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Horizontal

3. Consciencieuse et professionnelle, trés (trop) impliquée, « attention au surmenage »

7. Ca ne sert a rien de regarder dans I’'équipe si Vézelise est passée en L1

8. Toujours prét a aider, comme son nom l'indique

10. Femme au volant ...

11. Petit meusien deviendra Docteur

13. Sans eux, je ne serais pas la

14. 11 est étonnant d’avoir été dans le méme petit collége avec une année d’écart puis finale-
ment de ne se connaitre qu’'une vingtaine d’années plus tard

16. Un grand dadet qui parle trop fort

17. Mon guide a Pékin et aussi un peu dans la culture chinoise

21. On a quand méme fait de belles parties de ping-pong

22. Mais qu’est ce que c’est que cette histoire de pouet et de canards?!

25. « Mon... Mon. .. Mon... Monster Kill »

27. Tout un entourage sympathique et accueillant, presque une famille

28. Un peu trop chanceux, méme & la xbox

29. Paris, la capitale, la tour Eiffel et 'ENST

Vertical
1. Je n’ai toujours pas les accents, méme en HTML !
2. Tout le monde ne sort pas indemne d’'un stage de « headshot »
4. Le vendredi ce n’est pas la peine de le chercher, ¢’est golf!
5. N°46
6. Mister CVS
9. Un jour il oubliera sa téte en plus de son portable, son portefeuille, ses clés .

12. Faire des balades en forét avec un violon, ce n’est pas pratique, mais pour attraper des
truites, ce n’est vraiment pas pratique

15. La vie peut-elle étre modélisée par un processus Markovien 7

18. Le maitre de I'enfumage

19. La chartreuse, ¢a ne vaut pas la mirabelle mais il faut faire avec les moyens du bord

20. Studio mobile avec vue sur le Loria

23. Elle pourrait parler plus fort quand elle dit au revoir

24. Quelle idée de cuisiner de la viande avec du coca !

26. It’s the Final Countdown

Remarque

Etant I'auteur des définitions, leur contexte m’est propre et il n’est pas forcément aisé de
trouver les noms. Aussi la grille réponse est donnée en annexe A 4.
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Introduction générale

Au commencement était la parole (Jean 1 :1-5).

Que ce soit sous la forme de grognements comme nos ancétres primitifs, ou sous une forme plus
évoluée et complexe a notre ére, le langage et la communication tiennent une place prépondérante
dans la société humaine. Depuis ces temps immémoriaux, la parole a toujours été le support
majeur d’expression des étres humains. Grace a la voix, les personnes peuvent partager des
informations, dialoguer, exprimer des sentiments, etc. Bien que tout étre humain soit capable
de s’exprimer par la parole depuis des millénaires, les mécanismes associés a la production ou a
I’acquisition de la parole sont complexes et ne sont pas encore totalement maitrisés.

La production d'un son est le résultat d’une combinaison de nombreuses interactions méca-
niques et physiologiques qui vont influencer ses caractéristiques acoustiques. Par exemple, un
homme, une femme, ou un enfant auront une fréquence fondamentale différente et donc le son
émis sera lui méme différent. Des caractéristiques plus subtiles sont également transmises via la
parole. Par exemple, comment expliquer le fait que nous puissions savoir avec une quasi certitude
qu’une personne parle au téléphone en souriant ?

Cette complexité au niveau de la production du son améne également de nombreuses difficul-
tés au niveau de 'acquisition du langage et de sa compréhension. Depuis leur plus jeune age, les
enfants écoutent les adultes parler, tentent de reproduire tant bien que mal ce qu’ils entendent
mais également essaient de donner un sens a ce flot sonore. Pour cela plusieurs étapes sont né-
cessaires : segmenter la phrase en mots, les reconnaitre, analyser leur signification et finalement
comprendre la phrase.

