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ٝؼزجش رؼيٌ اىقشآُ اىنشٌٝ ٍِ إٌٔ اىؼيً٘ ٗأسفؼٖب. فلاثذ ىَزؼيٌ اىقشآُ ٍِ ٍشاػبح أزنبً اىزشرٞو ػْذ قشاءح اىقشآُ اىنشٌٝ. 

خلاىٔ قَْب ثزط٘ٝش ثشّبٍح َٝنِ اىَغزخذً ٍِ رؼيٌ أزذ أزنبً اىُْ٘ اىغبمْخ  ٗٝؤرٜ ٕزا اىجسث ٍذػَبً ىٖزا اىؼيٌ اىشفٞغ. فَِ

 .الإدغبً ٗاىزِْ٘ٝ ٕٗ٘ زنٌ

ٍِ اخو اعزخلاص    MFCCاػزَذ اىجشّبٍح ػيٚ ىغخ اىَبرلاة فٜ رطجٞقٔ ،زٞث اعزخذٍْب  فٜ اىَشزيخ الأٗىٚ رقْٞخ 

ٍِ اخو رذسٝت ٗاخزجبس  HMM اىخفٞخ  سم٘فّب ػيٚ َّبرج ٍباىغَبد اىََٞضح  ىيظ٘د، أٍب فٜ اىَشزيخ اىثبّٞخ فقذ اػزَذ

  اىجشّبٍح ث٘اعطخ اىؼْٞبد اىظ٘رٞخ.

 
 ، اعزخلاص اىغَٞبد اىََٞضح ىيظ٘د.اىزؼشف اٟىٜ ػيٚ اىنلاً ،اىقشآُ اىنشٌٝ  ،َّبرج ٍبسم٘ف اىخفٞخ : كلوات هفتاحٍة

 

 
L’apprentissage du coran (tajwid) est considéré comme une science nécessaire et noble. 

Il est requis à celui qui apprend du Livre d'Allah, de veiller à respecter les règles de sa 

récitation. Ce travail de recherche soutient cette sublime science en développant un 

programme qui permet à l’utilisateur d’apprendre l’une des règles de « noun essakina et 

tanwin » et plus précisément la règle dite « el idgham ».  

Ce programme s’est appuyé dans son application sur la langue de MATLAB. Où nous 

avons utilisé dans la première phase la technique MFCC pour extraire les caractéristiques des 

sons. Tandis que dans la deuxième phase, nous avons adopté les modèles cachés de Markov 

HMM afin d’entrainer et tester notre programme par le biais des échantillons vocaux.  

Mots clés : Les Chaines de Markov Cachées, Coran, Reconnaissance Automatique de la 

Parole, coefficients cepstraux MFCC. 

 

 

Learning the Quran (Tajwid) is considered a necessary and noble science. It is required to 

he who learns the Book of Allah, to ensure compliance with the rules of the recitation. This 

research supports this sublime science by developing a program that allows the user to learn 

the rules of a "noun essakina and tanwin" and more specifically the rule known as "el 

Idgham." 

This program is supported in its application to the MATLAB language. Where we used in 

the first phase of the MFCC technique to extract the characteristics of sounds. While in the 

second phase, we adopted the hidden Markov HMM to train and test our program through 

voice samples models. 

Key words: Hidden Makrov Models, Quran, Automatic Speech Recognition (ASR), Mel 

Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). 
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Introduction générale  

La parole, comme un moyen de dialogue homme-machine efficace, a donné naissance à 

plusieurs travaux de recherche dans le domaine de la Reconnaissance Automatique de la 

Parole (désormais RAP). Un système de RAP est un système qui a la capacité de détecter à 

partir du signal vocal la parole et de l’analyser dans le but de le transcrire en une chaîne de 

mots ou phonèmes représentant ce que la personne a prononcé. [1] 

La reconnaissance automatique de la parole pour la récitation des mots du noble Coran 

avec vérification des règles de Tadjwȋd est un nouveau secteur de recherche. Car, la science 

de Tadjwȋd est basée sur el Mouchafaha qui est décrite comme un apprentissage du face à 

face entre l’apprenant et le professeur qualifié, où le processus d’écoute, de la correction et de 

la répétition de la correcte récitation se fait dans un temps réel. [2] 

La présence des professeurs qualifiés de nos jours est limitée dans le nombre (on trouve un 

à trois professeurs par mosquée) aussi bien que dans les heures d’éducations (maximum trois 

heures par semaine). Cela implique que les heures de pratique sont très courtes et ne satisfont 

pas les besoins de l’apprenant. Donc, ses technologies de l’information viennent renforcer 

cette insuffisance, et le système RAP  peut être considéré comme une autre alternative 

d’apprendre la récitation. Ce système  n’a pas l’ambition de remplacer les professeurs mais 

d’encourager les étudiants à s’entrainer individuellement car le système va juger si la 

récitation est juste ou fausse.  

Dans le cadre de ce travail de recherche, nous présentons une forme d’une interaction 

homme-machine, celle liée à l’identification d’un signal de la parole et la vérification de sa 

bonne prononciation ; c'est dans ce cadre que s'inscrit notre projet de fin d'études. 

La problématique à laquelle nous essayerons de répondre, tout au long de notre projet de 

fin d’étude, est la suivante : 

 comment peut-on utiliser le domaine de traitement de la parole pour moderniser 

l’apprentissage de la récitation du noble coran?  

Pour répondre à cette question d’ordre générale, il nous est indispensable de répondre à ses 

sous questions :  

 quel est le processus utilisé pour extraire les caractéristiques de signale de la 

parole?  

 Comment modéliser un signal par un processus d’apprentissage ?  



Introduction générale  

2 

 

 Comment en effet combiner ses deux processus pour avoir à la fin un système 

fiable? 

Notre travail repose sur trois chapitres : Le premier présentera des généralités sur la 

science de Tadjwȋd et la science de la reconnaissance de la parole, leurs principales 

caractérisations et règlementations. Le deuxième citera les deux processus utilisés pour 

réaliser notre application. Et pour terminer, nous allons consacrer le dernier chapitre pour la 

conception. 

Nous conclurons notre modeste travail par un compte rendu de ce qui a été dit en 

rassemblant les résultats auxquelles nous avons arrivés à la fin de chaque chapitre et en 

répondant aux questions posées ci-dessus. 
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1. Introduction  

Le Saint Qu’ran, ultime message d’Allâh
سبحانو وتعالى

a été révélé afin que les hommes y puisent 

leur guidance et leurs connaissances. [3] 

Depuis sa révélation, et par la grâce d’Allâh
سبحانو وتعالى

cette source inépuisable n’a été sujette à 

aucune altération tant au niveau de son sens qu’au niveau de ses moindres lettres et signes de 

vocalisation. Allâh
سبحانو وتعالى

s’est
 
porté garant de sa préservation de par les siècles et les 

générations successives [3] :     

 

Cette préservation s’est produite sous deux formes: La préservation par voie écrite  et la 

préservation par voie orale. Cette dernière qui nous importe concerne la façon dont le coran a 

été lu et rapporté dans ses moindres détails. Ainsi le coran nous a été rapporté par des chaînes 

de transmission fiables passant par le prophète  et remontant jusqu’à Allah. [3] صلى الله عليه وسلم 

Ces chaînes de transmission nous garantissent la similitude de la lecture coranique du 

dernier maillon jusqu’au premier. [3] 

Les savants par la suite ont mis en place un système de règles précises permettant une 

bonne lecture du coran, celle-ci ne pouvant se faire que grâce à l’accompagnement et 

l’encadrement par un professeur qualifié. [3] 

Comme nous avons abordé dans l’introduction générale que la présence des professeurs 

qualifiés de nos jours est limitée et les heures d’éducations sont insuffisantes. La solution est 

d’utiliser les systèmes RAP. 

Ce chapitre va d’abord définir la science de Tadjwed (Tartil) en citant quelques 

caractéristiques de ce dernier. Ensuite, présenter les systèmes les plus utilisés dans la 

reconnaissance de la parole et enfin expliquer brièvement leur fonctionnement. 

Nous tenons à signaler que nous sommes convaincues du proverbe qui dit « traduire c’est 

trahir ». En effet, le présent chapitre contient des énoncés en arabe vue la difficulté de les 

traduire. Ces derniers se rapportent aux règles de récitation du coran qui, malgré nos 

tentatives de traduction, ont été gardés tels quels.   
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2. Le Mérite De La Lecture Du Coran 

L’apprentissage du Coran, son enseignement et sa récitation ont beaucoup de mérites 

parmi lesquels : 

2.1. La récompense de sa lecture  DE SA LECTURE 

Le Prophète صلى الله عليه وسلم a dit : « Celui qui récite une lettre du livre d’Allah obtient une bonne 

action, et toute bonne action est récompensé au décuple » Rapporté par At-Tirmidhi. [4] 

 و   ،ةن  س  ح   و  ب   و  ل  الله ف    اب  ت  ن ك  ا م  ف  ر  ح   أ  ر  ن ق   م        : : قبه سع٘ه الله طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ ػِ أثٜ ٍغؼ٘د سػٜ الله ػْٔ قبه

رواٍ التزهذي والذارهً وغٍزُوا وصححَ       ف  ر  ح   يم  م   و   ف  ر  ح   م  ل   و   ف  ر  ح   ف  ل  أ   ،فر  ألم ح   ول  ق   أ  ا ل  ال   ث  م  أ   ر  ش  ع  ب   ة  ن  س  ال  

 .الألباًً

2.2. La récompense de son enseignement  

Le Prophète صلى الله عليه وسلم a dit : « Le meilleur d’entre vous et celui qui apprend le coran et qui 

l’enseigne » Rapporté par Al Boukhari. [4] 

رواٍ      و  م  ل  ع   و   آن  ر  الق   م  ل  ع  ن ت   م م  ك  ر  ي   خ    :    ػِ ػثَبُ ثِ ػفبُ سػٜ الله ػْٔ قبه: قبه اىشع٘ه طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ

  .البخاري وغٍزٍ

2.3. Le Mérite de l’apprentissage de Coran et de sa mémorisation et du perfectionnement de 

sa lecture  

Le Prophète صلى الله عليه وسلم a dit : « Celui qui récite le Coran en l’ayant appris par cœur est avec les 

Anges nobles et obéissants ; et celui qui le récite en cherchant à l’apprendre alors que cela lui 

est pénible aura une double récompense » Rapporté par Al Boukhari et Mouslim. [4] 

 ام  ر  الك   ة  ر  ف  الس   ع  م   و  ب   ر  اى  م   و  ى   و   آن  ر  الق   أ  ر  ق  ي ي   الذ       ػِ ػبئشخ سػٜ الله ػْٖب قبىذ: قبه سع٘ه الله طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ:

         .البخاري وهسلن اٍرو     ان  ر  ج  أ   و  ل   اق  ش   و  ي  ل  ع   و  ى   و   يو  ف   ع  ت  ع  ت   ي    و   آن  ر  الق   أ  ر  ق  ي ي   الذ   و   الب  ر ر ة ،

Il a également dit : « Il sera dit à celui qui connait le Coran : lis et monte plus haut, récite 

lentement et clairement comme tu récitais dans le bas monde, car ta place se situe auprès du 

dernier verset que tu liras » Rapporté par At-Tirmidhi. [4] 
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 و   ق  ت  ار   و   أ  ر  اق    : آن  ر  الق   ب  اح  ص  ل   ال  ق  ي       ػِ ػجذ الله ثِ ػَش سػٜ الله ػَْٖب قبه: قبه سع٘ه الله طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ:

 الحاكن  أحوذ و الٌسائً و أبوداود و التزهذي ورواٍ      اى  ؤ  ر  ق  ت    ة  آي   ر  آخ   ُّ  ن  ع   ك  ت  ل  ز  ن  م   ن  إ  ا ,ف  ي  ن    الُّ  ف   ل  ت  ر  ت    ت  ن  ا ك  م  ك    ل  ت  ر  

 وابي حباى

2.4. La récompense de celui dont l’enfant étudie le Coran  

Le Prophète صلى الله عليه وسلم a dit : « Le Jour de la Résurrection, une couronne de lumière dont la 

clarté est comme la clarté du soleil sera portée sur la tête du père et de la mère de celui qui 

récite le Coran, l’étudie et le met en pratique, et ces derniers seront également vêtus de deux 

vêtements à côté desquels ce bas monde n’a aucune valeur. Alors ils diront : « Qu’est ce qui 

nous a valu de porter ceci ? » On leur dira : « Parce que votre enfant à appris le coran ». » 

Rapporté par Al-Hakim. [4] 

 ول  ق  ي    ب  اح  الش   ل  ج  الر  ك   ة  ام  ي  الق   م  و  ي    رآن  الق   يء  ي       ٗعيٌ:ٕشٝشح قبه: قبه سع٘ه الله طيَّٚ الله ػيٞٔ  أثٜ ػِ 

ب و :  ل  ك    اء  ر  ن و  م   م  و  الي    ك  ا ل  ن  أ   و   و  ت  ار  ت    اء  ر  ن و  م   ر  اج  ت   ل  ن ك  إ   ، و   ك  ر  اج  و  ى   ئ  م  ظ  أ   و   ك  ل  ي   ل   ر  ه  ت  أ س  ن  ي ك  ا الذ  ن     أ  ن  ف  ر  ع  ت    ل  ى   ل ص اح 

 ط  ع  ي   ف    ر  اج  ت  
 
ا ، يه  ا ف  م   ا و  ي  ن   ا الُّ  م  ل    وم  ق   ت   ل   ي   ل ت   ح   اه  ُّ  ال  ى و  س  ي ك   ، و   ار  ق  الو   اج  ت   و  س  أ  ى ر  ل  ع   ع  وض  ي   و   و  ال  م  ش  ب   ُّ  ل  ال   و   و  ين  م  ي  ب   ك  ل  ى ال

 .رواه الطبراني في  الأوسط.     آنر  ا الق  م  ك  ُّ  ل  و   يم  ل  ع  ت   ا : ب  م  ل    ال  ق  ي   ا   ف   ذ  ا ى  ن   ل  نَ  أ   ب  ا ر  : ي   ن  ول  ق  ي   ف   

2.5. L’intercession du Coran en faveur (comme en défaveur) de celui qui le récite le jour de 

la résurrection  

Le Prophète صلى الله عليه وسلم a dit : « Lisez le Coran, car il viendra le Jour de la résurrection en 

intercesseur pour ceux qui le lisent » Rappporté par Mouslim. [4] 

