DTW, où les vecteurs de caractéristiques 

acoustiquement similaires sont regroupés en un seul vecteur et sont considérés comme un 

segment. Le S-DTW est en outre modifié à l'aide du clustering agglomératif. Le DTW à 

sous-séquence efficace en mémoire (MES-DTW) est une autre variante du S-DTW. Au 
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lieu de faire du S-DTW, la complexité de calcul peut être réduite en faisant la moyenne des 

caractéristiques. ‎  

D. DTW non segmentaire 

La segmentation de l'audio parlé suivie du DTW est plus coûteuse en termes de calcul. ‎Par 

conséquent, une variante du DTW appelée DTW non segmentaire (NS-DTW) a été 

introduite. ‎ 

Seule la contrainte locale est utilisée ici. Ensuite, une matrice de similarité S de 

taille m × n est calculée. ‎Le terme de requête est susceptible de commencer à partir de 

n'importe quel point dans les données de test. Une approche de correspondance partielle ‎est 

proposée pour récupérer les requêtes qui n'apparaissent pas exactement dans les données de 

recherche.  

 

4.2.1.3. Distance d'édition minimale 

La « distance d’édition » (en Anglais String distance) est une mesure permettant de 

mesurer la similarité entre deux chaînes de texte. La distance d'édition minimale (MED) et 

ses variantes sont les algorithmes les plus populaires pour trouver les distances de chaîne.  

La MED et ses variantes sont utilisées dans la recherche audio où les fichiers audio 

sont d'abord convertis en messages texte correspondants à l'aide de systèmes ASR. La 

MED entre deux chaînes (séquences de requête et de test) est le nombre minimal 

d'opérations d'édition (insertion, substitution et suppression) nécessaires pour transformer 

une chaîne en une autre.‎ 

 

A. MED conventionnel 

La distance minimale d'édition (MED) est définie comme le coût minimum de conversion 

d'une chaîne en une autre à l'aide des trois opérations de base [insertion (I), substitution (S) 

et suppression (D)].  

La MED est calculée par programmation dynamique. Une matrice de distance est 

calculée avec chaque symbole d'une séquence disposé le long d'une ligne et celui de l'autre 

séquence le long d'une colonne. Cette matrice est appelée matrice de distance d'édition. 

Chaque cellule de la matrice de distance d'édition peut être calculée comme une simple 

fonction des cellules environnantes. En partant du début de la matrice, il est possible de 

remplir chaque cellule de la matrice. La valeur de chaque cellule est calculée en prenant le 
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minimum des trois chemins possibles (insertion, substitution et suppression). 

 

B. MED modifié 

Dans la mesure MED conventionnelle, les pénalités de substitution sont calculées selon des 

règles heuristiques basées sur les classes. Dans la mesure MED modifiée, les pénalités de 

substitution sont dérivées de la matrice de confusion phonétique du dispositif de 

reconnaissance, car la confusion entre différents phonèmes peut être facilement apprise à 

partir d'une matrice de confusion. Il a été rapporté dans Audhkhasi et Verma (2007) que la 

recherche par mot-clé devient plus précise si nous utilisons la mesure MED modifiée au 

lieu de la mesure MED conventionnelle. 

 

4.3. Approche Proposée 

Pour aborder le problème de la détection de mots parlés par une approche non supervisée, 

nous proposons un système qui inclut les étapes suivantes : La segmentation du flux dans 

lequel nous allons rechercher le mot cible, la segmentation se fait sur la base de l’énergie 

du signal. Ensuite, le mot cible ainsi que les segments obtenus sont représentés par les 

MFCCs correspondants. Après, on compare la représentation du mot cible avec celles de 

tous les segments obtenus, et enfin sur la base du score de similitude obtenu, décider que le 

segment contient ou non le mot ciblé. Dans le cas où le mot clé est détecté, le système est 

capable de localiser le mot recherché. 

La figure suivante nous donne une vue générale des différentes étapes induites par 

notre proposition. Cette approche, nous permet de réaliser la détection selon une approche 

non supervisé, car le système n’a aucune connaissance à priori du mot cible à détecter. 
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Figure 4.2 :Architecture du système de détection mots clés proposé 

 

4.3.1. Segmentation 

D’abord, nous considérons l’archive audio cible que nous devons prospecter à la recherche 

du terme parlé. Le signal associé est segmenté en se basant sur son énergie. Nous utilisons 

en guise de mesure de l’énergie, l'énergie à court terme (STE pour Short Term Energy) qui 

pour les signaux de parole reflète la variation d'amplitude. Dans un signal de parole 

typique, nous pouvons voir que certaines de ses propriétés changent considérablement avec 

le temps, et que l’énergie associée au signal de la parole varie au cours du temps. Ainsi, 

tout traitement de la parole va s’intéresser à la manière dont cette énergie varie.  