L’intelligence artificielle voudrait pouvoir réaliser ces étapes qu’effectuent quotidiennement
les humains, et méme les enfants, par le biais d’une machine, d’un processus automatique. Avec
les débuts des enregistrements sonores de voix ou de musique, de nombreuses personnes ont tenté
d’analyser, de retrouver sur ces traces de voix ce qui avait été prononcé. Trouver le secret qui
permet de distinguer un « a » d'un « o ». Les premiéres expériences peuvent apparaitre de nos
jours comme trés grossiéres, voire inimaginables, mais une grande partie des connaissancess sur
la production et 'analyse de la parole vient de ces études du signal brut.

Puis des personnes de tous horizons, chercheurs ou auteurs, ont commencé a imaginer des
applications associées a la reconnaissance de ces sons. Avec l'utilisation grandissante des ordi-
nateurs et I'idée d’une intelligence artificielle, la science fiction a souvent donné des exemples
d’application de la reconnaissance vocale par des machines, des ordinateurs.

Par exemple des robots serviteurs commandés a la voix : mécaniciens ou traducteurs dans
un univers futuriste comme Star Wars. Ou bien, dans un contexte plus contemporain 1’exemple
d’une voiture équipée d'un ordinateur capable de dialoguer et de montrer un comportement quasi
humain. Cette vision d'une simple voiture qui puisse a la fois comprendre, s’exprimer et méme se
comporter comme un étre humain, laisse dans l’esprit du public I'idée que cette technologie est
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presque « existante » alors que cela est encore un objectif difficile a atteindre pour les chercheurs
en intelligence artificielle.

Depuis plusieurs années nous pouvons commander oralement un ordinateur, pour des taches
simples, avec un dialogue strictement directif et limité ; des applications de dictée vocale existent ;
des applications de type renseignements téléphoniques voient le jour, acceptant divers scénarios
de dialogue, plus ou moins flexibles. Toutefois nous sommes encore trés loin des réves des au-
teurs de science fiction. En effet, les applications citées précédemment existent mais avec des
conditions d’utilisation extrémement restrictives : vocabulaire limité, généralement une seule
langue traitée, conditions d’utilisation optimales, importante sensibilité aux bruits, longue phase
d’apprentissage, etc.

Actuellement, le but de la recherche en reconnaissance automatique est de considérer toutes
ces limitations d’utilisation, de les dépasser et de comprendre de mieux en mieux les mécanismes
liés a la parole (production, perception, compréhension).

Parler & une machine et voir celle-ci retranscrire mot pour mot ce qui a été prononcé pré-
sente un co6té magique et fascinant. Les applications de dictée vocale ou plus généralement de
transcription d’un document sonore, ont comme objectif de fournir sous forme de texte la parole
contenue dans le signal audio traité. Cette tache est une des plus difficiles du domaine de la
reconnaissance automatique de la parole.

Les premiers systémes de reconnaissance ne traitaient que des mots isolés, puis, la puissance
des ordinateurs augmentant, le traitement de phrases entiéres a été envisagé. Cependant, la
modélisation de la grammaire d'une langue naturelle est difficile voire impossible, car celle-ci
a évolué au cours du temps, avec des modifications, des simplifications, des habitudes qui ne
suivent pas forcément les régles de la langue. De plus, chaque régle n’a-t-elle pas son exception 7

Ainsi les premiers systémes traitant des phrases étaient fondés sur une modélisation limitée
de la langue de sorte que le locuteur n’avait que peu de choix dans les phrases qu’il était autorisé
A prononcer.

A Theure actuelle, les systémes de reconnaissance automatique de la parole acceptent des
conditions d’utilisation de moins en moins contraintes, plus proche des conditions d’utilisation
rencontrées dans la réalité. Cela implique de prendre en compte des phénoménes de plus en plus
complexes comme le bruit, les tours de parole, la langue utilisée, la langue maternelle, etc.

Plus les conditions expérimentales sont difficiles et plus le systéme est & méme de faire des
erreurs. L’incidence de ces erreurs peut étre plus ou moins importante : une erreur d’accord
grammatical implique trés rarement une mauvaise compréhension, ce qui est souvent le cas pour
un mot totalement mal reconnu n’ayant aucun sens avec le contexte.