ا يع  ف  ش   ة  ام  ي  الق   م  و   ي   ت  أ  ي   و  ن  إ  ف   آن  ر  وا الق  ؤ  ر  اق       عن أبي أمامة رضي الله عنو قال: سمعت رسول الله صلى الله عليو وسلم يقول :

 .رواه مسلم     و  اب  ح  ص  ل   

Il a également dit : « Le Jeûne et le Coran intercéderont en faveur du serviteur (d’Allah) le 

Jour de la Résurrection » Rapporté par Ahmad et Al Hakim. Mais le coran le jour de la 

résurrection peut être en ta défaveur car tout va dépendre de la façon dont tu vas la mettre en 

pratique. [4] 
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2.6. La récompense de ceux qui se réunissent pour le lire et l’étudier    

Le Prophète صلى الله عليه وسلم a dit : « Tout groupe de personnes qui se rassemble dans une des 

mosquées d’Allah, pour lire le Coran et l’étudier entre eux : la quiétude descend sur eux ; ils 

sont enveloppés par la Miséricorde ; entourés par les Anges ; et Allah les évoque à ceux qui 

sont près de lui. » Rapporté par Mouslim. [4] 

 وت  ي  ن ب   م   ت  ي   ب   ف   م  و  ق    ع  م  ت  ا اج  م   ....و      سع٘ه الله طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ:قبه  أثٜ ٕشٝشح سػٜ الله ػْٔ قبه: ػِ

  م  ه  ت   ف  ح   و   ، ة  ح   الر   م  ه  ت   ي  ش  غ   و   ،ة  ين  ك  الس   م  ه  ي  ل  ع   ت  ل  ز   ن   ل  إ   ،م  ه  ن   ي   ب    و  ون  س  ار  ُّ  ت  ي    و  ، الله اب  ت  ك    ون  ل  ت   ي   ، الله
 
 ن  يم  الله ف   م  ى  ر  ك  ذ   و   ،ة  ك  ئ  ل  ال

 رواه مسلم وغيره     هُّ  ن  ع  

Après avoir cité quelques mérites de la lecture du noble Coran, il est recommandé au 

lecteur du Coran de le lire soigneusement en donnant à chaque lettre sa mesure exacte en 

termes de diction conformément à la parole du Très-Haut : "Et récite le Coran, lentement et 

clairement." Le musulman ne doit pas appréhender la lecture du Coran ni craindre de se 

tromper en récitant. Au contraire, il doit prolonger sa compagnie avec le Coran pour atteindre 

un bon niveau de récitation par la répétition et la pratique. Le Très-Haut dit : "En effet, Nous 

avons rendu le Coran facile pour la méditation. Y a-t-il quelqu’un pour méditer ?" [4]   

ر  ـد كِ ـلْ مِنْ م  ـهَ ـرِ فَ ـرْآنَ للِذِّكْ ـرْناَ الْق  ـس  ـدْ يَ ـقَ ـوَلَ         [I.2] 

Il serait appréciable également que nous connaissons, ô croyant, quelques règles de tajwîd 

ou que nous entraînons à lire le Coran en présence d’un mémorisateur ou d’un maître-

récitateur afin qu’il t’indique la manière de le restituer correctement. [4] 

3. Définitions de la science du Tadjwîd 

Le mot tadjwîd vient de la racine arabe « jawwada -  َد  ,« qui signifie « rendre meilleur «جَوَّ

ou « améliorer ». « ْالتَّجْوٌِذ » signifie donc : l’embellissement. [3] 

Dans le langage technique, le terme « tadjwîd » a deux significations distinctes et peut faire 

référence à : 

 Une bonne récitation prononcée correctement 

 Un mode de récitation à vitesse moyenne 

En ce qui concerne le Saint Qu’ran, le tadjwîd est donc une science dont l’objectif est de 

corriger sa récitation dans le but de la parfaire, en accordant à chaque lettre son point 

d'articulation correct (ٍخبسج اىسشٗف) et ses caractéristiques (طفبد اىسشٗف), sans exagération et 
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avec douceur, de la même manière qu'elle a été révélée et conformément à ce que les 

musulmans ont hérité du messager d’Allâh 
سبحانو و تعالى

  

On peut atteindre de l’art du tadjwîd, en préservant la langue de toutes les erreurs dans la 

récitation du livre d’Allâh
  .et tirer le bénéfice de Sa satisfaction سبحانو و تعالى

Le premier qui a instauré cette science de manière pratique est notre prophète et envoyé 

Mouhamad صلى الله عليه وسلم, qui l'a reçu de l'archange Jibrîl, qui lui-même l'a reçu de Allâh
.سبحانو و تعالى   

Le Saint Qu’ran a été en effet révélé avec une récitation qui lui est spécifique, et qui se lit 

différemment de tout autre texte. 

Quant aux premiers qui ont établi les règles théoriques, ce sont les savants de la langue 

arabe tels al-Khalil Ibn Ahmed Al-Farahidi et son élève Sibawayh. 

4. Les branches de la science de Tadjwȋd (علن القزاءات) 

La science de la récitation inclut trois branches principales : 

 La connaissance du tadjwîd. 

 La connaissance de plusieurs types de lecture. 

 Les différents modes d'apprentissage. 

4.1. La connaissance du tadjwîd (prononciation à la fois bonne et correcte) 

Elle se divise en deux parties : 

ْٛظشػيٌ اىزد٘ٝذ اى .4.1.1  ('ilm at-tadjwîd an-nazary)  

C'est-à-dire la connaissance des règles théoriques du tadjwîd, de ses normes, de ses 

conditions et de ses appellations, telle que les règles de l'allongement (أزنبً اىَذ), les règles du 

noûn as-sâkina wa at-tanwîn )أزنبً اىُْ٘ اىغبمْخ ٗ اىزِْ٘ٝ(  , et autres règles. 

La connaissance de cette science incombe à la communauté islamique mais non à chaque 

musulman (fard kifâya – فشع مفبٝخ). En d'autres termes, il suffit que quelques musulmans 

connaissent cette science pour que le reste de la communauté soit épargné du péché. 

 (ilm at-tadjwîd al-'amaly‘) ػيٌ اىزد٘ٝذ اىؼَيٜ .4.1.2

C'est la connaissance pratique de ces règles. C'est la manière correcte et juste de la 

récitation du Qu’ran, comme l'a récité le Prophète d’Allâh
سبحانو و تعالى
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Cette connaissance est obligatoire à tout musulman ou musulmane qui désire lire ou 

apprendre quelques versets du Saint Qu’ran (fard ‘ayn – ِٞفشع ػ), dans la mesure de ses 

compétences. 

Les experts du tadjwîd (psalmodie) et des lectures ainsi que les maîtres de la récitation 

coranique sont unanimes que le Saint Qu’ran doit être récité de façon spécifique, exactement 

comme il a été révélé par l’ange Jibrîl au prophète صلى الله عليه وسلم, et comme l’ont reçu de lui la 

majorité de ses compagnons 
رضي الله عنهم

, qui l'accentuait par une lecture particulière et singulière et 

l’ont transmis à leur tour jusqu’à ce qu’il nous soit parvenu. 

Les preuves de son caractère obligatoire sont nombreuses :  

Allah
سبحانو و تعالى   
a dit : 

     [I.3]        ر ت ل  الق ر آن  ت  ر ت يل   و     

ة   و ق ال       ُّ ل ك   ۚ  ال ذ ين  ك ف ر وا ل و ل  ن  ز ل  ع ل ي و  ال ق ر آن  جُ  ل ة  و اح          [I.4]           ت  ر ت يل   و ر ت  ل ن اه   ۚ  ل ن ث ب ت  ب و  ف  ؤ اد ك   ك ذ َٰ

و ت و  أ ول َٰئ ك     ن اى م  ال ك ت اب  ي  ت  ل ون و  ح ق  ت ل  ر ون   ۚ  ي  ؤ م ن ون  ب و   ال ذ ين  آت  ي   ف ر  ب و  ف أ ول َٰئ ك  ى م  ال  اس   [I.5]            و م ن ي ك 

 

Notre prophète Mohamed صلى الله عليه وسلم a dit : 

 و  ى   و   آن  ر  الق   أ  ر  ق  ي ي   لذ  ا     سٗٙ اىجخبسٛ ٍٗغيٌ ػِ ػبئشخ سػٜ الله ػْٖب قبىذ: قبه سع٘ه الله طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ:

 .البخاري وهسلن اٍرو     ان  ر  ج  أ   و  ل   اق  ش   و  ي  ل  ع   و  ى   و   يو  ف   ع  ت  ع  ت   ي    و   آن  ر  الق   أ  ر  ق  ي   ي الذ   و   الب  ر ر ة ، ام  ر  الك   ة  ر  ف  الس   ع  م   و  ب   ر  اى  م  

    قبه:طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ -اىْجٜ -ػِ  - سػٜ الله ػَْٖب -سٗٙ أث٘ داٗد ٗاىزشٍزٛ ػِ ػجذالله ثِ ػَشٗ ثِ اىؼبص  

 .صحٍح الجاهع     ا ى  أ  ر  ق  ة ت   آي   ر  آخ   نُّ  ع   ك  ت  ل  نز  م   ا ، فإن  ني   الُّ  ف   ل  ت  ر  ت    نت  ا ك  م  ك    لت  ر  ق و  أ وارت  ر  ق   رآن : إ  الق   ب  اح  لص   ال  ق  ي   

          ل  ز  ن  ا أ  م  ك    رآن  ب  أن ي قرأ الق  إن  الله ي       :أّٔ قبه -طيَّٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌَّ  -ػِ اىْجٜ  -سػٜ الله ػْٔ  -ثِ ثبثذ  سٗٙ صٝذ  

 .فً ضعٍف الجاهع

أث٘  زذثْب اى٘ىٞذ قبه ٝؼْٜ أثٜ ػَشٗ ٍٗجشش ٝؼْٜ اثِ إعَؼٞو اىسيجٜ ػِ اى٘ىٞذ زذثْب ّظش ثِ ػبطٌ الأّطبمٜ زذثْب

 ت  م   أ  ف   ون  ك  ي  س      ػِ سع٘ه الله طيٚ الله ػيٞٔ ٗعيٌ قبه:  ٗأّظ ثِ ٍبىل أثٜ عؼٞذ اىخذسٛ ػِ قزبدح قبه زذثْٜ ػَشٗ
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 ة ل  ي  م  من الر   هم  الس   وق  ر  م   ين  من الُّ   ون  ق  ر  م ي  يه  اق  ر  وز ت   ا يل   رآن  الق   ون  ء  قر  ي   عل  الف   ون  يئ  س  ي  و   يل  الق   ون  ن  س  ي   وم  ق   ة  ق  ر  ف   و   ف  ل  ت  اخ  

  .صحٍح أبى داود...      ة  يق  ل  ال   و   ق  ل  ال   ر  ش   م  ى   و  ق  و  ى ف   ل  ع   ُّ  ت  ر   ي   ت  ح   ون  ع  ج  ر  ي   

Ceux donc, qui ne récitent pas le Saint Qu’ran conformément à la manière dont il a été 

révélé, ne le récitent pas comme il se doit.[3] 

 

Cette manière de récitation consiste : 

 à soigner son élocution lors de la lecture du Qu’ran, 

 s’assurer de l’exactitude des points d’articulation des lettres, 

 produire une récitation juste en donnant à chaque lettre le son précis qui lui 

correspond : )ّٔإػطبء مو زشف زق( 

 en y mettant la manière pour obtenir le résultat le plus parfait possible. 

4.2. La connaissance de plusieurs types de lecture  

Au début, la révélation ne s'est faite que dans une seule « lettre », puis le messager d'Allah 

سبحانو و تعالى
demanda à Jibrîl jusqu'à ce qu'il lui apprenne à réciter suivant 7 « lettres ». [3] 

Ibn Abbas
رضي الله عنهم 
 rapporte que le Prophète صلى الله عليه وسلم a dit : « Jibrîl m’a appris au début de 

réciter le Qu’ran suivant une seule «lettre» (harf). Et puis je l’ai sollicité de façon répétée, et il 

a porté les « lettres » à sept ». Rapporté par al-Boukhari, (3047) et Mouslim (819). [3] 

 

Les deux modes de lecture les plus connus sont celles de Hafs et de Warsh : 

4.2.1. Hafs ibn Soulamane ibn al-moughayra ibn Daoud al-assadi al-koufi al-bazar 

Il est né en l'an 90 après al hidjra et est mort en 180 h. Sa chaîne de transmission : Il a pris 

sa lecture de l'Imam 'Assim qui était l'Imam de Koufa (mort en 127 ou 128 h). 'Assim a pris sa 

lecture de Abou 'abdi-Rahman 'Abdoullah ibn As-Soulami, de Abi Maryam Zir Al Assadi et 

de Abi 'Amrou Sa'id As-Shaybani. Les trois cités ont appris de 'Abdoullah ibn Mas'oud, As-

Soulami et Zir 
رضي الله عنهم

 ont également appris de 'Outhman ibn Al 'Affan et aussi de 'Ali
رضي الله عنهم

. 

De plus As-Soulami a aussi appris de Oubayd ibn Ka'b ainsi que de Zayd ibn Thabit
مرضي الله عنه

. 

Enfin les cinq sahaba
رضي الله عنهم

 ont appris du Prophète d’Allâh 
سبحانو و تعالى

 [3]
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4.2.2. Warsh s'appelle 'Outhmane ibn Sa'id ibn 'Abdoullah ibn 'amrou ibn Soulayman ibn 

Ibrahim 

Il est né en 110 et mort en 197 h. Sa chaîne de transmission : Il a pris sa lecture de l'Imam 

Nafi' qui était l'Imam de Médine (mort en 170 h). Nafi' a appris de la part de 70 parmi les 

tabi'ines parmi lesquels Abou Ja'far, 'Abd-Rahman ibn Harmaz al-A'radj, Mouslim ibn 

Joundoub, Mouhamad ibn mouslim ibn Chihab Az-Zouhri, Salah ibn Khou-at, Chayba ibn 

Nasah et yazid ibn Roumane. Parmi ceux chez qui ont appris les tabi'ines mentionnés il y a 

'Omar ibn Al khattab, 'Abdallah ibn 'Abbas, Abou Hourayra et 'Abdallah ibn 'ayach ibn Abi 

Rabi'a Al Makhzoumi
رضي الله عنهم 
qui eux ont appris du Prophète d’Allâh 

سبحانو و تعالى
 [3]

4.3. Les différents modes de récitation du noble coran 

4.3.1. El Tartil (اىّزشرٞو) 

فٜ اىقشاءح ٗ اىطَؤّْٞخ فٖٞب ٗ إػطبء مو زشف ٍِ اىسشٗف زقّٔ ٍِ اىَخبسج ٗ اىظفبد، ٍظذقب ىق٘ىٔ  ٕٗ٘ اىز٘ئذح

َُ رشَْرِٞلاً « رؼبىٚ   [5]» ٗ سَرَّيَْْبٓ رشَْرِٞلا«ٗق٘ىٔ: » َٗ سَرِّوِ اىق شْآ

4.3.2. El Hadr (اىسَذْس)  

اىَذٗد ٗ اىغْبد، ٗرجِٞٞ اىسشٗف ٗ اػزَبد  ٕ٘ الإعشاع فٜ اىقشاءح ّ٘ػب ٍب ٍغ ٍشاػبد اىظفبد ٗ اىَخبسج، ٗٗ

 [5] الإظٖبس.