A titre d’exemple, le signal de la parole consiste en des zones voisées, non voisées 

ou du silence. Les zones voisées ont une énergie bien plus grande que celles des zones non 

voisées, tandis que le silence a une énergie presque nulle. Ainsi, l’énergie à court terme  est 

utilisée pour la classification du signal de la parole en zone voisée, non voisée et en 

silence, cette classification permet de distinguer les voyelles des consonnes ; les voyelles 

ayant un voisement plus élevé. 

Seuil 

    Mot parlé à rechercher                      Archive parole segmentée 
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Dans notre cas, l’énergie, nous permet de récupérer les zones du signal qui sont 

susceptibles de contenir les mots, et qui seront comparées au mot cible.L’énergie à court 

terme du signal de la parole est calculée dans le domaine du temps où le signal est fenêtré 

et en calculant la moyenne sur les échantillons élevé au carré. 

 

𝐸𝑛 =
1

𝑁
  𝑥 𝑚 𝑤(𝑛 − 𝑚) 2                                          (4.1)

𝑁

𝑚=1

 

 

La segmentation sur la base de l’énergie suppose une comparaison avec un seuil en deçà 

duquel le contenu du signal est supposé ne pas être de la parole. De la valeur de ce seuil 

dépendra la pertinence de notre segmentation. Dans notre cas, et comme les 

ensregistrement à prospecter proviennent d’environnement différents où l’intensité du 

signal varie, nous optons pour un calcul de seuil dynamique qui est fonction de l’énergie 

moyenne de l’enregistrement en question.  

A titre d’exemple, la figure 4.2. est une illustration la segmentation du fichier wav 

« nothwind5.wav » accessible à la page : https://www.mq.edu.au/about/about-the-

university/our-faculties/medicine-and-health-sciences/departments-and-

centres/department-of-linguistics/our-research/phonetics-and-phonology/speech/australian-

english-pronunciation-and-transcription/the-north-wind-and-the-sun. 

Le texte associé à ce signal est:« but the more he blew the more closely did the 

traveller fold his cloak around him ». Pour cette illustration, nous avons adossé le seuil à la 

valeur de l’énergie minimale dans le signal. On obtient les segmentation suivantes en 

fonction de celle-ci. Dans le premier cas, la valeur du seuil est de 500 fois celle de 

l’énergie minimale, et dans le second cette valeur est de 1500 fois celle de l’énergie 

minimale. 

 

https://www.mq.edu.au/about/about-the-university/our-faculties/medicine-and-health-sciences/departments-and-centres/department-of-linguistics/our-research/phonetics-and-phonology/speech/australian-english-pronunciation-and-transcription/the-north-wind-and-the-sun
https://www.mq.edu.au/about/about-the-university/our-faculties/medicine-and-health-sciences/departments-and-centres/department-of-linguistics/our-research/phonetics-and-phonology/speech/australian-english-pronunciation-and-transcription/the-north-wind-and-the-sun
https://www.mq.edu.au/about/about-the-university/our-faculties/medicine-and-health-sciences/departments-and-centres/department-of-linguistics/our-research/phonetics-and-phonology/speech/australian-english-pronunciation-and-transcription/the-north-wind-and-the-sun
https://www.mq.edu.au/about/about-the-university/our-faculties/medicine-and-health-sciences/departments-and-centres/department-of-linguistics/our-research/phonetics-and-phonology/speech/australian-english-pronunciation-and-transcription/the-north-wind-and-the-sun
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(a)  

 

(b)  

Figure 4.3 : Exemple de segmentation adossée à l’énergie minimale du signal 

 

Dans cette figure, les lignes rouges représentent le début d’un terme et les vertes la fin de 

ce terme. Dans le premier cas, on obient quatre segments de parole, tandis que dans le 

second, on a six segments. En fait, dans les deux cas la valeur de l’énergie minimale du 

signal est tellement proche de zéros que la considérer comme référence conduit à une 

segmentation inappropriée.  

Ainsi, dans notre cas, nous avons considéré à la fois la valeur minimale mais aussi 

la valeur moyenne de l’énérgie dans le signal. La figure 4.3. illustre la segmentation du 

même signal en considérant comme seuil le tiers puis le quart de la différence entre la 

valeur moyenne et la valeur minimale. 
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(a) 

 

(b) 

Figure 4.4.  Exemples de segmentation adossée à l’énergie moyenne et à l’énergie minimale 

 

4.3.2. La représentation acoustique 

Pour extraire une représentaton pertinente des différents segments de parole considérés, 

nous procédons à la représentation de ces segments en utilisant les coefficients MFCCs.  

La figure 4.4. illustre la représentation du signal « narrative1.wav » par les coefficients 

MFCCs. 