Plusieurs directions sont envisageables afin d’éviter ces erreurs :

— affiner les différents modeéles mis en jeu dans le processus de reconnaissance,

— explorer de nouvelles directions de recherche afin de trouver des modéles plus robustes

(parameétrisation, classifieur, etc),

— utiliser d’autres informations afin de corriger ou détecter les erreurs potentiellement com-

mises (débruitage, mesures de confiance).

Concernant ce dernier point, il serait intéressant de définir des indices supplémentaires, autres
que le résultat de la reconnaissance, afin d’estimer la qualité de la phrase reconnue, puis de
prendre en compte ces indices afin d’effectuer soit des corrections, soit des alertes. Les mesures
de confiance remplissent ce role. L’objectif d’une mesure de confiance est de pouvoir estimer au
mieux la probabilité quune phrase ou qu'un des mots reconnus soit juste.

Concevoir des mesures de confiance est une problématique difficile apparue en reconnaissance
automatique de la parole depuis une dizaine d’années. En effet, choisir et créer une mesure de
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confiance n’est pas chose simple, et quand bien méme le cadre théorique nous assure d’une
bonne efficacité, les résultats concrets sont souvent insuffisants pour étre exploités dans des
applications. Toutefois dans plusieurs situations les mesures de confiance apportent réellement
une connaissance supplémentaire, notamment pour les taches d’acceptation/rejet d’hypothéses
(dialogues homme/machine, détection de mots clés), de sélections de données (apprentissage
semi-supervisé) et plus généralement dans les taches de transcription.

Dans cette thése nous nous sommes intéressé aux mesures de confiance dans le cadre des
applications de reconnaissance de la parole grand vocabulaire et & flux continu. Nous souhaitions
définir des mesures de confiance pouvant étre calculées sans attendre que le signal (la phrase) ne
soit décodé dans son intégralité par le systéme de reconnaissance. Les applications visées sont
plus particuliérement :

— la transcription d’émissions radiophoniques & la volée dans laquelle nous pourrons mettre

en couleur les mots de faible confiance,

— la transcription de cours en salle de classe pour des éléves sourds ou malentendants,

— la détection de mots clés a la volée.

Nous décrirons en détail ces applications dans le chapitre 3 de ce mémoire. Toutefois, une
caractéristique importante de ces flux, qui seront décodés a la volée, est qu’ils sont virtuellement
sans fin, a opposé des documents pré-enregistrés. Le fait que la fin du flux ne soit pas déter-
minée empéche l'utilisation de méthode ou de calcul nécessitant la connaissance et le traitement
du signal dans son intégralité. Or actuellement, bien qu’il existe des systémes de reconnaissance
capables de traiter des flux en direct, peu de mesures de confiance peuvent étre calculées dans
ces conditions. C’est la raison pour laquelle nous avons décidé de définir de nouvelles mesures de
confiance qui sont trame-synchrones ou qui ne nécessitent qu'une partie de la phrase pour pou-
voir étre estimées. Les mesures trame-synchrones permettent de calculer une valeur de confiance
exactement en méme temps que le décodage de la phrase est effectué par le moteur de reconnais-
sance. Les mesures locales que nous définissons utilisent des connaissances futures par rapport
au mot dont nous voulons estimer la confiance. Cependant, la partie future est de taille limitée,
ce qui implique simplement un court délai avant de pouvoir calculer la valeur de confiance d’un
mot.

Ce mémoire débute par une présentation de l'architecture générale des systémes de recon-
naissance actuels dans laquelle nous décrivons plus particuliérement les aspects liés au cadre de
notre étude.

Le chapitre 2 est consacré a I'état de l'art. Avant de présenter les principales mesures de
confiance introduites en reconnaissance de la parole, nous montrons leur utilité pour certaines
applications phares de la reconnaissance de la parole. Enfin nous terminons ce chapitre par une
description des principales méthodes d’évaluation des mesures de confiance.

Le chapitre 3 concerne nos travaux. Aprés une introduction des objectifs de notre étude,
notamment en ce qui concerne les applications ciblées, nous présentons les nouvelles mesures de
confiance que nous avons définies au cours de cette étude : des mesures trame-synchrones et des
mesures locales.