4.3.3. El tadwir (اىزَذِْٗٝش) 

 [5] ٕٗ٘ اىز٘عؾ ثِٞ اىزشرٞو ٗ اىسذس، ؽجؼب ٍغ ٍشاػبح اىظفبد ٗ اىَخبسج، ٗ مو اىد٘اّت اىَزؼيقخ ثسق اىسشف.

4.3.4. El Tahkik (اىزَّسْقِٞق) 

ْخ ربٍخ، ٗ رسقٞق اىسشٗف ٍغ ػذً الإعشاف فٜ إٍذاد اىَذٗد ٗ اىغْبد مَب ٗ ٝغَٚ أٝؼب اىزد٘ٝذ، ٕٗ٘ اىقشاءح ثطَؤّٞ

ٍغ الإشبسح إىٚ أُ اىزد٘ٝذ ىٌ ٝدضٓ  ٝفؼئ ثؼغ اىدٖيخ مزدَٞو اىظ٘د ثط٘ه اىغْخ ٗ رؼذٛ زق اىَذ )ّغبه الله اىؼبفٞخ(

 [5] اىؼيَبء إلا فٜ زق اىَزؼيٌ.
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Finissons cette définition de la science de Tajwid par cette al-jazariya « خسَٝ ىْدَضاا  » : 

 

 Figure I.1. Poème de l'Imâm Ibn Al-Jazary. 

5. Règles du noûn as-sakîna « ىْ   » et du tanwîn (ٌّوى السّاكٌة و التٌوٌي (أحكام ال   

La lettre noûn sans voyelle ُْ est appelée « noûn as-sakîna ». 

Le tanwîn (ِْٝ٘اىز) est le nom donné en arabe à la double vocalisation se trouvant à la fin 

des mots et dont le son est celui du noûn sakîna ُْ. Son symbole c'est le doublement de voyelle 

(deux damma, deux fatha ou deux kasra). Soit, la terminaison d’un mot par :  

  ُِ ًً  an : اىفزسزب  

 ُاىنغشرب: in   ً  

 ُاىؼَزب: oun   ً  

Le noûn as-sakîna ُْ est caché à l’écrit mais il se prononce à l’oral. [3] 

 

Exemples   

  َجبَس مًبٍ   se prononce « Moubarakan » 

  َجبَس ك  ٍ   se prononce « Moubarakoun» 

  َجبَس ك  ٍ   se prononce « Moubarakin » 

La lettre noûn sans voyelle ُْ ou le tanwîn  ًً , ont deux points de sorties et suivent les même 

règles de tadjwîd : 

La première, c'est quand le ُْ est prononcé clairement, la pointe de la langue vient se poser 

sur la racine des incisives des dents supérieures. [3] 

La deuxième, c'est quand elle est dissimulé ou assimilé avec une nasalisation, la langue ne 

touche pas la gencive, elle reste au milieu de la bouche. [3] 
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Il y a 4 règles concernant le noûn sakîna ou le tanwîn   ً    ً à appliquer selon le cas, 

lorsqu’ils sont suivis d’une des lettres de l’alphabet : [3] 

 الإظٖبس (al-izhâr), la clarification 

  ًالإدغب(al-idghâm), l’assimilation 

 الإقلاة(al-iqlâb), la substitution 

  الإخفبء (al-ikhfa’), la dissimulation  

Dans notre corpus nous s’intéressons seulement à la deuxième règle de l’assimilation.  

5.1. L’assimilation  

Dans la langue arabe, al-idghâm signifie l’emboîtement, l’insertion. 

On applique cette règle lorsque le noûn as-sakîna ُْ ou le tanwîn  ً    ً  est suivi par l'une des 

six lettres de al-idghâm (ي – و – ى– م – ل – ر). Ses lettres sont regroupées dans le mot :  ٌََزْهَلوُى. 

Techniquement, la règle d’al-idghâm consiste à faire emboîter la lettre du noûn as-sakîna 

ُْ ou du tanwîn   ً    ً   ًً  avec une de ces 6 lettres vocalisées - moutaharaka  َزسََشَم خٍ  , de sorte à ne 

former plus qu’une seule lettre redoublée, mouchadada ) ذَد شَّ  ٍ ).Al-idghâm se divise en 2 

catégories : [3] 

 

 

 

  

 

 Figure I.2. Les deux catégories de l’assimilation. 

 

5.1.1. L’assimilation partielle avec nasillement  ًثغْخ()الإدغب   

 La définition de la nasalisation (اىغْخ) 

La ghounna est une caractéristique obligatoire pour le mîm ً et le noûn ُ, peu importe leur 

état (qu'elles soient vocalisées, portant une soukoûn  ًْ , lors du izhâr, du idghâm ou bien lors 

de l'ikhfâ). Son point de sortie est la cloison nasale (ً٘اىخٞش). Les deux figures représentent le 

point d’articulation du la nasalisation dans la lettre ُ et la lettre ً ِٞشَّذدر َ  [3] .اى

 

 

ةٌَّ الإدغام بغُ   -idghâm avec nasalisation 

ةٌَّ الإدغام بذوى غُ   -idghâm sans nasalisation 
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 Figure I.3. schéma descriptive de la nasalisation. 

On appelle cet idghâm : « nâqis » (اىَّْبقِض  ً  car il reste la caractéristique de la ghounna (الِإدْغَب

َّْخا ىْغ   (le nasillement) du noûn as-sâkina ُْ et du tanwîn lors de l'idghâm. [3] 

Cet idghâm ne peut se faire qu'entre deux mots lorsque le noûn as-sakîna ُْ ou le tanwîn   ً  

  ً   ًً  est suivi d’une de ces 4 lettres : ً –ُ –ٗ – ٛ. [3] 

Ces lettres sont regroupées dans le mot: «٘ َ ْْ َٝ » pour faciliter l’apprentissage des règles de 

récitation.   [3] 

Techniquement, le noûn as-sakîna ُْ ou le tanwîn   ً    ً   ًً  disparaît donc mais on prononce la 

lettre qui suit avec nasillement, de deux temps ou (ِْٞ  [3] .(زَشَمَزَ
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Exemples  )الإدغام بغٌة(  

 L’assimilation avec la lettre «اىٞبء» 

 

  

 Figure I.4. L’assimilation avec la lettre «اىٞبء». 

 L’assimilation avec la lettre «ٗاى٘ا» 

 

 

 

 

                                                

 

  

 

 

  

 

 

 

  

Figure I.5. L’assimilation avec la lettre «ٗاى٘ا». 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

رذغٌ اىُّْ٘ فٜ اىٞبء ٍغ رشذٝذ 
اىٞبء ٗ إخشاج اىغْخ  زشف

 ٍِ اىخٞشً٘

 ٍَُّٞ ِْ ٍِ ؤْ   ٍَ ِْ   ٝ ِْ ٍِ ْ٘  

رذغٌ اىُّْ٘ اىزِْ٘ٝ فٜ اىٞبء 
ٍغ رشذٝذ زشف اىٞبء ٗ إخشاج 

 ٍِ٘اىغْخ ٍِ اىخٞشً٘ ىق

ٍُْ٘ ُّ٘ٝ 

 ْ٘ َُ ٝ  ً  ىقَِ  ْ٘ ٍِ ٘  

 

 ْ٘ َُ ُّٝ ًِ ىقَِ  ْ٘ ٍِ ٘ 

ِٗ ٍغ  ا َ٘ رذغٌ اىُّْ٘ فٜ اى

رشذٝذ زشف اى٘اٗ ٗ إخشاج 

 اىغْخ ٍِ اىخٞشً٘

 ٍِ َّ٘  ٜ ىِ   ٍِ ِْ  َٗ  ٜ ىِ  

رذغٌ اىُّْ٘ اىزِْ٘ٝ فٜ اى٘اٗ 

ٍغ رشذٝذ زشف اىٞبء ٗ إخشاج 

 اىغْخ ٍِ اىخٞشً٘ ىٖجِ ٗرت

رتََّ َٗ  ت  ىََٖ   

 

 رتََّ َّٗ  تِ ىََٖ 
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 L’assimilation avec la lettre «ٌَٞاى» 

 

   

 

 

 

 

  

 Figure I.6. L’assimilation avec la lettre «ٌَٞاى». 

 L’assimilation avec la lettre «ُْ٘اى» 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 Figure I.7. L’assimilation avec la lettre «ُْ٘اى». 

 

Exception  

Les savants excluent quatre mots dans le Saint Qur’an où il n’applique pas la règle 

d’assimilation avec nasalisation car si on applique cette règle le sens du mot sera changer les 

quatre mots sont: ( ، طِ َٞ ْْ ب، ث  َٞ ّْ د    ُ ، قِ َ٘ ْْ ب  ُ ُ  َ٘ ْْ ا ا )  ( ، طِ َّٞ ب، ث  َّٝ د    ُ ، قِ َّ٘ ب  ُ ُ  َّ٘ ا ا ). [3] 

رذغٌ اىُّْ٘ فٜ اىٌَٞ ٍغ 

رشذٝذ زشف اىٌَٞ ٗ إخشاج 

 اىغْخ ٍِ اىخٞشً٘

آء  ََّ ٍِ  آء  ٍَ  ِْ ٍِ    

رذغٌ اىُّْ٘ اىزِْ٘ٝ فٜ اىٌَٞ 

ٍغ رشذٝذ زشف اىٌَٞ ٗ 

إخشاج اىغْخ ٍِ اىخٞشً٘ 

 داثزِ ٍِ الاسع

َِ الَاسْعِ ٍِ  خً دَآثَ   َِ الَاسْعِ ٍِّ  خَ دَآثَ  

 

رذغٌ اىُّْ٘ فٜ اىُّْ٘ ٍغ 
رشذٝذ زشف اىُّْ٘ ٗ إخشاج 

 اىغْخ ٍِ اىخٞشً٘

خ  ِّْ ٍِ  ََ ؼْ خ  ِّ  ِْ ٍِ   ََ ؼْ  

رذغٌ اىُّْ٘ اىزِْ٘ٝ فٜ اىُّْ٘ 

ٍغ رشذٝذ زشف اىُّْ٘ ٗ 

إخشاج اىغْخ ٍِ اىخٞشً٘ 
 ٍٝ٘ئزُ ّبػَخ

 

ئِ  ٍَ ْ٘ خ  َّ  ز  َٝ ََ بػِ ئِ   ٍَ ْ٘ خ  زِ َّّ َٝ ََ  بػِ
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 Figure I.8. L’exception de la règle de l’assimilation avec nasalisation 

 

5.1.2. L’assimilation totale sans nasillement   دغبً ثذُٗ غْخ()الإ 

On appelle cet idghâm : « kâmil » ( اىنبٍوالإدغبً  ) car le noûn as-sâkina ُْ ainsi que ses 

caractéristiques disparaissent entièrement lors de l'assimilation et cela concerne ces 2 lettres : 

– س  [3] .  ه

Techniquement, dans cette règle du l’idghâm, le noûn as-sakîna ُْ ou le tanwîn   ً    ً   ًً  

s’effacent et on passe directement à la lettre qui suit sans faire intervenir la ghounna. [3] 

Il n’y a pas de ghounna et la lettre du lâm ه ou du râ س, sont renforcées avec chadda  ًّ  

ح  )  Le noûn est directement emboîté dans la lettre qui suit. [3] .(اىشَذَّ

Exemples   

 L’assimilation avec la lettre «ًاىلا»: 

 

 

 

 

 

 

 

  

 Figure I.9. L’assimilation avec la lettre «ًاىلا» 

رذغٌ اىُّْ٘ فٜ اىلاً ٍغ رشذٝذ 

زشف اىلاً ٍغ اىسشص ػيٚ 

ػذً إظٖبس أٛ أثش ىسشف 

 اىُّْ٘

ٌْ ٝنَ   ٔ  يَّ َٗ ىَ  

 
ٌْ ٝنَ   ٔ  ىَ  ِْ َٗ ىَ  

ح  ػَْٞ  ٜىِ  ِ  ق شَّ  

رذغٌ اىُّْ٘ اىزِْ٘ٝ فٜ اىيٌ 

ٍغ رشذٝذ زشف اىلاً ٍغ 

اىسشص ػيٚ ػذً إظٖبس 
أٛ أثش ىسشف اىُْ٘     قشح 

 ػِْٞ ىٜ 

ح  ػَْٞ  ٜىِّ  ِِ ق شَّ  

X X X X 
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 L’assimilation avec la lettre «اىشاء»: 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure I.10. L’assimilation avec la lettre «اىشاء». 

6. Le traitement automatique de la parole 

Le traitement automatique de la parole est un champ de recherche riche mais difficile. En 

effet, le signal de parole est complexe car sa structure résulte de l'interaction entre la 

production des sons et leur perception par l'oreille. Les chercheurs du domaine ont réussi 

malgré tout à réaliser quelques systèmes de reconnaissance ou de synthèse exploitables dans 

des conditions réelles. Les recherches dans ce sens sont toujours actives et nous assistons 

actuellement à des progrès liés à la reconnaissance de la parole continue multi-locuteurs 

opérant sur de grands vocabulaires et dans des milieux bruités. [6] 

6.1. Le signal de parole 

Le signal de parole est un signal acoustique produit par des vibrations des couches d'air. 

Les fluctuations de la pression de l'air produisent des variations de ce signal, en fonction du 

temps, qui peuvent être enregistrées de façon analogique ou digitale.  