Une fois segmenté, les différents segments obtenus sont comparé un à un au terme 

cible. 
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Figure 4.5 : Représentation MFCCs du siganl « narrative1.wav » 

 

4.3.3. Calcul de distance 

Pour calculer la distance entre le mot cible et les différents segments du flux à prospecter, 

nous utilisons la technique de l’alignement temporelle dynamique, et en particulier, 

l’algorithme DTW précedement présenté. 

 

Le DTW est un algorithme qui permet de mesurer la similarité entre deux séquences 

temporelles, il est particulièrement utile lorsque les séries temporelles ne sont pas alignées 

de manière linéaire et peuvent présenter des variations de vitesse ou de délai. 

Voici le code standard de l’algorithme DTW de base : 

https://www.ionos.fr/digitalguide/sites-internet/developpement-web/dynamic-time-

warping/ 

 

defdtw(s, t, window): 
    n, m =len(s),len(t) 
    w =np.max([window,abs(n-m)]) 
dtw_matrix=np.zeros((n+1, m+1)) 
 
foriinrange(n+1): 
for j inrange(m+1): 
dtw_matrix[i, j]= np.inf 
dtw_matrix[0,0]=0 
 
foriinrange(1, n+1): 
for j inrange(np.max([1,i-w]),np.min([m,i+w])+1): 
dtw_matrix[i, j]=0 
 
foriinrange(1, n+1): 
for j inrange(np.max([1,i-w]),np.min([m,i+w])+1): 
            cost =abs(s[i-1]- t[j-1]) 

https://www.ionos.fr/digitalguide/sites-internet/developpement-web/dynamic-time-warping/
https://www.ionos.fr/digitalguide/sites-internet/developpement-web/dynamic-time-warping/
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# take last min from a square box 
last_min=np.min([dtw_matrix[i-1, j],dtw_matrix[i, j-1],dtw_matrix[i-1, j-1]]) 
dtw_matrix[i, j]= cost +last_min 
returndtw_matrix 

 

 

Pour accélerer le traitement de comparaison, nous utlisons dans ce travail l’algorithme 

« fast DTW » qui est une variante optimisée du DTW. La principale idée derrière cette 

variante est l’élagage par fenêtres en se concentrant sur les points proches de la diagonale. 

Une implémentation de cet algorithme en Python est disponible via le projet fastdtw.  

 

4.3.4. Décision 

Pour chaque signal parole à analyser, nous calculons la distance entre le mot cible et les 

différents segments obtenus après la segmentation de ce signal. D’abord, on sélectionne le 

segment qui a obtenu la plus petite distance. Ensuite, cette mesure de distance est 

comparée à un seuil ; de la valeur de ce seuil dépendra la pertienence de la solution. 

Si le score de similarité obtenu est inférieure à ce seuil, le signal de départ est considéré 

comme contenant le mot clé cible. Dans le cas contraire, le signal est considéré comme ne 

contenant pas le mot clé cible. Cette méthode nous permet de déterminer la présence ou 

l'absence du mot clé cible dans chaque segment du flux, en utilisant un seuil personnalisé 

qui a été optimisé pour notre application spécifique.  

 

4.3.5. Localisation du terme à rechercher 

Dans le cas où le signal est jugé contenant le mot clé, le système localise le segment de 

parole qui correspond à la plus petite distance obtenu précédemment. Le segment étant 

défini en se basant sur les frontières de début et de fin du segment en question. 

 

4.4. Expérimentation 

Pour tester notre proposition, nous considérons les enregistrements mis à disposition par 

l’association internationale de phonétique IPA, pour l’Arabe et l’Anglais. Le choix des 

deux langues vise à monter l’indépendance de l’approche proposée de la langue à 

considérer. 
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4.4.1. Le dataSet 

Les enregistrements des récits que nous considérons sont extraits de la fable « wind and the 

sun », dont le texte en Anglais est :  

The North Wind and the Sun were disputing which was the stronger, when a 

travelercame along wrapped in a warm cloak. 

They agreed that the one who first succeeded in making the traveler take his cloak 

off shouldbe considered stronger than the other. 

Then the North Wind blew as hard as he could, but the more he blew the more 

closely did the traveler fold his cloak around him; 

and at last the North Wind gave up the attempt. Then the Sun shined out warmly, 

and immediately the traveler took off his cloak. 

And so the North Wind was obliged to confess that the Sun was the stronger of the 

two. 

(source : https://en.wikipedia.org/wiki/The_North_Wind_and_the_Sun) 

 

Les enregistrements de l’Anglais et de l’Arabe sont accessible à partir du lien suivant :  

https://www.internationalphoneticassociation.org/content/ipa-handbook-downloads 

 

Il y a un total de six enregistrements pour l’Anglais et sept pour l’Arabe. Trois mots 

clés sont à retrouver, il s’agit de « sun », « wind », et « traveller » pour l’Anglais et leurs 

contreparties en Arabe, à  savoir : «سٌخ» , « شّظ», et « ِغافش », dont les transcriptions 

phonétiques sont :  [ʃams], [riħ], et [musa:fir]. Les mots clés ont été extraits du fichier 

« narrative1 ». 