Afin d’évaluer les performances de nos mesures de confiance en situation réelle, nous avons
défini des conditions d’expérimentation qui sont détaillées dans le chapitre 4 : le moteur de
reconnaissance utilisé, les différentes modélisations acoustiques et linguistiques choisies, ainsi
que les corpus de développement et de test.

Dans le chapitre 5, les performances des différentes mesures et de leurs variantes sont évaluées
selon un critére indépendant de toute application.

Le chapitre 6, quant a lui, regroupe les expérimentations que nous avons menées sur certaines
de nos mesures de confiance dans le cadre de deux applications bien spécifiques : une détection
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de mots clés et une expérience qualitative de transcription de cours pour des enfants sourds
ou malentendants. Ce chapitre se termine par la donnée de quelques résultats sur 'intégration
d’une mesure trame-synchrone dans le processus de décodage du systéme de reconnaissance.
Nous concluons ce mémoire par une discussion de nos travaux et de leurs résultats et par une
présentation des perspectives envisageables.
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Chapitre 1. Architecture d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole

1.1 Introduction

L’objectif d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole est de transcrire la parole
contenue dans un document sonore donné en entrée. La transcription se présente habituellement
sous la forme d’une séquence de mots. Un défi actuel est de pouvoir reconnaitre de la parole
spontanée, utilisant un langage naturel.

Le résultat délivré par le systéme de reconnaissance est la solution d’un probléme combina-
toire complexe. Depuis quelques décennies, les systémes qui permettent d’obtenir les meilleures
performances sont fondés sur des modélisations statistiques des sons élémentaires (modélisation
acoustique) et du langage (modele linguistique n-grammes). Le systéme de reconnaissance fournit
alors comme solution la séquence de mots la plus probable correspondant au segment de parole
analysé, en général une phrase.

Par ailleurs, le systéme ou moteur de reconnaissance n’utilise pas directement le signal sonore
brut mais effectue un pré-traitement du signal afin d’en extraire des parameétres acoustiques plus
robustes et plus discriminants.

Nous allons donc briévement décrire dans ce chapitre les différents concepts que sont la
paramétrisation, la modélisation acoustique et la modélisation linguistique. En revanche nous
détaillerons un peu plus I'algorithme d’apprentissage des modéles acoustiques ainsi que le mo-
teur de reconnaissance ; plus particulierement l’algorithme de reconnaissance et les structures de
données associées, nos travaux de recherche étant directement liés & ces derniers éléments.

1.2 Architecture d’un systéme de reconnaissance

Pour un segment sonore donné en entrée, un systéme de reconnaissance de la parole dé-
livre une transcription écrite de la parole contenue dans ce segment. La figure 1.1 présente les
principales étapes d’un systéeme de reconnaissance. Le processus de reconnaissance nécessite la
définition d’une parameétrisation du signal et la fourniture de plusieurs données pré-calculées :
les modéles acoustiques, le lexique et les modeéles linguistiques. La construction des modeles et
du lexique nécessite des apprentissages qui doivent étre réalisés au préalable.
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F1G. 1.1 — Architecture d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole et des appren-
tissages nécessaires.



1.3. Paramétrisation du signal

La premiére étape consiste & transformer le signal audio brut en paramétres plus robustes et
plus discriminants. Ces parameétres vont servir a la fois a la construction des modeéles acoustiques
et au moteur de reconnaissance. Au cours de cette étape de paramétrisation, le signal sonore
est tout d’abord échantillonné. Puis, plusieurs traitements mathématiques sont appliqués sur ces
échantillons afin d’obtenir des vecteurs de paramétres, appelés observations.

La seconde étape représente le coeur du systéme : le moteur de reconnaissance. Le moteur
utilise les structures de données externes suivantes :

— des modéles acoustiques,

un lexique (vocabulaire)
— un modele de langage (grammaire).

Y

Les modéles acoustiques sont la représentation probabiliste d’unités élémentaires de parole :
phones, phonémes, syllabes ou mots.

Le lexique définit 'ensemble des mots qui pourront étre reconnus par le systéme. Un mot qui
n’est pas dans ce vocabulaire prédéfini ne pourra jamais figurer dans un résultat du systéme de
reconnaissance.