La parole est formée de phonèmes et de transitions entre ces phonèmes. Les phonèmes sont  

les éléments les plus brefs qui permettent de distinguer différents mots. Plusieurs formes du 

conduit vocal peuvent produire le même phonème. La forme que le conduit vocal prend pour 

la production d'un phonème, dans un contexte donné, est assez variable et surtout dépendante 

رذغٌ اىُّْ٘ فٜ اىشاء ٍغ رشذٝذ 

زشف اىشاء ٍغ اىسشص ػيٚ 

ػذً إظٖبس أٛ أثش ىسشف 

 اىُّْ٘

ةِ شَّ ٍِ   

 

ةِ سَ  ِْ ٍِ   

ٌْ سَ  س  غَف٘  زِٞ  

رذغٌ اىُّْ٘ اىزِْ٘ٝ فٜ اىشاء 

ٍغ رشذٝذ زشف اىشاء ٍغ 

اىسشص ػيٚ ػذً إظٖبس أٛ 

أثش ىسشف اىُْ٘    غف٘سُ 

 سزٌٞ 

ٌْ سَّ  س  غَف٘  زِٞ  
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de ce contexte. De ce fait, nous remarquons que les formes acoustiques associées à un 

phonème déterminé sont variables. Plusieurs types de phonèmes existent : les voyelles, les 

consonnes fricatives et les consonnes plosives, les nasales et les liquides. 

Une grande difficulté de la reconnaissance de la parole réside dans la variabilité du signal 

vocal. Une même personne prononce rarement un mot exactement de la même façon. La 

vitesse d'élocution peut varier, la durée du signal est alors modifiée. Toute altération de 

l'appareil phonatoire peut modifier la qualité de l'émission (exemple : rhume, fatigue ...). De 

plus, la diction évolue dans le temps. La voix est modifiée au cours des étapes de la vie d'un 

être humain (enfance, adolescence, âge adulte ...). La variabilité interlocuteur est encore plus 

évidente. La hauteur de la voix, l'intonation, l'accent diffèrent selon le sexe, l'origine sociale, 

régionale ou nationale. 

L'acoustique du milieu (milieu protégé ou environnement bruité), la qualité du microphone 

ou de la ligne téléphonique, les bruits de la bouche, les hésitations, les mots hors-vocabulaire 

sont autant d'interférences supplémentaires sur le signal de parole que le système de 

reconnaissance doit compenser. 

L'aspect continu du signal de parole complique encore la tâche de reconnaissance. En effet, 

lorsqu'on écoute parler une personne, on perçoit une suite de mots, alors que l'analyse du 

signal vocal ne permet de déceler aucun séparateur. Le même problème de segmentation se 

retrouve à l'intérieur du mot lui-même. Celui-ci est perçu comme une suite de sons 

élémentaires. 

Aussi, l'analyse du signal ne permet pas de découper en segments distincts le signal 

acoustique afin d'identifier les différents phonèmes qui le composent. [6] 

6.2. Extraction des paramètres 

Le signal de parole est complexe et redondant. Il possède une grande variabilité. Pour que 

le système de reconnaissance de la parole fonctionne efficacement, les informations 

caractéristiques et invariantes doivent être extraites du signal de parole. Cette procédure 

consiste à associer au signal de parole une série de vecteurs de paramètres généralement 

acoustiques.  

  

La phase d'extraction de caractéristiques doit être faite avec soin, car elle contribue 

directement aux performances du système global. Les codeurs les plus couramment utilisés 

sont le codage linéaire prédictif (Linear Predictive Coefficients « LPC »), les coefficients 



Chapitre I                                 La science de Tadjwȋd et le traitement automatique de la parole 

19 

 

cepstral (Mel Frequency Cepstre Coefficients « MFCC ») ou bien le codage linéaire prédictif 

perceptuel (Perceptual Linear Predictive PLP) .Le codage MFCC et le codage PLP ont la  

propriété d'intégrer des connaissances du modèle auditif humain 

6.2.1. Les paramètres MFCC (Mel Frequency cepstral Coefficients) 

Cette technique consiste à calculer les coefficients cepstraux sur une échelle en Mel qui se 

rapproche de la perception fréquentielle de l’oreille. Nous détaillons les différentes étapes de 

MFCC dans le chapitre II.   

6.2.2 Les paramètres LPC (Linear Predictive Coefficients):  

L’analyse par prédiction linéaire LPC est forte utilisée dans le codage de parole dans le but 

de réduire la redondance du signal vocal, ou pour extraire des paramètres pertinents pour la 

reconnaissance de parole. L’estimation des coefficients de la fonction de transfert du conduit 

vocal est faite en supposant connaître le signal d’excitation. Pour les sons non voisés, le signal 

d’excitation est un bruit blanc de moyenne nulle et de variance unité. Pour les sons voisés, 

cette excitation est une suite d’impulsions d’amplitude unité. La fonction de transfert du 

conduit vocal dans le domaine Z est donnée par : 

 ( )   
 ( ) 

 ( )
 

 

   ( )
                              (I.1) 

 

   ( )   ∑      
   

 
                                       (I.2) 

Où A (z) est le prédicteur linéaire, (ak) sont les coefficients de prédiction, S(z) est le signal 

de parole produit en sortie, U(z) est le signal d’excitation et G est un gain.  

Le signal de parole S(n) à la sortie du modèle est donc représenté par la somme d’une 

combinaison linéaire des échantillons précédents et de la fonction d’excitation, tel que 

    ( )   ∑      (   )    ( ) 
 
                     (I.3) 

Le modèle de prédiction exploite le fait que les échantillons successifs du signal de parole 

sont corrélés ; d’où l’intérêt de ce modèle dans le codage de la parole dans le sens où il permet 

de représenter la parole juste par ses paramètres pertinents, sans redondance. Signalons 

également que les coefficients sont choisis de façon à minimiser l’erreur quadratique de 

prédiction sur chaque segment de la fenêtre d’analyse. [7] 
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6.2.3. Les paramètres PLP (Perceptual Linear Prediction) 

La prédiction linéaire perceptuelle exploite les connaissances du système auditif humain 

pour paramétrer la parole en introduisant des mécanismes psycho acoustiques de l’oreille 

humaine. 

 

L’analyse perceptive repose sur l’analyse par prédiction linéaire (LPC). Dans cette analyse, 

les coefficients sont calculés suite à la résolution d’équations obtenus par la transformée de 

Fourier inverse du module au carré de la transformée de Fourier du signal.  

 

L’analyse perceptive introduit au niveau fréquentiel des bandes critiques. Cette intégration 

se fait avec un banc dont les fréquences centrales sont espacées linéairement selon l’échelle 

Bark. Cette intégration se justifie par le fait que l’oreille se comporte comme un banc de 

filtres. [8] 

6.3. Méthodes de reconnaissances  

6.3.1. Les modèles de Markov cachés HMM (Hidden Markov Models) 

Les modèles de Markov cachés (Hidden Markov Models ou HMM) ont connu une grande 

importance depuis leur introduction en traitement de la parole. La plupart des systèmes de 

RAP utilisent les HMM pour modéliser les mots ou les unités élémentaires de la parole telle 

que les phonèmes, les syllabes. De nombreux travaux de recherches ont montré l’efficacité de 

ces modèles en reconnaissance de la parole continue ou isolée, indépendamment du locuteur 

pour de petits et grands vocabulaires, Nous détaillons les différentes étapes de HMM dans le 

chapitre II.   

6.3.2. Machine à vecteurs de Supports SVM (supports vectors machine) 

Les SVM sont des classificateurs binaires et statiques. C’est à dire qu’ils permettent de 

créer une surface de décision entre deux classes définies dans un même espace. Pour cela, ils 

construisent une frontière de décision par projection des caractéristiques provenant d’un 

espace d’origine dans un espace de caractéristiques de dimension supérieure (voir infini) dans 

le but de rendre les classes linéairement séparables.  

 

L’hyperplan choisi est celui qui maximise la marge de séparabilité entre les deux 

ensembles de données. La sélection de l’hyperplan dans un espace de caractéristiques 
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nécessite d’évaluer un produit scalaire dans cet espace. Ce qui peut être très coûteux en temps 

et en complexité si l’espace est de très grande dimension. Heureusement, ce calcul n’est pas 

obligatoire grâce à une opération mathématique appelé kernel. Le kernel calcule le produit 

scalaire de deux points dans l’espace de dimension supérieur sans avoir à les projeter.  

 

De plus, cette technique n’est pas appliquée seulement au SVM, mais aux groupes des 

machines à apprentissage appelés kernel machines. Toutes utilisent des kernels pour appliquer 

les données d’un espace d’entrée en un espace de caractéristiques de dimension supérieur. Ils 

sont capables de créer une séparation non linéaire d’un espace d’entrée. Il existe de 

nombreuses kernel machines, les plus connues Relevant Vector Machines, Bayes Point 

Machine, Gaussian processes, Least Squares SVM, méthodes de Boosting et Kernel Fisher 

Discriminant. 

Les Kernel machines sont apparues comme des solutions viables et compétitives dans de 

nombreux domaines. Cependant, il existe de nombreux problèmes à leur utilisation pour la 

reconnaissance de la parole. [8] 

6.3.3. Déformation temporelle dynamique DTW  (dynamic time warping) 

Cette méthode est la solution la plus simple à mettre en œuvre en reconnaissance de la 

parole. Elle consiste à effectuer une comparaison dynamique entre un vecteur de référence et 

un vecteur de test. On cherche à apparier l’ensemble des points du premier vecteur avec le 

second. On associe un poids à chaque appariement possible. L’utilisation de la 

programmation dynamique permet de trouver l’appariement minimisant ce coût. Les formes 

références sont obtenues par extraction des caractéristiques. La forme test peut avoir subit des 

transformations (rotations, translation, changement de taille). On utilise pour cela une 

méthode de mesure de similarité. La distance finale entre une forme de référence et une forme 

de test est calculée comme la somme des distances partielles entre vecteurs de paramètres le 

long du chemin optimal. Des poids liés à la suppression et à l’insertion d’informations, sont 

imposés pour calculer le meilleur chemin.  
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 Figure I.11. Schéma d’un système de reconnaissance basé sur la comparaison dynamique 

 

Cette méthode a l’avantage d’être simple et de nécessiter que peu de données 

d’apprentissage. Par contre, elle est limitée par la taille du vocabulaire à reconnaître et à la 

reconnaissance mono locuteur. [8] 

6.3.4. Les réseaux de neurones 

Les réseaux de neurones disposent de propriétés qui sont intéressantes du point de vue de 

la reconnaissance de la parole. 

Ils peuvent apprendre des fonctions fortement non linéaires qui permettent de reconnaître 

une classe de forme et, simultanément, de rejeter les autres classes. Ils constituent des 

approximateurs de fonctions très puissants. 

De plus, ils ne nécessitent aucune donnée statistique à l’initialisation contrairement aux 

modèles de Markov Cachés. 

Enfin, ils présentent des structures parallèles régulières facilement implantables sous forme 

logicielle et matérielle. [8] 

7. conclusion  

A l'époque du Prophète صلى الله عليه وسلم il n'y avait nul besoin de théoriser le tadjwîd car il s'agissait 

de leur propre langue. Avec l'arrivée des non-arabophones dans la communauté, puis 

l'évolution de la langue et des dialectes chez les arabophones, il a fallu très vite définir les 

règles qui régissent la langue et la récitation du Saint Qu’ran. [3] Ainsi l’arrivé de la 

technologie de l’information qui a le privilège d’être appliqué dans cette noble science pour 

donner un pouce pour apprendre la récitation comme Allah nous ordonne à lire. 
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Nous avons donc essayé dans ce chapitre de  déterminer qu’est-ce qu’une science de 

Tadjwȋd en particulier la règle de récitation « l’assimilation ». Nous avons également cité et 

définir les méthodes les plus utilisés dans une analyse acoustique et dans un système RAP, et 

expliqué comment ses technologies donnent un petit coup de main à l’apprenant pour devenir 

un expert dans la récitation du noble Qu’ran.  
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1. Introduction  

Le signal de la parole est l’un des signaux les plus complexes à caractériser ce qui rend 

difficile la tâche d’un système RAP. Cette complexité du signal de la parole provient de la 

combinaison de plusieurs facteurs, la redondance du signal acoustique, la grande variabilité 

inter et intra-locuteur, les effets de la coarticulation en parole continue et les conditions 

d’enregistrement. [1] 

Pour surmonter ces difficultés, de nombreuses méthodes et modèles mathématiques ont été 

développés, parmi lesquels on peut citer : la comparaison dynamique, les réseaux de neurones 

artificiel (RNA), les machines à vecteurs supports (SVM), les modèles de Markov 

stochastiques et en particulier les modèles de Markov cachés (HMM). [1] 

Ces méthodes et modèles travaillent à partir d’une information extraite du signal de la 

parole considérée comme pertinente. Cette extraction est effectuée par une analyse acoustique 

qui conduit à rassembler cette information sous le terme de vecteur de paramètres 

acoustiques dont la dimension et la nature sont déterminants pour accéder à de bonnes 

performances des systèmes de RAP. Les différents types de paramètres acoustiques 

couramment cités sont les coefficients : LPC, PLP, MFCC. [1] 

Après avoir délimité les différentes difficultés  rencontrées lors la conception du système 

RAP et proposer quelques solutions pour les surmonter, nous allons présenter dans ce chapitre 

la solution qui nous semble adéquate à notre problématique de recherche qui est le modèles de 

Markov cachés. Cette dernière travaille sur les extraits des signaux (le vecteur de paramètres 

acoustiques) effectuée par la méthode MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients). 

2. L’analyse acoustique par la méthode (MFCC) 

De par sa complexité, l’information portée par le signal de parole ne peut, quelle que soit la 

tâche considérée, être utilisée dans sa totalité. C’est pourquoi l’utilisation d’un système 

automatique nécessite une sélection préalable des informations à exploiter pour la tâche qui 

lui est confiée. [9] 
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Cette phase correspond à la représentation acoustique du signal. L’analyse acoustique 

consiste à extraire du signal vocal un ensemble de paramètres pertinents dans le but de 

réduire la redondance du signal vocal pour une tâche de reconnaissance de la parole. Le 

nombre de ces paramètres doit rester raisonnable, afin d’éviter la nécessité d’un grand espace 

mémoire ce qui accroît le coût de calcul dans le module de décodage. Ces paramètres doivent 

être discriminants en rendant les sons de base facilement séparables. Ils doivent être robustes 

au bruit. [1] 

Pour cette analyse, Nous utiliserons des coefficients cepstraux MFCC. Le calcul des 

paramètres acoustiques est réalisé par une chaîne de traitement selon les étapes illustré dans la 

figure suivante :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure ‎0.12.  La chaine de traitement de l’analyse acoustique MFCC. 

 

 

A l’entrée de la fonction de MFCC, on a le signal analogique qui peut être le son du 

locuteur (dans notre cas il s’agit de l’apprenant) ou un exemple d’apprentissage de la base de 

donnée, après avoir passé par les sept étapes illustrées dans la figure ci-dessus on obtient à la 

sortie un vecteur de paramètres acoustiques associé au son qui est représenté dans la (figure 

II.22).  