La figure 3.5. illustration la position des mots cibles dans le signal considéré en 

Anglais. 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/The_North_Wind_and_the_Sun
https://www.internationalphoneticassociation.org/content/ipa-handbook-downloads
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Figure 4.6 : Position des mots cibles dans le signal de départ 

 

Pour la langue arabe, les mots cibles ont été extraits du premier enregistrement, soit 

« narrative1 », tandis que le 3
ème

 a été extrait du fichier « narrative2 ». Le tableau 1 montre 

la distribution des mots cibles dans les fichiers du corpus de l’IPA, . 

 

Table 3.1. Distribution des mos cibles dans les différents fichiers à prospecter 

 Wind /شّظ  Sun / سٌخ Traveller / ِغافش 

Narrative1 (Anglais) 1 1 1 

Narrative2 (Anglais) 0 0 1 

Narrative3 (Anglais) 1 0 1 

Narrative4 (Anglais) 1 0 0 

Narrative5 (Anglais) 0 1 1 

Narrative6 (Anglais) 1 1 0 

Narrative1 (Arabe) 1 1 0 

Narrative2 (Arabe) 0 0 1 

Narrative3 (Arabe) 0 0 1 

Narrative4 (Arabe) 1 0 0 

Narrative5 (Arabe) 1 0 1 

Narrative6 (Arabe) 0 1 1 

Narrative7 (Arabe) 1 1 0 

 

4.4.2. Illustration 

En guise d’illustration, nous considérons le fichier « northwind2 » accessible depuis la 

page ; https://www.mq.edu.au/about/about-the-university/our-faculties/medicine-and-

https://www.mq.edu.au/about/about-the-university/our-faculties/medicine-and-health-sciences/departments-and-centres/department-of-linguistics/our-research/phonetics-and-phonology/speech/australian-english-pronunciation-and-transcription/the-north-wind-and-the-sun
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health-sciences/departments-and-centres/department-of-linguistics/our-research/phonetics-

and-phonology/speech/australian-english-pronunciation-and-transcription/the-north-wind-

and-the-sun. 

Le texte de cet enregistrement est : « when a traveller came along wrapped in a warm 

cloak». Nous allons y rechercher les trois mots cibles précédemment mentionnés. 

 

 

Figure 4.7 : Segmentation du fichier « northwind2 » 

 

4.4.3. Résultats : 

Les résultats obtenus pour le seuil de segmentation de 0.25% et le seuil de détection de 500 

présentent des performances variables pour les trois mots clés étudiés. 
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Figure 4.8 : Résultat obtenu en termes de précision, de rappel et du F1 

 

 Ces résultats soulignent que la détection des mots clés peut varier en fonction des 

mots spécifiques et de la complexité de leur reconnaissance dans les flux audio. Il est 

important de noter que ces performances sont basées sur les seuils de segmentation et de 

détection choisis, et d'autres combinaisons de seuils pourraient entraîner des résultats 

différents.  

   

  

4.5. Conclusion 

Ce chapitre détaille notre méthode unique de détection des mots parlés et les résultats          

que nous avons obtenus sur notre propre ensemble de données. Notre approche s'appuie sur 

un algorithme qui exploite l'énergie comme critère pour identifier et détecter les segments.  

Les évaluations que nous avons menées ont montré des performances variées, nous avons 

rencontré des complications telles que des faux positifs, comme l'a confirmé notre analyse    

des erreurs. Pour améliorer la précision, nous recommandons d'envisager des modifications 

des seuils de détection, d'adopter des techniques avancées d'apprentissage automatique et 

d'élargir la gamme de données d'apprentissage. Le système de détection de mots parlés 

peut-être amélioreé, à l'avenir, en augmentant potentiellement sa précision et sa robustesse 

En somme, ce chapitre constitue une étape cruciale de notre travail, en proposant une 

méthode non-supervisé pour la détection des mots parlés et en fournissant une évaluation 
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approfondie de notre modèle sur un dataset spécifiquement conçu. Les résultats obtenus 

offrent des perspectives prometteuses pour l'amélioration des performances des 

applications de traitement du langage naturel, ouvrant ainsi la voie à de nombreuses 

applications pratiques dans des domaines tels que l'assistance vocale, l'indexation 

automatique de contenus audio et bien plus encore. 
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Chapitre 5 :Un réseau CNN pour la 

Détection de Mots parlés 

 

5.1. Introduction 

Comme nous venons de le voir dans notre première contribution, l’approche acoustique 

vise à évaluer la similarité entre la requête parlée et l'énoncé de test, et ce en utilisant un 

algorithme qui relève de la programmation dynamique, le plus souvent le l'algorithme 

DTW (Dynamic Time Warping). Toutefois, le DTW ainsi que ses variantes ont été 

largement critiqués en raison de leur lenteur (Madhavi 2017). 