Le modéle de langage tente de représenter, par le biais de probabilités, des phénoménes
syntaxiques de la langue. La modélisation généralement utilisée est construite & partir de "analyse
de séquences de mots dans un corpus textuel. Trois types d’'information sont habituellement
estimés : les probabilités d’apparition d’'un mot (unigrammes), d’une séquence de deux mots
successifs (bigrammes) et d’une séquence de trois mots (trigrammes).

Les modélisations acoustiques, linguistiques et le lexique sont construits au préalable a partir
d’importants corpus de parole et de texte, distincts de ceux sur lesquels le systéme sera testé.
Une fois ces phases d’apprentissage réalisées, le moteur a toutes les données nécessaires pour
effectuer la reconnaissance d’un signal de parole.

Dans les sections suivantes, nous décrivons un peu plus en détails ces différentes étapes
préliminaires de paramétrisation, de modélisation ainsi que le moteur de reconnaissance.

1.3 Paramétrisation du signal

La paramétrisation du signal acoustique joue un role majeur dans le systeme de reconnais-
sance de la parole. Son objectif est de transposer le signal sonore brut dans un domaine plus
robuste et plus discriminant. C’est-a-dire que les paramétres devront étre les plus indépendants
possibles des conditions d’enregistrement, mais aussi permettre de distinguer au maximum les
différentes unités élémentaires de parole entre elles.

Par exemple, différentes paramétrisations peuvent étre envisagées dans le domaine spectral : le
spectre du signal, les formants, les coefficients de codage prédictif linéaire (Linear Predictive Co-
ding -LPC) [Markel 76, Rabiner 78, Hai 03|. D’autres techniques proposent d’ajouter au domaine
de paramétrisation des connaissances issues de la psycho-acoustique humaine. C’est notamment
le cas de la prédiction linéaire perceptive (Perceptual Linear Prediction — PLP) [Hermansky 90])
ou de la transformation bilinéaire Bark (Bark Bilinear Transform BBT) [Smith 95], qui toutes
deux se basent sur une résolution non linéaire en fréquence & 'aide de ’échelle Bark. La pa-
ramétrisation la plus largement répandue en reconnaissance automatique de la parole se situe
dans le domaine cepstral et utilise les coefficients cepstraux a échelle Mel encore appelés MFCC
[Davis 80]. A la différence des coefficients spectraux, l'interprétation des coefficients MFCC n’est
pas simple. Toutefois, ceux-ci demeurent globalement les plus robustes et les plus performants.
Cependant, une nouvelle paramétrisation fondée sur les ondelettes semble avoir un fort potentiel
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[Deviren 03]. Les ondelettes se placent dans un domaine temps-fréquence alors que les paramé-
trisations classiques ne contiennent plus d’informations temporelles. Mais la mise en place des
ondelettes est difficile car ce type de paramétrisation n’est pas encore suffisamment maitrisé.

Quelle que soit la paramétrisation, les dérivées d’ordre multiples des paramétres sont égale-
ment associées aux valeurs statiques afin de tenir compte de la dynamique de la parole. L’évolu-
tion des paramétres au cours du temps est souvent une donnée plus importante que les valeurs
des paramétres eux-meémes.

Dans le cadre de nos travaux, notre systéme sera basé sur une paramétrisation par les cepstres
a échelle Mel associés a leurs dérivées premiéres et secondes.

1.3.1 Les paramétres MFCC

Les principales étapes du calcul des coefficients cepstraux a échelle Mel (Mel Frequency
Cepstral Coefficient MFCC) sont décrites Figure 1.2. Le processus de calcul commence par
un découpage du signal en fenétres recouvrantes, puis les étapes d’obtention des MFCC sont
successivement appliquées a chacune de ces fenétres [Davis 80, Rabiner 93|. Ces étapes sont :
une pré-accentuation afin de renforcer les hautes fréquences du spectre, 'utilisation de fenétre de
type Hamming, une transformée de Fourier pour passer dans le domaine spectral, puis un filtrage
suivant 1’échelle fréquentielle non linéaire Mel du logarithme du spectre et enfin une transformée
de Fourier inverse afin de passer dans le domaine cepstral.

signal —r pré-acc. |-~ Hamming | FFT |-~ Log |—|Filtre Mell—~| FFT = MFCC

Fi1G. 1.2 — Etapes de calcul des coefficients cepstraux a échelle Mel.