2.1. La préaccentuation   

La préaccentuation est considérée comme la première étape de MFCC. Elle fait la 

conversion du signal analogique vers un signal échantillonné. Les séquences d’échantillons 

x[n] sont obtenues à partir de signal continu x(t) en utilisant cette équation : 

 x [n] = x (nT)        (‎0.4)   

Préaccentuation Segmentation Fenêtre de 

Hamming 
DFT 

L’échelle de 

filtre Mel 
Logarithme DCT 

Signal  

Analogique  

Vecteur de  

paramètres  

acoustiques 
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Tel que T est la période d’échantillonnage et « 1/T = fre_ech ». n représente le nombre 

d’échantillons, cette étape est faite dès qu’on enregistre le son ou lors de la lecture du son.  Le 

signal échantillonné x[n] est, ensuite, pré-accentué afin de filtrer les hautes fréquences qui 

sont moins énergétiques que les basses fréquences. Cette étape consiste à faire passer le 

signal échantillonné dans un filtre numérique à réponse impulsionnelle finie de premier ordre 

donné comme suit : [1] 

 H (z) = 1- αz
-1              

 tq   α=0.97                 (‎0.5) 

Ainsi, le signal pré-accentué est lié au signal échantillonné  par la formule suivante : 

 Y [n] = x [n] – 0.97 x [n-1]          (‎0.6)  

Le code en MATLAB est décrit comme suit : 

 

 

 

 

 

  

 Figure ‎0.2. Le code MATLAB pour la tache de préaccentuation de la méthode MFCC. 

 

 

La figure ci-dessous montre l’effet de l’étape de préaccentuation sur un signal enregistré. 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure ‎0.3. la préaccentuation du signal enregistré « ٝشبء ٍِ ». 
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2.2 Segmentation   

 Les méthodes du traitement de signal utilisées dans l’analyse du signal vocal (la 

transformer de Fourier) opèrent sur des signaux stationnaires, alors que le signal vocal est un 

signal non stationnaire. Afin de remédier à ce problème, l’analyse de ce signal est effectuée 

sur des trames successives de parole, de durée relativement courte sur lesquelles le signal peut 

en général être considéré comme quasi stationnaire. Dans cette étape de segmentation, le 

signal pré-accentué est ainsi découpé en trames de N échantillons de parole. En général N est 

fixé de telle manière à ce que chaque trame corresponde à environ 20 à 30 ms de parole. Deux 

trames successives sont séparées de M échantillons correspondant à  une période de l’ordre de 

la centi-seconde. [1] 

2.2.1. Le chevauchement  

Le  chevauchement signifie que chaque nouvelle trame est faite pour contenir une partie de 

la trame précédente et une partie de la trame suivante. Il assure que le signal pré-accentué ne 

subit pas une perte de l’information lors de son découpage en trames. [10] 

Le degré de chevauchement (généralement exprimé comme un pourcentage) décrit la 

quantité de la trame précédente qui se répète dans la trame suivante. (Exemple 

chevauchements de 25% et 50%). La figure qui suit explique le principe de segmentation avec 

un chevauchement de 50%. [10] 

 

 

 

  

 Figure II.4. Le principe de segmentation avec un chevauchement de 50%. 

Pour ce qui concerne notre corpus d’étude la taille de la trame est égale à 20 ms. Quant au 

taux de chevauchement est égal à 25%. La figure suivante nous présente le code MATLAB 

permettant de fixer les paramètres nécessaire pour la tache de segmentation. 

 

 

 

 

Signal pré-accentué 

Trame « 0 » 

Trame « 1 » 

Trame « 2 » 
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 Figure II.5. Le code MATLAB pour la tache de segmentation de la méthode MFCC. 

Par la suite nous aurons un nombre de trames égal à Nbr trames (Nbr x la taille de             

la trame > la taille du signal) Ce qui signifie que notre signal s’accroit. Cela implique une 

discontinuité de ce signal. Ce dernier problème sera résolu par l’étape de fenêtrage. 

2.3. Le fenêtrage  

La segmentation du signal en trames produit des discontinuités aux frontières des trames. 

Dans le domaine spectral, ces discontinuités se manifestent par des lobes secondaires. Ces 

effets sont réduits en multipliant les échantillons de chaque trame par une fenêtre de 

pondération telle que la fenêtre de Hamming. [1] 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure II.6. Le principe de Fenêtrage  avec un chevauchement de 50%. 

 

 

« La fenêtre de Hamming est la plus convenable à la parole, car elle entraîne un minimum 

de distorsion spectrale du signal de parole, par rapport aux autres fenêtres (Atténuation du 

rapport du lobe principal au lobe secondaire est égale à –41 dB, c’est à dire que la 

concentration de l’énergie dans le lobe principal est égale à 99.96%) ». [13] 

La fenêtre de Hamming est définie par le terme suivant : 

 W(n)  tq        0 ≤n≤ (N-1)                             (‎0.7)                         

N représente le nombre des échantillons par trame. Le signal obtenu après le fenêtrage est 

y(n) tq : 

Trame Tn 

Trame Tn+1 

Trame Tn+2 
Chevauchement 

50% 

Fenêtre de Hamming 

…… 

…… 

…… 

 

…… 
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La trame numéro 15   La trame numéro 1  

 Y(n)= x(n)*w(n)     0≤n≤ (N-1)                            (‎0.8)                              

L’équation de Hamming est définie par l’équation suivante : 

 

 

{
             (

   

   
)               

                                                                           
              (‎0.9) 

 

A la quelle nous pouvons associer le code MATLAB suivant : 

 

 

 

 

 

 Figure ‎0.7. Le code MATLAB associé à la fenêtre de Hamming. 

 

Pour une trame de taille 20 ms et un chevauchement de 0.25 (25%) nous arrivons aux 

résultats présentés par ces figures.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure II.8. La segmentation et le fenêtrage de la trame n°1 et n° 15 par la fenêtre de 

Hamming. 
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 Figure II.9. La segmentation et le fenêtrage de toutes les trames par la fenêtre de 

Hamming 

2.4. La transformer de Fourier discrète  

La transformé de Fourier discrète est calculée à travers l’algorithme FFT (Fast Fourier 

Transform). L’objectif de cette transformé est de faire passer tous les trames de signal du 

domaine temporel vers le domaine fréquentiel, car le traitement dans le second est plus facile 

que dans le premier. 

La commande Matlab est comme suit :  

 

 

 

 

 

 Figure II.10. Le code MATLAB associé à la transformer de Fourier discrète. 

 

La fonction de la DFT est décrite par la formule suivante : 



Chapitre II                                 Analyse acoustique et apprentissage 

31 

 

    ∑    
          

    tq n=0 ,1,2….N-1                                  (‎0.10)                              

 

Le résultat est montré dans les figures suivantes :  

 

                             

 

 

 

 

 Figure II.11. : La transformer de Fourier discrète de la quinzième trame.   

2.5. Le banc du filtre MEL  

Cette technique consiste à calculer les coefficients cepstraux sur une échelle en Mel qui se 

rapproche de la perception fréquentielle de l’oreille.  

Le banc de filtre Mel est considéré parmi les filtres auditifs1,  Les êtres humains perçoivent 

et font la différence beaucoup mieux des petits changements en hauts fréquences vers les 

basses fréquences que la machine. C’est la raison pour laquelle l’objectif de cette échelle est 

de découper le signal du domaine fréquentiel tout comme le fait parfaitement l’oreille humain.  

La formule pour la conversion de fréquence à l'échelle Mel est: 

 M(f)= 2595 log (1+ f/700)                                    (‎0.11)                              

Et la formule inverse pour la conversion de fréquence de l’échelle Mel vers les fréquences 

en Hertz est : 

 M
-1

(m) =700(exp(m/2595)-1)                                    (‎0.12)                              

Le banc du filtre Mel est un ensemble de 20-40 filtres triangulaires à une surface d’unité, 

que nous appliquons sur toutes les trames du signal. Il est caractérisé par ses deux fréquences 

basse et haute, ses dernières sont espacés linéairement jusqu’à 1 KHz, puis logarithmiquement 

                                                        
1 Le système auditif réalise une analyse fréquentielle du signal à l’aide d’une série de filtres passe-bandes. Ces 

filtres, appelés filtres auditifs, se recouvrent continûment tout le long de la plage des fréquences audibles. 
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jusqu’aux fréquences maximales.  Chaque banc du filtre (triangle) à son propre bas et haute 

fréquence. 

 

  

 

  

  

 

 

 

 

 

 

  

 Figure ‎0.132.: Le banc du filtre MEL.  

 

2.5.1. La réalisation du banc du filtre MEL  

Pour ce qui concerne notre corpus d’étude nous avons choisi un banc de filtre qui est 

caractérisé par la liste des paramètres suivants [2]: 

 Tableau II.1. Les paramètres du banc du filtre MEL. 

Paramètres Valeurs 

Filtre linéaire  13 

Filtre logarithmique  27 

La basse fréquence 133.3333 

 La fréquence intermédiaire  1000 

La haute fréquence 6538 

 

Pour obtenir les bancs de filtres présentés dans la (figure II.12) il faut d'abord calculer les 

13 fréquences qui sont séparées linéairement  par la formule suivante : 
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 Figure II.13. : Le code Matlab pour réaliser 13 fréquences séparées linéairement 

La commande « linspace » permet de créer un vecteur de 14 valeurs entre la valeur 

freq_bas=133.3333Hz et la valeur inter_freq=999.8Hz. 

Et aussi calculer les 27 fréquences logarithmiques qui sont séparé par une échelle 

logarithmique par la formule suivante : 

 

 

 Figure II.14. : Le code Matlab pour réaliser 27 fréquences séparées logarithmiquement. 

 

La concaténation des deux vecteurs nous donne un vecteur de 42 valeurs. 

 

 

 

 Figure ‎0.145.: La concaténation des deux fréquences linéaires et logarithmiques. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La première fréquence linéaire  

La dernière fréquence linéaire  

La dernière fréquence logarithmique  

La première fréquence logarithmique  
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 Figure II.16. : Les fréquences linéaires et logarithmiques du banc du filtre MEL. 

Donc on peut déduit que l’espacement linéaire et logarithmique sont égale respectivement à : 

 

 

 

 Figure II.17. : Le calcul de l’espacement linéaire et logarithmique. 

 

D’après les deux commandes et la (figure II.17) nous remarquons que l’espacement 

linéaire est fixe dans les 13 premiers filtres au contraire au 27 derniers filtres ou l’espacement 

s’accroit avec le nombre de filtres. 

Comme nous avons dit dans la définition du banc de filtre Mel, chaque triangle à une 

surface d’unité. Pour tracer ce triangle nous avons proposé cet exemple : 

On veut tracer un triangle d'une surface unité avec une base [1 : 5] alors son sommet = 2/(5-1) 

pour avoir la surface = 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure ‎0.158. : Le code Matlab pour tracer un triangle à surface unité. 

 

Maintenant, nous réalisons notre banc de filtres à partir du vecteur de fréquences. Le 

premier banc de filtres débutera au premier point, atteindre son sommet au second point, puis 
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retour à zéro à la 3ème point. Le deuxième banc de filtres commencera au 2ème point, 

atteindre son maximum à la 3ème point, puis retour à zéro à la 4ème point … etc. et nous 

traçons notre banc du filtre de la (figure II.12). 

 

 

 

 

 

 Figure II.19. : Le code Matlab pour réaliser le banc du filtre MEL. 

2.6. La transformée en cosinus discrète (DCT)  

Sur une trame d’analyse du signal, les coefficients MFCC sont calculés à partir des 

énergies issues d'un banc de filtres triangulaires en échelle de fréquence Mel. Les  coefficients 

cepstraux (en général sont choisis entre 10 et 15) peuvent être calculés directement en 

appliquant la transformée en cosinus discrète sur le logarithme des énergies sortant d'un banc 

de 40 filtres. [1] 

La formule de DCT est décrite comme suit : 

   ∑    (  
 
   )     *

   

 
(  

 

 
)+       k=0, …, d ≤ M                 (‎0.13)                              

Ei : est l’énergie de chaque trame. 

 

 

 

 

 

 Figure II.20. : Le code Matlab le calcul de la fonction DCT. 

 

 

 

  

 Figure II.21. : Le code Matlab pour calculer l’énergie d’une trame. 
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L’énergie est calculée par la multiplication du banc de filtre * la transformé de Fourier 

discret. 

Et à la fin nous obtenons les coefficients cepstraux comme montre la figure suivante : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure ‎0.22. : Les coefficients spectraux du signale « ٝشبء ٍِ ». 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 Figure II.23. : Les énergies et les coefficients cepstraux de toutes les trames. 
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Cette partie est la dernière étape de calcul des MFCC. Les coefficients spectraux de MEL 

sont regroupés dans un vecteur de paramètres acoustiques. Ses vecteurs sont alors considérés 

comme une entrée pour le prochain processus, qui se préoccupe d’entrainer ses vecteur pour  

la tache de la reconnaissance.  

3. Les chaines de Markov cachées   

Les processus réels produisent généralement des sorties en forme de signaux. Ces derniers 

sont, soit de nature discrète (caractères d’un alphabet fini ou des vecteurs quantifiés parmi un 

ensemble de valeurs, …), soit de nature continue (échantillon de parole, mesure de 

température, …). [11] 

Un problème d’intérêt fondamental est de caractériser ces signaux en termes de modèle de 

signaux. [11] 

A ce stade deux possibilités de modélisation se proposent à nous. Le modèle déterministe 

et le modèle stochastique, le modèle déterministe exploite généralement quelques propriétés 

du signal en vue de sa modélisation, comme par exemple la forme du signal (sinusoïde, 

somme d’exponentielles, amplitude, ...). La modélisation stochastique quant à elle, elle essaie 

de déterminer les caractéristiques statistiques du signal. On parle dans ce cas spécialement de 

fonctions de distribution de probabilité (gaussienne, poisson, …). [11] 

Pour des applications de traitement de la parole, les deux modèles ont procuré d’excellents 

résultats. Dans notre corpus nous allons nous concentrer sur un seul type de modélisation 

stochastique, en l’occurrence les modèle de Markov cachés (HMM). [11] 

Les modèles de Markov cachés, introduits fin des années 60, début des années 70, sont 

devenus la solution par excellence aux problèmes de la reconnaissance de la parole. En effet, 

ces modèles sont riches en structures mathématiques et par conséquent peuvent être utilisés 

dans un large domaine d’applications. En outre, ces modèles donnent de remarquables 

résultats en pratique quand ils sont correctement appliqués. [11] 

3.1. Définition de la chaine de Markov  

Un modèle HMM est défini comme un ensemble d’états, chacun d’entre eux associé à une 

distribution de probabilité. Les transitions entre les états sont régies par un ensemble de 

probabilités appelées probabilités de transition Dans un état particulier, un résultat ou 

observation peut être généré conformément à la distribution de probabilité associée. Par 
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opposition à un modèle de Markov classique où l’état est directement observable par un 

observateur externe, dans un modèle HMM, l’état n’est pas directement observable et 

seulement des variables influencées par l’état le sont. Les états sont donc cachés, d’où le nom 

de modèle de Markov caché. [11] 

On retrouve bien le modèle de Markov : l'état début, les deux états état 1 et état 2 et les 

transitions avec leur probabilité associée. [16] 

On y a ajouté deux observations : « A » et « B ». Chaque état peut émettre chacune des 

observations avec une certaine probabilité que nous appelons "probabilité d'émission". Cette 

probabilité peut éventuellement être nulle, ce qui signifie que l'état ne peut pas émettre 

l'observation concernée. [16] 

 

 

 

 

 

 

 Figure II.24. Schéma descriptif du model de Markov caché. 