Dans notre deuxième contribution, nous nous affranchissons du calcul de distance 

de similarité et tirons parti de nouvelles architectures d'apprentissage profond. 

Nous suggérons de considérer le problème QbE-STD comme un problème de 

classification en utilisant l'algorithme des réseau de neurones convolutionnels (CNN) 

entraîné de manière auto-supervisée pour détecter la présence ou l’absence de la requête 

parlée inconnue dans un énoncé test à partir d'archives de parole. 

À cette fin, un ensemble de données d'apprentissage est construit dans lequel la 

requête parlée est ajoutée à la fin de l'archive de parole. Lorsque le terme parlé existe 

initialement dans l'énoncé de test, le nouveau fichier contient au moins deux énoncés de la 

requête, sinon, la requête parlée existe une fois dans le fichier de parole produit. Au cours 

de la phase de test, la requête entrante est concaténée à l'énoncé à prospecter et transmise 

au modèle précédemment entraîné, le modèle étant censé détecter la présence unique ou 

multiple de la requête parlée.  

 

5.2. Réseaux de neurones convolutifs (CNN) : 

Un réseau de neurones convolutifs (CNN) est un type particulier de réseaux de neurones 

qui a été largement appliqué à une variété de problèmes de reconnaissance de formes, tels 

que la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale , la classification d 'images, la 

détection d 'objets, la segmentation sémantique etc . ils font partie des architectures de 

réseaux neuronaux profonds les plus anciennes (Abdel-Hamid et al ., 2014). Ils ont été 

initialement inspirés par la  découverte faite par Hubel et Wiesel , en 1962. Ils peuvent 



 

63                           

 

 

recevoir n'importe quel type de données en entrée, telles que l'audio, la vidéo, les images, 

la parole et le langage naturel (Kamilaris et al., 2018). Ainsi, l’architecture des CNN 

comprend :  

 

5.2.1. Couche de convolution (Convolutional Layer) 

C’est la composante clé des réseaux de neurones convolutifs.  Son but est de repérer la 

présence d'un ensemble de caractéristiques (features) dans les images reçues en entrée . 

L’opération de convolution prend deux  entrées : une matrice d’image de dimension h×w×d 

(où h est la hauteur , w est la largeur et d est le nombre de canaux) et un filtre ou un noyau 

de dimension d. La convolution est réalisée de manière itérative en déplaçant un filtre sur 

toute la matrice ou l'image d'entrée. À chaque position, la matrice sous le filtre est 

multipliée par le filtre lui-même, et les produits sont ensuite additionnés pour produire un 

seul résultat. Ce résultat contribue à former un vecteur de caractéristiques. Ce processus est 

répété pour chaque position afin de couvrir toutes les parties de l'image (Hamlaoui, 2021).  

On obtient pour chaque paire (image, filtre) une carte d'activation, ou featuremap, qui nous 

indique où se situent les features dans l'image: plus la valeur est élevée, plus l'endroit 

correspondant dans l'image ressemble à la feature.  

 

Figure 5.1 :Exemple d’opération de convolution 

 

5.2.2. Couche de Pooling (Pooling layer) 

Ce type de couche sert à réduire le nombre de paramètres et la puissance de calcul requise , 

tout en préservant les caractéristiques les plus importantes. En pratique, on découpe l'image 
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en cellules régulières espacées les unes des autres d’un stride (pas), afin de ne pas perdre 

trop d’informations, puis on garde au sein de chaque cellule la valeur maximale. L’image 

est divisée en petites cellules carrées adjacentes , on obtient en sortie le même nombre de 

featuremaps qu'en entrée, mais celles-ci sont bien plus petites. Il existe deux principaux 

types de pooling : max-pooling and average-pooling. Max-pooling renvoie la valeur 

maximale de la partie de l’image couverte par le noyau. Tandis que, average-pooling 

renvoie la moyenne de toutes les valeurs de la partie de l’image couverte par le noyau. Le 

pooling permet de contrôler le surapprentissage (overfitting) en réduisant le nombre de 

paramètres et de calculs dans le réseau (Kpêtchéhoué, 2018). 