L’échelle Mel, par rapport & une répartition linéaire en fréquence, tente de reproduire une
caractéristique physiologique de l'oreille humaine. Des sons a une fréquence de 100 Hz et 150 Hz
sont clairement distincts pour tous mais il nous est quasiment impossible de distinguer un son a
4000 Hz d’un son a 4050 Hz. L’échelle Mel schématise cette perception en définissant une échelle
logarithmique de répartition des fréquences. Une représentation d’un banc de vingt filtres Mel
est donnée Figure 1.3.
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FiG. 1.3 — Filtres triangulaires & échelle Mel (20 bandes).
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1.4 Modélisation de la parole — Modélisation acoustique

La modélisation acoustique permet au moteur de reconnaissance de déterminer quelles ont
été les unités acoustiques prononcées (phones, phonémes, syllabes, mots). La littérature propose
plusieurs modélisations possibles et parmi les plus fréquentes se trouvent les réseaux de neurones
[Robinson 88, Robinson 94, Tebelskis 95], les modeéles de Markov cachés et les réseaux Bayesiens
[Rabiner 89, Deviren 02]. Les modeéles de Markov cachés (Hidden Markov Model - HMM) ont
été introduits dans le domaine de la reconnaissance de la parole depuis déja une trentaine d’an-
nées |[Baker 75, Jelinek 76|, et la majeure partie des modélisations actuelles sont fondées sur ces
modeles. Une telle modélisation probabiliste de la parole peut étre étendue par I'intermédiaire
de structures telles que les HMM multidimensionnels ou encore par les réseaux Bayesiens dont
les modeles de Markov cachés sont un cas particulier [Mari 97, Deviren 04].

1.4.1 Modéles de Markov cachés

Un modéle de Markov caché peut étre décrit comme un automate probabiliste & N états
comportant deux processus : un processus caché de changement d’état et un processus d’émission.
Le processus de changement d’état est caché car celui-ci n’est pas observable. Cependant, par le
processus d’émission, la transition du modéle dans un état génére une observation. La figure 1.4
représente un modeéle de Markov caché a trois états.

F1G. 1.4 - HMM gauche-droite & trois états.

La réalisation d’un processus de Markov caché se traduit par l'existence d’une séquence
Q = (qo,.-.,qr) d’états de 'automate. Le processus d’émission du modele de Markov caché
associe & ) une séquence de T observations O = (o01,...,0r). Avant le début du processus,
le systéme se trouve dans un état initial ¢y sans émettre d’observations. Au temps t, le HMM
effectue une transition vers ’état ¢; et émet I'observation o;. Un modeéle de Markov caché est
caractérisé par trois parameétres :
m;, les probabilités initiales, c’est-a-dire la probabilité d’étre dans I’état ¢ de 'automate au
temps 0,
m = P(qo=1), VYie{l,N}

— A = ((aj;)), la matrice de transition entre les états de I'automate ; a;; représente la proba-
bilité de transition pour aller de I’état ¢ a 1’état 7,

aij = P(gi = jlgp—1 =4), Vi,j€{1,N}?
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— b;i(0), la distribution des probabilités d’émission de 'observation o; a I'état i de 'automate,
bi(oy) = P(og|lqr =4), Vie{l,N},Vte{l,T}.

Pour chaque état, la probabilité d’émission représente la probabilité qu'un état de 'auto-
mate ait généré une observation particuliére. Cette probabilité d’émission de 1’observation est
généralement modélisée par une somme pondérée de G fonctions de densité gaussienne N (u, X)
(Gaussian Mixture Model - GMM) d’espérance u et de matrice de covariance . La probabilité
d’observation est alors définie par ’équation suivante :

G G
bi(or) =Y ik N (o, piks Sic) > =1 (1.1)
k=1

k=1
chaque gaussienne ayant une densité de probabilité continue égale &

o)

pour laquelle o; représente le vecteur d’observation a D composantes, p le vecteur moyen de
la gaussienne, et ¥ la matrice de covariance.