 

Dans notre exemple, l'état 1 à 50% de chances (0.5) d'émettre un "A" et 50% de chances 

d'émettre un "B", tandis que l'état 2 à 90% de chances (0.9) d'émettre un "A" et 10% (0.1) 

d'émettre un "B".[16] 

Comme pour les transitions partant d'un état, la somme des probabilités d'émission d'un 

état doit toujours être égale à 1. [16] 

 

Un modèle HMM est défini par les éléments suivants : 

 N : nombre d’état de la chaine de Markov. 

 pi0 : le vecteur de la distribution de la probabilité initiale.  

 A : la matrice de transition. 

 X : la matrice d’observation. 

 mu (μ): la matrice moyenne de tous les états pour les probabilités d’émission, mu 

(i, :) est le vecteur moyen correspond à le i
ème

  état de HMM. 

 Sigma (∑) : la matrice de covariance de tous les états pour la probabilité 

d’émission. 

A B 
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3.2. Le principe de fonctionnement de HMM  

Le HMM est décrit par trois processus on les cite comme suit :  

a. Apprentissage / modélisation 

On associé dans cette étape à chaque échantillons dans la base de données un modèle 

HMM  λ= (A, pi0, mu, sigma). [2] 

b. Identification : 

 Cette étape consiste à comparer la matrice d’observation (qui est obtenus par une analyse 

acoustique MFCC) avec tous les modèles HMM de la base de données afin de trouver le 

meilleur score (le maximum de vraisemblance) ce dernier identifié le signal à reconnaitre. [2] 

c.  Vérification  

Cette étape consiste a jugé si le mot a été bien prononcé ou non, ce jugement est basé sur 

un seuil si le score est supérieur à cette variable le signal est reconnu si non le signal ne sera 

pas reconnu. [2] 

Le schéma suivant explique ces trois processus : 
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 Figure II.25.   Schéma descriptif du système RAP « HMM ». 

3.2.1. Apprentissage/modélisation 

La figure suivante montre la chaine de prétraitement de cette étape : 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure ‎0.26. : La chaine de prétraitement du processus d’apprentissage. 

 

3.2.1.1. L’initialisation  

Comme dans tout algorithme de maximisation, le problème du choix de la valeur initiale 

est crucial. Dans cette étape consiste à l’initialisation de tous les variables (la matrice de 

transition A, le vecteur de la distribution de la probabilité initiale pi0, la matrice moyenne de 

tous les états pour les probabilité d’émission mu, la matrice de covariance de tous les états 

pour les probabilité d’émission sigma). [14] 

 Le nombre d’état (N) de la chaine de Markov : 

Le choix du nombre d’états de la chaine de Markov n’a pas un critère précisé. Il est calculé 

selon la nature du problème, dans certain problème l’application nous exige de modifier le 

nombre d’état jusqu’à arriver au meilleur résultat. Dans le cas des mots isolé un critère est 

considéré pour le calcul de nombre d’état selon la description phonétique du son, il est 

généralement entre 4 à 12 états. [15] 

 La modélisation d’un signale de parole par un modèle de Markov caché: 

La modélisation d’un signal par un modèle de Markov se fait par l’intervention d’une 

analyse acoustique qui est déjà expliquée dans la première partie de ce chapitre. Cette analyse 

nous génère une matrice de trames ou chaque trame contient 13 coefficients associés à elle. 
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 Figure II.27. : La matrice des coefficients cepstreaux du signal. 

 

 

La matrice des coefficients spectraux est ensuite considérer 

comme une observation {O} dans le processus de Markov. Où 

elle se devise en séquences d’observation comme montre le 

schéma suivant, si on veut modéliser le signal précède par 5 

états, on devise notre matrice à 5 régions ou chaque région 

forme une séquence d’observation O= {O1, O2, O3, O4, O5}. 

 

 

 

 

 

 

 Figure ‎0.28. : La modélisation du signal par une chaine de Markov caché. 
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 La matrice de transition A :  

Les transitions entre les états sont régies par un ensemble de probabilités appelées 

probabilités de transition. Ces derniers sont regroupés dans une matrice de transition               

A (NxN). Ou aij représente la probabilité de passer de l’état i vers l’état j. 

On utilise le modèle gauche-droite car il est le model utilisé pour la représentation de la 

parole. Pratiquement, on utilise deux transitions pour décrire un état. La matrice est définie 

comme suit : 

{
                           

              
                           (‎0.14) 

Dans ce modèle les probabilités de transitions forcent les observations de commencer dans 

le premier état ensuite d’aller vers le deuxième état jusqu’à l’arriver au dernier état. [12]  

Nous avons initialisé nos matrices  aléatoirement par l’utilisation de la fonction randn du 

Matlab. 

 

 

 

 Figure II.29. : Le code Matlab pour initialiser la matrice de transition. 

 

 

 Le vecteur de la distribution de la probabilité initiale pi0 :  

Ce vecteur est initialisé en affectant la valeur 1 au premier état et 0 pour les autres (nous 

avons considéré qu’au début de chaque observation nous sommes dans l’état 1). 

 

 Figure ‎0.30. : Le code Matlab pour initialiser le vecteur de la distribution de la 

probabilité initiale. 

 

 La matrice moyenne (mu) et covariance (sigma) : 
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Les observations sont modélisées par des distributions gaussiennes (une matrice des 

moyennes et une matrice des covariances). Ces derniers sont initialisés par la fonction 

hmm_mint.  

 

 

 

 Figure II.31. : Le code Matlab pour initialiser les matrices mu et sigma. 

  

Où X est la matrice d’observation, st est le vecteur des séquences et N le nombre d’état de 

la chaine markovienne. 

3.2.1.2. Les probabilités d’évaluation  

Ce problème se pose notamment quand nous avons, par exemple, plusieurs HMMs 

décrivant différents systèmes, et une séquence d’observations. Nous voulons ainsi connaȋtre 

quel est le HMM ayant la plus forte probabilité d’avoir généré cette séquence. En d’autres 

termes, pour un modèle λ = (pi0, A, B) et une séquence d’observations O= {o1, o2,…., oT}, 

nous avons à calculer la probabilité p (O|λ). Un calcul de cette probabilité implique un 

nombre d’opérations de l’ordre de NT. Heureusement, une autre méthode, ayant une 

complexité inférieure, existe. [12] 

Cette méthode utilise une variable intermédiaire appelée variable ”avant” ou forward, d’où 

le nom de l’algorithme Forward (ou avant). [12] 

Algorithme Forward : Cet algorithme est utilisé pour calculer la probabilité d’une 

observation de longueur T : [12] 

O= {o1, o2,…., oT}                                     (‎0.15)   

Avec chaque (o) est un élément de l’ensemble observable. La variable intermédiaire αt(i) 

est définie comme la probabilité de la séquence d’observation partielle Ot = {o1, o2, …, ot}, t 

≤ T, qui se termine à l’état i. Les probabilités intermédiaires (ou partielles) sont calculées de 

manière récursive en calculant premièrement ces probabilités pour tous les états à t = 1. [12] 

  ( )     ( )    ( )                              (‎0.16)                 
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Ensuite, pour chaque instant, t = 2, ..., T, les probabilités partielles sont calculées pour 

chaque état par la relation récursive suivante : 

    ( )  ∑ ( 
      ( )    )   ( )                                            (‎0.17) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure II.32. : Le principe de fonctionnement de l’algorithme Forward. 

 

Avec cette relation, nous pouvons alors calculer la probabilité intermédiaire à l’instant T 

pour chaque état j, αT (j). Et finalement, la somme de toutes les probabilités partielles à 

l’instant T fournit la probabilité requise : 

 ( | )   ∑    ( )
 
                            (‎0.18) 

Pour récapituler, chaque probabilité partielle (à l’instant t > 2) est calculée à partir de tous 

les états précédents. De façon similaire, nous pouvons définir une variable « arrière » ou 

backward βt (i) comme la probabilité de la séquence d’observation partielle {ot+1, ot+2, ..., 

oT}, étant donné que l’état courant est i. Pour calculer les βt(i), il existe aussi, comme pour les 

αt(i), une relation récursive : [12] 

  ( )  ∑ ( 
        ( )    )   (   )                                   (‎0.19) 

Avec :  

  ( )                         (‎0.20) 
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q2 

q3 

qN 

qj 
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Si nous cherchons un lien entre les deux variables intermédiaires βt(i) et αt(i), nous 

pouvons remarquer que : 

  ( )  ( )   (      | )                                      (‎0.21) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure II.33. : Le principe de fonctionnement de l’algorithme backword. 

 

Ainsi, la somme de ce produit donne une autre façon pour calculer la probabilité p (O|λ), 

tout en utilisant les probabilités forward et backward : [13] 

  ( | )  ∑  (      | )  
 
   ∑   ( )  ( )

 
                           (‎0.22) 

Nous avons utilisé la fonction hmm_fb de la bibliothèque h2m pour calculer les variable α 

et β. 

 

 

 Figure ‎0.34. : Le code Matlab pour l’évaluation des probabilités. 
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 Figure II.35. : Le principe de fonctionnement de l’algorithme Forward-Backward. 

 

3.2.1.3. La ré-estimation 

L'algorithme utilisé pour la ré-estimation du modèle, λ = (A, pi0, mu, sigma), est 

l’algorithme itératif de Baum-Welch. Cet algorithme maximise la fonction de vraisemblance 

pour le modèle λ = (A, pi0, mu, sigma). Ici, pour chaque itération de l'algorithme de Baum-

Welch la ré-estimation des paramètres du HMM est faite à une valeur maximale de p (o/λ). 

L'algorithme de Baum-Welch est basé sur une combinaison de l'algorithme forward et 

bachword, qui ont été expliqués avant. [15] 

Cette phase a pour but de re_estimer la matrice de transition A_, la matrice de moyenne 

mu_ et la matrice de covariance sigma_. Avec un nombre fini d’itération n_it  on re_estime 

ces valeurs en utilisant ces deux fonctions de la bibliothèque « h2m » hmm_mest pour 

ré_estimer la matrice de transition et mix_par  pour re_estimer les matrices mu et sigma. 

 

 

 

 Figure II.36. : Le code Matlab pour la ré-estimation des matrices mu et sigma. 
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3.2.1.4. Le modèle HMM 

Le model Hmm se constitue de trois variables λ= (A_, mu_, sigma_) sera enregistré dans 

une base de donnée sous format de fichier .MAT par la fonction save.  

 

 

 

 Figure II.37. : Le code Matlab pour générer les modèles λ = (A_, mu_, sigma_). 

 

3.2.2. L’identification 

Le problème d’identification se pose quand, étant donné une série d’observations, nous 

avons à trouver la séquence la plus probable des états cachés d’un modèle HMM. Ce 

problème est d’autant plus intéressant que dans plusieurs cas, les états cachés du HMM 

représentent quelque chose de non observable directement. Pour déterminer la séquence des 

états cachés la plus probable, étant donné une séquence d’observations, O = {o1, o2, o3, …o4}, 

et un HMM   λ = (A_, mu, sigma) l’algorithme de Viterbi est le plus utilisé. Dans cette 

méthode, la séquence complète des états avec le maximum de vraisemblance est trouvée. [15] 

 

 

 

 

 

 Figure II.38. : La chaine de prétraitement du processus de l’identification. 

3.2.2.1. L’initialisation  

Cette étape consiste à initialiser les variables log (A), log (pi0), mu et sigma pour la phase 

d’identification. 

 Log (A) et log (pi0): 

L’initialisation se fait en chargeant la matrice A_ et le vecteur pi0 à partir de fichier 

« .MAT » de modèle d’apprentissage λ, Après calculé leurs logarithme. Et comme la matrice 
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de transition est de type gauche droit, il est impossible de calculer le logarithme de zéro. Pour 

résoudre ce problème on additionne à chaque élément de la matrice A_ avec un petit nombre 

comme par exemple « realmin » en Matab. La figure suivante montre le code matlab pour 

initialiser ses variables.  

 

  

 Figure II.39. : Le code Matlab pour initialiser la matrice A et le vecteur pi0. 

 mu (μ) : Charger la variable mu_ du modèle d’apprentissage λ à partir du fichier 

.MAT. 

 Sigma (sigma) : Charger la variable sigma_ du modèle d’apprentissage λ à partir 

du fichier .MAT. 

3.2.2.2. Les probabilités d’évaluations  

 Log (p*) : le calcul de la probabilité de la séquence d'état le plus probable. 

 Plogl : L'état qui donne le plus grand log (P*) au temps T. 

 Path : la séquence optimale d’états. 

 Dens : la densité de probabilité. 

La figure dessous montre la fonction pour calculer ces probabilités : 

 

 Figure II.40. : la fonction de l’algorithme de Viterbi. 

  

 

Le problème de l’identification est de trouver le chemin qui correspond à la séquence 

d’état la plus probable au sens de la probabilité de vraisemblance de la séquence 

d’observations X. l’algorithme Viterbi résoudre ce problème par excellence. [13] 

Algorithme de Viterbi : L’algorithme peut se résumer formellement de la façon suivante : 

Pour chacun des états, calcul par récurrence de la variable intermédiaire : 

δt (i) = max p (q1, q2, ..., qt 1, qt = i, o1, o2, ..., ot 1|λ)                      (‎0.23) 

 Le maximum étant calculé sur toutes les séquences d’états possibles, q1, q2, ..., qt−1. Ce 

calcul se fait de manière récursive en deux étapes :  
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a. Initialisation : 

δ1(j) = pi0(j).bj(1) , pour 1 ≤ j ≤ N                  (‎0.24) 

b. Relation récursive : 

δt+1(j) = bj (t + 1) {max1_i_N_t (i).aij}, pour 1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ t ≤ T – 1        (‎0.25)  

Calcul de δT (j), 1 ≤ j ≤ N, en utilisant cette dernière récursion et en retenant toujours un 

pointeur sur l’état « élu » dans une opération de maximisation. 