 

 

Figure 5.2 : Exemple d’opération de pooling 

 

5.2.3. Couche d’Aplatissement (Flatten Layer) 

C'est un élément crucial des réseaux de neurones convolutifs (CNN) qui permet de 

reconnaître et de classer efficacement une image en vision par ordinateur. Après avoir été 

traitée par les couches de convolution et de pooling, l'image d'entrée est divisée en 

caractéristiques et analysée de manière indépendante. Ensuite, la couche entièrement 

connectée (FC) transforme la sortie de la couche de pooling en une forme adaptée à la 

classification de l'image. (Tilahun, 2020) 
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Figure 5.3 : Mécanisme d’aplatissement 

 

5.2.4. Paramètres d’un CNN  

5.2.4.1. Filtre  

Aussi appelé noyau, le filtre est une petite matrice de poids qui est appliquée à des régions 

de l'image d'entrée pour extraire des caractéristiques. Par exemple, un filtre 3×3 est une 

matrice de poids de taille 3 par 3 qui parcourt l'image d'entrée en appliquant des opérations 

de convolution. Chaque filtre extraie des caractéristiques spécifiques 

 

5.2.4.2. Stride   

Le stride (pas) est la longueur de déplacement du filtre à chaque étape lors de son parcours 

de l'image d'entrée. Un stride de 1 signifie que le filtre se déplace d'un pixel à la fois, tandis 

qu'un stride de 2 signifie qu'il se déplace de deux pixels à la fois. Un stride plus élevé 

réduit la taille de la sortie de la convolution, car le filtre se déplace plus rapidement à 

travers l'image. 

 

Figure 5.4:Illustration du stride 

 

5.2.4.3. Zéro Padding 

Le zéro padding consiste à ajouter des zéros autour des bords de l'image d'entrée avant 

d'appliquer la convolution. Cela permet de conserver la taille de l'image en sortie de la 

convolution, en particulier lorsque des filtres de grande taille sont utilisés ou lorsque le 

stride est supérieur à 1. Le zéro padding aide également à éviter la perte d'information sur 

les bords de l'image, en permettant au filtre de parcourir ces zones. 



 

66                           

 

 

 

5.2.4.4. Fonction d'activation ReLU (unité linéaire rectifiée)  

La fonction d'activation ReLU est actuellement largement préférée par rapport aux 

fonctions sigmoïdes et tanh en raison de ses avantages. Elle résout notamment le problème 

de gradient nul qui peut survenir avec ces fonctions, améliorant ainsi les performances des 

réseaux de neurones. La plage de valeurs de ReLU s'étend de 0 à l'infini. 

 

5.3. Proposition 

La présente contribution représente une alternative aux approches précédentes et s'adapte 

aux scénarios à faibles ressources car elle ne nécessite pas de connaissances préalables sur 

le langage cible et évite les calculs de distance à la recherche de patterns. En fait, la 

proposition exploite les avancées réalisées en vision par ordinateur car nous y considérons 

les signaux de parole bruts (raw speech) et la détection du terme parlé de la requête est 

traitée comme un problème de classification d'images binaires. 

Étant donné une archive de parole à prospecter, le flux de parole est divisé en 

segments d'environ quelques secondes, puis chaque segment est étudié pour détecter la 

présence (ou non) de la requête orale entrante. Lorsque le terme parlé à détecter est fourni 

au système de détection, l'archive de parole et le terme cible sont concaténés et transmis au 

système de détection et traités comme une image par un réseau neuronal convolutionnel, en 

mode End-to-End. 

Comme le modèle CNN est par nature un modèle DNN entraîné de manière 

supervisée, nous suggérons de l'entraîner de manière auto-supervisée en créant un 

ensemble de données artificiel. L'ensemble de données d’apprentissage est divisé en deux 

parties pour le rendre équilibré entre les classes positives et négatives. 

Le système QbE-STD proposé est construit sur le modèle CNN comme extracteur 

de caractéristiques et les couches entièrement connectées comme classificateur, entraîné de 

manière auto-supervisée. La figure 4.1 donne un aperçu du système QbE-STD proposé. 
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Figure 5.5. Architecture générale du système de QbE-STD 

 

La première partie comprend des segments de parole où la requête parlée existe dans 

l'archive de parole. De tels échantillons sont construits en ajoutant une requête parlée cible 

à la fin de l'archive de parole qui comprend déjà une réalisation du terme cible, ainsi, le 

nouveau segment de parole comprend deux ou plusieurs réalisations du terme parlé cible. 

La figure 5.2 illustre la cas où spectrogramme de l’archive contenant une requête 

parlée est concaténée à une autre réalisation de cette requête. Dans cet exemple, l'énoncé 

test est illustré par le fichier « narrative1.wav » de l'archive API accessible à l'adresse 

https://www.internationalphoneticassociation.org/content/ipa-handbook-downloads, son 

contenu correspond au texte : « The north wind and the sun were disputing which was the 

stronger, when a traveller came along wrapped in a warm cloak». Alors que la requête 

parlée correspondant au mot « traveller » est extraite de l'enregistrement « narrative5.wav 

». Lorsque les deux signaux sont concaténés, on peut voir que le spectrogramme résultant a 

deux réalisations du même objet. 

 

Archive parole 

Terme parlé à 

rechercher 

Couches de 

convolution 

 

Couches denses 

 Pre-traitement 

Decision 

https://www.internationalphoneticassociation.org/content/ipa-handbook-downloads
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Figure 5. 6 : Illustration par un spectrogramme d’un enregistrement contenant deux réalisations du 

même terme 

 

La seconde partie de l'ensemble de données contient des segments de discours illustrant le 

cas où la requête vocale cible n'existe pas dans l'archive vocale. Ici, la requête vocale cible 

est ajoutée à la fin de l'archive vocale qui ne contient aucune réalisation de ce terme, ce qui 

conduit à des segments qui n'ont qu'une seule occurrence de la requête. 

Le système de détection est entraîné sur l'ensemble de données construit. Au cours 

de la phase de test, en considérant l'archive à examiner et une requête entrante inconnue, la 

requête est concaténée à l'archive et transmise au modèle entraîné. Le système est censé 

détecter si le dernier élément existe déjà dans l'archive ou non. 

Par conséquent, l'étape de détection est traitée comme un problème de classification 

binaire et est implémentée via les couches entièrement connectées. 

 

5.3.1. Représentation du signal 

La présence de variations spectrales et de corrélations locales dans les signaux de parole 

fait des CNN le modèle de DNN le plus approprié pour traiter les applications de 

traitement de la parole. La parole brute est transmise au modèle CNN pour extraire les 

caractéristiques pertinentes. Le CNN proposé est composé de quatre blocs consécutifs, 

chacun comprenant : une couche de convolution, une couche max_pooling et une couche 

dropout. Cette architecture s'inspire de celle d'AlexNet(Krizhevskyet al., 2012) qui a 

rencontré un grand succès dans les applications de reconnaissance vocale. 

En effet, le nombre de filtres augmente dans les couches les plus profondes du 

réseau, tandis que la taille des fenêtres diminue lorsque le réseau devient plus profond. En 

effet, les premières couches capturent des caractéristiques de bas niveau telles que des 
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motifs simples alors que les couches plus profondes sont destinées à capturer des motifs 

plus complexes. 

 

5.3.2. La détection de mots parlés 

Une fois les caractéristiques extraites de la parole brute, le vecteur acoustique obtenu est 

transmis aux couches denses suivantes. La dernière couche comporte un neurone 

représentant les deux alternatives, à savoir : le terme parlé est détecté ou non. Le modèle 

FC-CNN comprend trois couches denses consécutives. 

La fonction « ReLU » a été utilisée comme fonction d'activation pour toutes les 

couches, à l'exception de la couche de sortie où la fonction « sigmoïde » a été utilisée. Le 

taux d'apprentissage a été varié de 0.001 à 0,0005 avec l'optimiseur Adam ; et pour éviter 

le surajustement, une régularisation L1 de 0,001 a été utilisée sur les différentes couches du 

modèle. 

 

5.4. Experimentation 

5.4.1. Dataset  

Notre Data-Set est un ensemble de données audio de mots parlés connu sous le nom de 

"Speech Commands", ce data-set a été créé en 2018 par Google en collaboration avec 

l'Université de Cambridge, et il a été conçu pour aider à entraîner les systèmes de 

reconnaissance vocale. Le but était de fournir une base de données suffisamment grande et 

diversifiée pour entraîner des modèles de reconnaissance vocale pour des commandes 

vocales simples. Les enregistrements ont été réalisés par des locuteurs de différentes 

langues, avec différentes intonations et différents accents. Le data-set Speech Commands 

est devenu une référence dans la communauté de la reconnaissance vocale. 

 Ce jeu de données comprend 30 mots distincts tels que "backword", "bed", "bird", 

"cat", "dog", etc. Nous avons sélectionné ces mots pour évaluer notre système de 

reconnaissance vocale en utilisant un ensemble de trois mots clés, à savoir "right", "left" et 

"down". Ces trois mots clés seront utilisés pour effectuer notre test.  

 Pour le traitement des données nous avons utilisé le module os qui nous permet 

d’interagir avec le système d’exploitation en d’autres mots il nous permet d’accéder à notre 

data-set, ensuite on utilise la bibliothèque "librosa" du langage python, cette bibliothèque 

permet l'analyse et la manipulation de données audio. Elle fournit des outils pour charger, 
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traiter, analyser, transformer et visualiser des données audios en utilisant des techniques de 

traitement du signal numérique. Et parmi ces technique on a utilisé "librosa.load"pour 

charger nos fichier audio, après il y a la bibliothèque "Soundfile" qui permet la lecture et 

l’écriture des fichier audio, et enfin on utilise la fonction "np.zerp " de la bibliothèque 

"Numpy" elle permet la création de tableau (array)  de valeur zéro ou dans notre cas 

permet la création des flux qui seront constitués de 3 mots comme par exemple le flux1 qui 

a été générer est composé par les mots "backword", "five" et "down" et bien sûr en faisant 

la même chose 6 fois avec les mêmes mots pour que l’ordre des mots change. 