 

c. Détermination de l’état final du système (t = T) le plus probable : 

it = arg max1 ≤ j≤ N . (δT (i))                         (‎0.26) 

d. Suivi du chemin le plus probable en revenant en arrière, soit : Si on note : 

Φ(i) = arg max1 ≤ j≤ N . (δt-1 (i))                     (‎0.27) 

La séquence d’état la plus probable peut être trouvée par : 

it = Φ t+1 (it+1)                                            (‎0.28) 

Et en fin, la séquence « i1, i2, ..., iT » est la séquence la plus probable des états cachés pour 

la séquence d’observation considérée. 

3.2.2.3. Résultat (score) 

Le résultat de l’algorithme de Viterbi est interprété dans la variable score qui est égale à 

plogl dans le programme, cette dernière représente l'état qui donne la plus grande probabilité 

de la séquence d'état la plus probable au temps T.  

 

 

 

 

 Figure II.41: le résultat de l’algorithme de Viterbi pour 5 réciteurs. 

La figure ci-dessous montre la comparaison du réciteur numéro 3 par tous les 5 réciteurs de 

la base de données, où score (3) est le log (p (O/λ)) du réciteur numéro 3 qui a la 

vraisemblance maximale car on a un son qui existe dans la base de donnée.  
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3.2.3. La vérification 

Comme le décrit la partie précédente, l’algorithme de Viterbi fournit en sortie un score. La 

nature de ce score varie selon les modules de reconnaissance utilisés. Il s’agit la plupart du 

temps d’une distance, d’une probabilité ou d’une vraisemblance. [9] 

Un module de décision doit, à partir de ce score, fournir une décision qui constituera la 

réponse finale du système de reconnaissance. [9] 

Le module de décision reçoit, en entrée et pour chaque test, un score. Celui-ci résulte de la 

comparaison entre les caractéristiques de l’utilisateur testé et la référence apprise lors de la 

phase d’apprentissage. Un score élevé signifiera que la probabilité pour que l’utilisateur testé 

corresponde à l’identité qu’il annonce est élevée (figure II.43) et un score faible signifiera que 

cette probabilité est faible. La décision binaire qui constitue la sortie du module résulte de la 

comparaison de ce score avec un « seuil » défini à l’avance. Si le score est supérieur au seuil, 

l’utilisateur est accepté et s’il est inférieur au seuil, l’utilisateur est rejeté. [9] 

En pratique, le seuil de décision doit être déterminé avant utilisation du système. Il est 

choisi de manière « empirique ». [9] 

4. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons commencé tout d'abord par la représentation acoustique du 

signal de parole, Nous avons étudié particulièrement les coefficients MFCC (Mel Frequency 

Cepstrum Coefficients) utilisés dans la majorité des systèmes de reconnaissance actuelle. 

 Cette technique consiste à calculer les coefficients cepstraux sur une échelle Mel qui se 

rapproche de la perception fréquentielle de l’oreille humaine. Après l’application d’une 

transformée de Fourier à court terme, l’énergie est calculée dans des bandes critiques 

modélisées par des filtres triangulaires. L’échelle des fréquences est exprimée en Mel. Le 

cepstre est ensuite calculé, Après nous avons décrit  l'approche statistique pour la 

reconnaissance fondée sur l'utilisation des modèles de Markov cachés (HMM). 

 Une fois qu’un système est décrit comme un HMM, trois problèmes doivent être résolus ; 

le problème d’apprentissage du modèle peut être résolu par l’algorithme Baum-Welch (ou 

Forward-Backward). Le problème de l'évaluation des probabilités est résolu par l'algorithme 

Forward. Enfin, Le problème de l’identification peut être résolu en utilisant l’algorithme de 

Viterbi.  
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1. Introduction  

Ce chapitre met l'accent sur la conception d’une application ayant pour objectif de réaliser 

un système de reconnaissance automatique de la parole pour la récitation des mots du noble 

Coran, avec vérification des règles de Tadjwȋd. Il couvrira tous les aspects de la partie 

pratique de notre travail de recherche en englobant les divers schémas. Ces derniers, à travers  

des algorithmes et des méthodes appliqués, illustrent dans la mesure du possible tout ce qui a 

été présenté dans la partie théorique.  

2. Description du système 

Notre système est sous la forme d’une application de reconnaissance automatique de la 

parole, il est appliqué dans la science de Tadjwȋd. Ce système a la capacité de juger si la 

récitation de l’apprenant est juste ou fausse. C’est la raison pour laquelle il était indispensable 

de préparer une collection des sons pour construire une base de données. 

Comme nous avons dit dans le chapitre I, nous nous intéressons qu’à la règle de 

l’assimilation, en particulier, le Noun Essakina. Le mot choisi pour la construction de la base 

de données est : ًِهِي وَل. Le même principe pourrait être appliqué pour les autres mots. 

2.1. Construction de la base de données 

Le mot ًِهِي وَل a été enregistré par 5 réciteuses. Chacun a répété le mot 10 fois. Voici ci-

dessous un schéma illustratif : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 Figure ‎0.1. Schéma synoptique pour la construction de la base de données. 

50 échantillons 

70% 

L’apprentissage 

30% 

Le test 

Réciteuse1 Réciteuse3 Réciteuse2 Réciteuse4 

x10 x10 x10 x10 

Réciteuse5 

x10 
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Notre base de données est, donc, constituée de 40 échantillons d’enregistrements. Nous  

consacrons 70% d’entre eux pour faire l’apprentissage des chaines de Markov afin de 

construire les modèles λ (A, mu, sigma). Le reste qui représente 30% est consacré au test afin 

de calculer le seuil. Ce dernier va juger si la récitation de l’apprenant est vraie ou fausse. 

3. Organigramme  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.2. Organigramme. 
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3.1. Collection des échantillons  (enregistrement du son) 

Dans cette partie  nous proposons le code MATLAB pour enregistrer le son à partir de 

microphone et aussi pour lire un son. La figure ci-dessous montre le code associé pour 

l’enregistrement. 

 

 

 

  

  

  

 Figure III.3. Le code MATLAB pour enregistrer le son. 

 

 

D’abord, la fonction d’enregistrement exige au programmeur la définition de certains 

paramètres avant d’enregistrer le son à savoir : le nombre d’échantillons, le nombre de bit par 

échantillon et la fréquence d’échantillonnage. Le format de la commande est comme suit:  

 

 

 

 

Ensuite, nous choisissons aussi bien le temps d’enregistrement « temps = 4 secondes», que  

la fréquence d’échantillonnage « fre_ech = 16000 HZ ». Nous savons que le nombre 

d’échantillon est égal à : la durée d’enregistrement multipliée par la fréquence 

d’échantillonnage. Nous obtenons à la fin la taille de vecteur « son_enregitré = 64000 x1 ». 

Pour lire un son à partir d’un disque dur, nous utilisons la commande «waveread» qui 

associe un vecteur de valeurs au son lu. La figure qui suit montre le code Matlab associé pour 

la lecture. 

 

 

 

 Figure III.4. Le code MATLAB pour la lecture du son. 

 

« son_enregitré = wavrecord (le nombre d'échantillon, fréquence 

d'échantillonnage, nombre de bit par échantillon) » 
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Où FS est la fréquence d’échantillonnage et NBITS est le nombre de bit par échantillon. 

3.2. Extraction des paramètres acoustique par la méthode (MFCC) 

Le programme choisi dans notre application est le MFCC. Ce dernier est le plus utilisé 

pour l’extraction des paramètres acoustiques. Nous citons, en premier lieu, la référence [1] 

dans laquelle ils ont fait une étude comparative entre les principaux processus d’analyse 

acoustiques et ils ont arrivés aux résultats suivants : 

« Une étude comparative classique a été effectuée entre plusieurs représentations du signal vocal: 

cepstre en sortie d'un banc de filtres en échelle Mel (MFCC) ou en échelle linéaire (LFCC), coefficients 

de prédiction linéaire (LPC) ou de réflexion (RC), cepstre calculé à partir des coefficients auto-

régressifs (LPCC). Ces représentations ont été appliquées dans un système de reconnaissance fondé sur 

un alignement DTW entre un mot de test et des mots de référence. Dans cette étude, les MFCC donnent 

les meilleurs résultats, ce qui montre plus généralement l'intérêt d'un pré-traitement par banc de filtres, 

d'une échelle fréquentielle non linéaire, et de la représentation cepstrale [6]. » 

En second lieu, la référence [2] affirme : 

“MFCC is perhaps the best popular features extraction method used recently (Bateman, D. 

et al ; 1992; Ehab, M. et al., 2007), and MFCC also one of the most popular feature 

extraction techniques used in speech recognition, whereby it is based on the frequency domain 

of Mel scale for human ear scale (Chetouani, M. et al., 2002)“ 

C’est la raison pour laquelle, nous avons choisi cette analyse acoustique qui est basé sur le 

calcul des cepstrume dans l’échelle MEL linéaire et logarithmique. Cette analyse 

consiste à calculer les coefficients spectraux du signal d’apprentissage et du signal du test. La 

figure suivante résume son fonctionnement.  

 

 

 

 

 

 

Figure III.5. L’analyse acoustique. 
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La (figure III.6) montre le code Matlab pour l’appel de la fonction MFCC qui a été 

expliquée dans le chapitre précèdent. Nous avons choisi le temps de trame égale à 20ms, le 

taux de chevauchement égale à 25% et le nombre de coefficients spectraux égale à 13 

coefficients. 

 

 

 

 

 Figure III.6. Le code Matlab pour l’appelle de la fonction MFCC. 

3.3. Reconnaissance automatique de la parole par la méthode (HMM) 

Les modèles de Markov cachés travaillent sur une information extraite du signal qui est 

faite par une analyse acoustique MFCC. Le tableau suivant montre la performance des 

différents systèmes RAP avec différents processus d’analyse acoustique. 

 Tableau ‎0.1. la performance des différents systèmes RAP avec différents processus 
d’analyse acoustique. 
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Filter 

 

MFCC 
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Model (HMM) 
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Extraction  

Les 13 cepstrums 

La modélisation du signal par un HMM 

La BD λ 

[kirchoff, 

K.et al.’04] 

 

Kneser –Ney  

Smoothing  

 

Not stated 

 

Hidden Markov 

Model (HMM) 

 

Not stated 

 

[Hasan, 

M.R.et al.’04] 

 

- 

 

MFCC 

 

 

Vector  

Quantization 

(VQ) 

 

57%-100% 

 

[Podder.  

S.K.’97] 

 

- 

 

LPCC 

 

 

VQ and HMM 

 

62%-96% 

[Bhotto, 

 M.Z.A & 

amine, 

M.R.’04] 

 

- 

 

MFCC 

 

 

Vector  

Quantization 

(VQ) 

 

70%-85% 

 

D’après le tableau [2] les systèmes basés sur la combinaison de processus MFCC avec les 

modèles de Markov cachés ont atteint une performance supérieure à 90%. C’est pour cette 

raison que nous avons opté pour ces deux processus pour notre conception. 

3.3.1. Apprentissage 

Cette étape a pour but de maximiser la fonction de vraisemblance pour les modèles            

p (séquence observation/ un modèle λ) qui seront par la suite stockés dans la base de 

données. Cette étape  se déroule en 3 phases : l’initialisation des variables {A, pi0, mu, 

sigma}, ensuite le calcul des probabilités d’évaluations et à la fin la re-éstimation de ses 

variables. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure III.7. La phase d’apprentissage en HMM. 
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3.3.1.1. Le nombre d’états (N)  

Nous avons choisi le nombre d’état égal à 14 états en se basant sur la référence [17].  

Ils ont fait la reconnaissance automatique de la parole pour la récitation des mots du noble 

Coran avec vérification des règles de Tadjwȋd, plus particulièrement la règle de la substitution 

 .Ils ont choisi 15 états pour modéliser leurs signaux .(الإقلاة)

 Tableau ‎0.2. La variation de nombre d’états pour une meilleure performance. 

 (1,;,1)  (1,;,1)  (1,1:,1)  (1,1=,1)  
%8= أنبأك  ;;%  >9%  111%  

%<8 إذ إنبعث  1%  <1%  111%  
%9< بذنبهم  1%  ><%  ><%  

%111 من بعد  =>%  111%  ><%  
%1< أن بورك  1%  ><%  >9%  

%:: يؤمن بالله  111%  111%  ;>%  
%;= زوج بهيج  1%  111%  >9%  

%111 مشاءٍ بنميم  11%  111%  111%  
%111 سميع بصير  11%  111%  111%  

النموذجدقة   =8%  81%  >:%  >94:%  

 

3.3.2. La reconnaissance 

La reconnaissance se devise en 2 parties : l’identification et la vérification 

 l’identification 

Cette étape consiste à comparer la matrice d’observation avec tous les modèles HMM de la 

base de données afin de trouver le meilleur score (le maximum de vraisemblance), pour 

identifier le signal à reconnaitre qui correspond à la séquence d’état la plus probable. 
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 Figure III.8. L’identification. 

 

L’étape de l’identification permet d’identifier chaque signal de test (30%), la figure ci-

dessous identifié le son de test de réciteur1 avec les sept modèles de la base de données. Et le 

meilleur score est obtenu avec l’enregistrement  numéro 7. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure III.9. L’identification du réciteur numéro 1. 
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Le tableau suivant exprime le taux de l’identification pour tous les autres tests : 

 Tableau III.3. Le taux d’identification avec différentes réciteurs. 

 

 

 

 

 

 

 

 La vérification : 

Cette étape consiste a jugé si le mot a été bien prononcé ou non, ce jugement est basé sur 

un seuil, si le score est supérieur à cette variable la récitation sera accepter si non elle sera 

rejeter. Nous avons utilisé deux méthodes pour calculer le seuil. 