 Et à la fin nous aurons générer 30 flux sur lesquelles on aura besoin pour atteindre 

notre objectif. Parmi ces 30 flux chaque 6 flux auront les mêmes mots mais chacune aura 

un ordre de changement différent, ce qui veut dire qu’on aura 5 flux qui auront des mots 

différents des autres et bien sur les mots clé vont être dans les flux pour s’assurer de la 

validité du modèle. 

 

5.4.2. Résultats 

Les applications ciblées, telles que l'indexation d'archives vocales ou la recherche 

multimédia, ont tendance à favoriser une détection précise et à éviter les fausses alarmes. 

Ainsi, le processus d'évaluation est principalement basé sur le taux de détection, le taux de 

fausses alarmes, la précision et les scores de rappel. La figure 5.7 présente la progression 

de la précision et de l’erreur durant la phase d’apprentissage, tandis que la précision dans la 

phase de test a atteint 72.5% (Benati et Bahi (2024)). 

 

 

 

 

Figure 5.7 : Progression de la précision et de l’erreur durant la phase d’apprentissage 
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5.4.3. Discussion 

Les expériences démontrent le potentiel de l'approche proposée dans un contexte 

complètement non supervisé. Nous obtenons une précision fort encourageante, en raison de 

la forte variabilité entre les locuteurs observés pendant la phase d'apprentissage et ceux de 

la phase de test. 

D’autre part, l'étape de prétraitement, qui supprime les silences et accélère ainsi la phase 

d'apprentissage, affecte également légèrement le modèle. 
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Conclusion et Perspectives 

 

Tout au long de cette thèse et en utilisant les informations fournies dans les différents 

chapitres, nous avons exploré une variété d’approches et de méthodes utilisées pour la 

détecton de termes parlés dans des signaux audio. Pour identifier ces termes dans les flux 

audio, nous avons réussi à combiner des méthodes spécifiques, notamment la segmentation 

temporelle, la comparaison de similarité, l'extraction de caractéristiques et l'analyse 

spectrale. Ensuite, nous avons essayé de tirer profit des avancées offertes par le deep 

learning  pour aller plus avant dans la détection de mots clés qui ne sont pas connus à 

l’avance de la requête, car nous nous positionnons dans le cadre du QbE-STD.  

En ce qui concerne l’approche acoustique, avec une segmentation sur la base de 

l’énergie du signal, il convient de garder à l'esprit que cette méthode n'est pas infaillible et 

peut venir avec son propre ensemble d'obstacles. Par exemple, elle peut avoir du mal à se 

différencier au milieu de beaucoup de bruit, nécessiter un calibrage et un ajustement 

délicats en fonction des mots clés que vous ciblez et avoir des seuils de détection variables 

en fonction des circonstances d'enregistrement. De plus, il est démontré que ces méthodes 

basées sur le calculs de similarité sont gourmandes en temps, bien que le fait de partir sur 

une segmentation ciblée, permet de réduire cette complexité. 

Ensuite, pour l’approche basée sur le deep learning, nous tirons profit des capacités 

des réseaux de neurones convolutionnels à capturer des caractéristiques discriminantes du 

signal (la forme) en entrée du réseau pour détecter les mots à rechercher dans le flux à 

prospecter. Cette méthode nous semble une réelle alternative aux systèmes KWS où le mot 

à rechercher est connu à l’avance. 

En guise de perspectives pour améliorer nos résultats voici quelques pistes 

d’amélioration à considérer : 

D’abord, utiliser des techniques d’amélioration du signal de la parole (speech 

enhancement) qui sont susceptibles d’améliorer les résultats de la détection lors de la 

comparaison entre les segments de parole, en supprimant les bruits environnementaux. 

L’optimisation des seuils de détection pour l’approche acoustique, au travers d’un 

tuning laborieux est susceptible d’améliorer les résultats de détection. 

Explorer d’autres caractéristique audio, en effet, en plus de l'énergie il y a des 
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caractéristiques audios pertinentes telles que les MFCC, le spectrogramme ou d'autres 

descripteurs pour capturer des informations supplémentaires et améliorer la capacité de 

discrimination du modèle.  

Profiter des modèles pré-entrainés dans un cadre de transfer learning pour la partie 

extraction des caractéristiques du signal. 

Tester d’autres architectures pour la partie classification du CNN. 

Aller plus en avant dans l’utilisation des mécanismes d’attention dans la 

modélisation du CNN.  

 Ces solutions offrent des opportunités d'amélioration et peuvent être explorées dans 

le cadre de travaux futurs pour renforcer la performance et la fiabilité du système de 

détection des mots parlés dans un système d’interrogation par l’exemple. 
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