  

En vérification, deux types de tests, deux types d’erreurs [9] 

Un système de vérification peut être confronté à deux types de tests : 

Les tests de bonne récitation lors desquels l’échantillon présenté au système correspond à 

une bonne récitation. [9] 

Test de mauvaise récitation lors desquels l’échantillon présenté au système provient 

d’une mauvaise récitation. [9] 

Le système automatique doit répondre à chaque tentative d’authentification auquel il fait 

face par une décision binaire. Il peut donc engendrer deux types d’erreurs : [9] 

Faux rejet (FR) erreur commise lorsque le système rejette, à tort, une bonne récitation (i.e. 

erreur commise lors d’un test de bonne récitation). [9] 

Fausse acceptation (FA) erreur commise lorsqu’une mauvaise récitation est 

malencontreusement acceptée en tant qu’utilisateur légitime (i.e. erreur commise lors d’un test 

mauvaise récitation). [9] 

Le module de décision reçoit, en entrée et pour chaque test, un score. Celui-ci résulte de la 

comparaison entre les caractéristiques de son de l’utilisateur testé et la référence apprise lors 

de la phase d’enrôlement. Un score élevé signifiera que la probabilité pour que l’utilisateur 

testé corresponde à l’identité qu’il annonce est élevée et un score faible signifiera que cette 

probabilité est faible. La décision binaire qui constitue la sortie du module résulte de la 

Réciteurs Taux d’identification 

Réciteur 1 100% 

Réciteur 2 100% 

Réciteur 3 100% 

Réciteur 4 100% 

Réciteur 5 100% 
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comparaison de ce score avec un seuil défini à l’avance. Si le score est supérieur au seuil, 

l’utilisateur est accepté et s’il est inférieur au seuil, l’utilisateur est rejeté. [9] 

Le choix d’un seuil a une incidence directe sur les performances du système. Pour un 

système idéal, les scores obtenus par une bonne récitation seront tous plus élevés que les 

scores obtenus par une mauvaise récitation. Dans ce cas, le seuil à fixer se situe entre le score 

de mauvaise récitation le plus élevé et le score d’une bonne récitation le plus faible, assurant 

ainsi une authentification parfaite. [9] 

 

  

  

  

  

  

  

  

Figure III.10. Répartition des scores de bonne récitation et mauvaise récitation d’un 
système parfait 

 

À chaque valeur de seuil est associé un couple (p(FA), p(FR)) et l’ensemble des couples 

obtenus peut être représenté sous la forme d’une courbe courbe DET (Detection Error 

Tradeoff). La courbe DET est basée sur une distribution normale qui se substitue à l’échelle 

linéaire. [9] 

Selon l’application visée, le coût d’un faux rejet ou d’une fausse acceptation ne sont pas les 

mêmes. L’estimation des performances d’un système de vérification pour une application 

spécifique se doit de tenir compte des coûts différents de ces deux types. [9] 
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 Figure III.11. Influence du seuil de décision sur les erreurs d’un système de 
reconnaissance. 

 

1 - Seuil de décision choisi dans le but de réduire le nombre de faux rejets 

2 - Seuil de décision choisi pour obtenir autant de faux rejets que de fausses acceptations 

(EER) 

3 - Seuil de décision choisi dans le but de réduire le nombre de fausses acceptations 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure III.12. la courbe DET. 

 

A travers le graphe représenté dans la figure III.12 le seuil optimale correspond à la valeur 

(EER) le taux d’égales erreurs qui est représenté par un cercle rouge. Dans ce point la 

probabilité pour avoir une fausse acceptation est égale à la probabilité de faux rejet. 
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Méthode 1 :  

A partir d’un ensemble de test nous avons opté a un seuil égale à : « -3.7754e+03 » et 

l’algorithme DET affirme cette valeur. Ou le principe de DET est de trouver le seuil optimal à 

travers deux fichiers. Le premier fichier « true_score » qui contient que les scores de la bonne 

prononciation, et le deuxième fichier « false_score » qui contient que les score de la fausse 

prononciation. A partir de ces fichiers l’algorithme  va varier la valeur de scores jusqu'à 

arriver à la valeur optimale. 

 

Nous avons consacré 20 enregistrements pour la bonne prononciation et 30 

enregistrements pour la fausse prononciation et la performance de notre système est montrée 

dans le (tableau III.8) où nous sommes  arrivés à une performance de 85% pour la 

reconnaissance des mots  avec une bonne prononciation. Et 40% pour la reconnaissance des 

mots  avec une fausse prononciation. 

 Tableau III.4. La performance du système. 

 

Méthode 2 :  

L’idée est de fixer un seuil pour chaque réciteurs de la base de données, donc on obtient 5 

seuils et à chaque fois si on veut tester un nouveau son le programme va faire une 

identification par la maximisation de la vraisemblance (max LLR) pour trouver le réciteur le 

plus proche du son de test, après on va comparer le avec le seuil adéquat. 

 Résultats de test  

Les résultats de test avec des nouveaux Sons juste mais pour les mêmes réciteurs  de la 

base de données sont montrés dans le tableau suivant: 

 Nombre totale Nbr 

d’acceptation 

Nombre de 

rejet 

Performance  

Bonne 

prononciation 

20 17 3 85% 

Fausse 

prononciation 

30 12 18 40% 
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 Tableau III.5. Le taux de reconnaissance avec différentes sons (juste) des réciteurs de la 
base de données. 

Réciteurs Nbr répétition Accepter (oui) Rejeter (non) pourcentage 

1 6 5 1 83,33% 

2 3 2 1 66.66% 

3 2 2 0 100% 

4 4 4 0 100% 

5 1 0 1 0% 

Somme 16 13 3 81.25% 

 

 

Les résultats de test avec des nouveaux Sons faux mais pour les mêmes réciteurs de la 

base de donnes sont montrés dans le tableau suivant: 

 

 

Tableau III.6. Le taux de reconnaissance avec différentes sons (faux) des réciteurs de la 

base de données. 

 

Réciteurs Nbr repitition Accepter (oui) Rejeter (non) pourcentage 

1 3 2 1 33,33% 

2 3 0 3 100% 

3 4 3 1 25% 

4 4 3 1 25% 

Somme 14 8 6 42.85% 

 

 

Nous remarquons que les résultats de test avec les même réciteurs de la base de donnes est 

81%  pour les sons juste, et de 42% pour les sons faux.  

 

Les résultats de test avec des nouveaux Sons juste des apprenants sont montrés dans le 

tableau suivant: 

 

Tableau III.7. Le taux de reconnaissance avec différentes sons (juste) des apprenants  

 

Apprenants Nbr répétition Accepter (oui) Rejeter (non) pourcentage 

1 4 2 2 50% 

2 4 3 1 75% 

3 8 2 6 25% 

4 3 1 2 33.33% 

5 1 0 1 0% 

Somme 20 8 12 40% 
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Les résultats de test avec des nouveaux Sons faux des apprenants sont montés dans le 

tableau suivant: 

 

Tableau III.8. Le taux de reconnaissance avec différentes sons (faux) des apprenants  

 

 Nbr repitition Accepter (oui) Rejeter (non) pourcentage 

 

Faux_minwaliy 

 

 

33 

 

13 

 

20 
 

60.60% 

 

Nous remarquons que les résultats de test est 40%  pour les sons juste, et de 60% pour 

les sons faux.  
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4. Proposition d’une interface graphique 

L’interface graphique a été réalisée par la fonction « guide » définie dans Matlab. Les 

figures qui suivent illustrent étape par étape le fonctionnement de notre interface. 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

  

  

 

 Figure III.13. Correcteur automatique des règles de Tadjwȋd. 
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Figure III.14. Choisissez une bonne récitation pour l’écouter. 

 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure III.15. L’enregistrement du son. 
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Figure III.16. L’analyse acoustique. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.17. La décision (bonne prononciation). 
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Figure III.18. La décision (mauvaise prononciation). 

 

5. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons décrit notre système en expliquant comment on a créé notre 

base donnée, ensuite nous avons cité l’ensemble des processus appliqués pour la conception 

de notre application. Nous avons commencé par un organigramme qui décrit notre système 

puis, nous avons expliqué les étapes en commençant par l’enregistrement du son jusqu'à 

l’arrivé à la décision. 

La décision a été calculée par deux méthodes, où nous avons arrivé à un taux de 

reconnaissance égale à 40% pour reconnaitre une bonne récitation et 60% pour la mauvaise 

récitation dans la première méthode. Et un taux de  reconnaissance égale à 85% pour 

reconnaitre une bonne récitation et 40% pour la mauvaise récitation dans la deuxième 

méthode. 

À la fin de notre chapitre, nous avons présenté notre interface graphique et son 

fonctionnement. Cette dernière a été réalisée par la fonction « Guide » du Matlab
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Conclusion générale 

Le travail que nous avons effectué consiste à concevoir un système RAP qui permet la 

correction automatique des règles de Tdjwid. Ce système peut être considéré comme une 

autre alternative d’apprendre la récitation du noble coran, son importance est de servir la 

religion islamique et encourager les musulmans à faire progresser leurs récitations. Notre 

proposition aide les apprenants à apprendre les règles de Tdjwid d’une façon plus rapide. Elle  

peut être, aussi, un outil d'auto-apprentissage pour les adultes ayant des contraintes de temps 

leur empêchant d’apprendre le noble coran. 

Pour  réaliser notre  système RAP,  notre travail s’étale sur 3 chapitres : le premier est une 

sorte d’initialisation de notre travail en définissant la science de Tdjwid  et les différents 

modes de récitation du noble coran ainsi que les règles du Tdjwid. Puis nous citons les 

différentes méthodes utilisées dans le domaine de reconnaissance automatique de la parole. 

Dans le deuxième chapitre, nous avons commencé tout d'abord par la représentation 

acoustique du signal de parole. Nous avons étudié particulièrement les coefficients MFCC 

(Mel Frequency Cepstrum Coefficients) utilisés dans la majorité des systèmes de 

reconnaissance actuelle. De plus, nous avons décrit  l'approche statistique pour la 

reconnaissance fondée sur l'utilisation des modèles de Markov cachés (HMM). 

Nous avons consacré le dernier chapitre à la conception et la mise en œuvre de notre 

projet. Nous avons vus les différents  mécanisme et outils  utilisés pour la réalisation de notre  

système RAP.  

Quant aux questions posées dans l’introduction nous somme arrivées aux réponses 

suivantes : 

 le processus utilisé pour extraire les caractéristiques de signale de la parole est la 

technique MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients) ; 

 le signal de parole est modélisé par des modèles de Markov cachés (HMM) ; 

 Le HMM fait l’apprentissage de la matrice de cepstrom qui est générer par 

l’analyse acoustique MFCC et la combinaison entre ces deux processus 

(MFCC_HMM) a prouvé leur efficacité  pour réaliser un système fiable ; 

   Nous espérons que ce modeste travail pourrait être utile pour d’autres étudiants et qu’il 

mérite d’être enrichi et développé. Pour cela nous proposons les perspectives suivantes : 
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 Poursuivre le développement du correcteur automatique des règles de Tdjwid pour 

que le système RAP soit capable de connaitre toutes les règles de Tdjwid, et non 

seulement la règle de al_idgham. 

 Améliorer la performance du système. Malgré le fait que nos résultats soient 

encourageants, il y a beaucoup de choses qui devraient être mis au point jusqu'à ce 

que nous atteignons un niveau de performance adapté au caractère sacré du Saint 

Coran. 

 Agrandir la base de données des mots  pour avoir une bonne performance. 

 Développer l’application pour reconnaitre un verset coranique et non seulement un 

mot.     
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              [I.1]  ٌ15، آٝخ سقٌ 99، ػذد آٝبرٖب 15ع٘سح اىسدش )ٍنٞخ( ، ع٘سح سق  

[I.2]  ٌ17، آٝخ سق55ٌ، ػذد آٝبرٖب 54ع٘سح اىقَش )ٍنٞخ( ، ع٘سح سق  

[I.3]  ٌٍّو )ٍنٞخ( ، ع٘سح سق   04، آٝخ سقٌ 20، ػذد آٝبرٖب 73ع٘سح اىَضّ

[I.4]  ٌ32، آٝخ سقٌ 77، ػذد آٝبرٖب 25ع٘سح اىفشقبُ )ٍنٞخ( ، ع٘سح سق  

[I.5]  ٌ121سقٌ  آٝخ 286ػذد آٝبرٖب  02ع٘سح اىجقشح )ٍذّٞخ( ، ع٘سح سق  
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 La boite à outils H2M  

H2M est un ensemble de fonctions MATLAB / OCTAVE qui mettent en œuvre 

l'algorithme EM dans le cas des modèles de mélange ou modèles de Markov cachés avec 

distribution conditionnelle de l'État gaussienne multivariée. Plus précisément, trois cas 

particuliers ont été considérés 

1. Mélanges gaussiens. 

2. Modèles gaussiens ergodique (ou totalement) connectés de Markov cachées. 

3. Des modèles de Markov cachés gaussiennes gauche -droite. 

 

On a utilisé ce tool box pour modéliser notre signal par des  modèles de Markov cachés. La 

bibliothèque H2M contient des fonctions MATLAB parmi elles : 

 hmm_mint : Initialise les paramètres de distribution à l'aide de multiples 

observations (modèle gauche-droite) 

 hmm_fb : calcul les  probabilités forward et backward 

 hmm_mest : ré-estimations les paramètres de transition pour plusieurs séquences 

d'observation. 

 Mix_par : ré-estimations des Paramètres mélange. 

 Hmm_vit : Calcul la séquence la plus probable d'états (algorithme de Viterbi). 

 

 

Cette bibliothèque est publiée sur ce site : 

http://perso.telecom-paristech.fr/~cappe/Code/H2m/ 
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La boite à outils DETware 

NIST (National Institute of Standards and Technology) fournit DETware, c’est un 

ensemble de fonctions MATLAB qui permet de tracer DET-courbes (Detection Error Trade-

off curves), nous avons utilisé ce toolbox pour déterminer notre seuil de décision.  

 

La bibliothèque DETware contient les fonctions suivant : 

 

 Compute_DET : calcul des probabilité fausse acceptation/faux rejet 

 Plot_DET: tracer la courbe DET 

 Min_DCF: Trouver fonction de coût minimal de détection 

 Set_DET_limits: initialise le min / max et tracer des limites 

 

Cette bibliothèque est disponible dans ce site :http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tools/ 
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La boite à outils Auditory  

Ce toolbox contient beaucoup de fonctions  utilisé dans le domaine de reconnaissance du 

parole parmi elles on trouve la fonction MFCC,  cette dernière a été utilisé dans notre 

application avec des modifications afin de calculer les coefficients cepstraux  MFCC (Mel 

Frequency Cepstrum Coefficients).  

 

 Cette bibliothèque est disponible dans ce site : 

https://engineering.purdue.edu/~malcolm/interval/1998-010/ 

https://engineering.purdue.edu/~malcolm/interval/1998-010/