La matrice de transition définit la topologie de 'automate du modéle de Markov caché. Dans
I'exemple de la figure 1.4, le modéle a 3 états posséde des transitions gauche-droite entre les
états ainsi que des transitions de bouclage. Ce type de modélisation est employé pour définir des
modeéles de phonémes. Dans ces modéles, les transitions sont gauche-droite (pas de retour arriére
possible) pour essayer de représenter 1’évolution acoustique d'un phonéme au cours du temps :
le début du phonéme, sa partie centrale et la fin du phonéme.

La modélisation HMM peut étre appliquée de plusieurs maniéres pour traiter le cas des sons
d’une langue. La plus simple est de faire autant de modeéles que de phonémes. Les modéles repré-
senteront ce qu’on appelle des monophones. Cependant, il est possible de choisir une modélisation
plus fine en tenant compte du contexte acoustique entourant le phonéme. Ainsi, un modéle ne
définit plus un phonéme mais une réalisation particuliére de ce phonéme, dépendante du ou des
phonémes le précédant et de celui ou ceux lui succédant. Ce sont les n-phones.

Les modeéles acoustiques, qu’ils soient monophones ou n-phones, sont appris sur un corpus
acoustique contenant des exemples de parole et leur transcription phonétique. Le passage a des
modeéles n-phones augmente fortement le nombre de modéles & apprendre et en méme temps
diminue fortement le nombre d’occurrences de chacun d’eux dans le corpus d’apprentissage.
Des méthodes ont alors été développées afin de limiter 'impact du manque d’exemples pour
I'apprentissage des modéles. Une possibilité consiste a définir un ensemble fixe de gaussiennes
qui seront partagées par les différents modeéles ou par les états des modeéles [Lee 00].

1.4.2 Apprentissage des modéles de Markov cachés

La phase de construction d’un modele est le point crucial de tout systéeme. L’apprentissage
revét donc une grande importance. Les modéles acoustiques nécessitent un important corpus so-
nore transcrit de plusieurs centaines d’heures. Une transcription phonétique est associée & chaque
échantillon sonore de sorte qu’au final chaque modéle posséde des représentants dans le corpus.
Une fois ’ensemble des données prét, la phase d’apprentissage des modéles s’effectue. Nous allons
décrire dans cette section l'algorithme communément utilisé dans la phase d’apprentissage des
modeéles de Markov cachés pour la reconnaissance de la parole.
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A partir d’exemples dont nous connaissons & la fois la séquence des modeéles et la séquence
d’observations engendrée, nous souhaitons déterminer les paramétres définissant les modéles de
Markov cachés de chaque unité phonétique. Il nous faut donc estimer pour chaque modele :

— les probabilités initiales m;,

les probabilités de transition a;;,
— les probabilités d’émissions b;(0;) qui sont caractérisées par :
e les moyennes [,
e les matrices de covariances XJ;,
e les coefficients du mélange de gaussiennes c;.

Dans le cadre modéles de Markov cachés, la méthode communément utilisée repose sur le
critére du maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood — ML). Toutefois, d’autres méthodes
ont été développées, par exemple la technique d’apprentissage discriminant fondée sur le critére du
maximum d’information mutuelle (Maximum Mutual Information — MMI). Soit A = (7, a;;, b;)
les paramétres définissant un modeéle HMM, nous devons d’aprés le critére du maximum de
vraisemblance, trouver un modeéle A qui maximise P(O|A).

A =arg max P(O|)N)

Or, il n’existe pas de méthode directe pour résoudre ce probléme de maximisation de A.

1.4.2.1 L’algorithme de Baum et Welch

Baum a eu l'idée d’introduire d’autres fonctions redéfinissant le probléme de recherche d’un
systéme A. Puis il a décrit un algorithme permettant ’estimation des nouveaux modéles de
maniére itérative [Baum 70].

Soit p une fonction positive, et P(A) = [ p(q, A\)dg, nous pouvons alors introduire une fonction
auxiliaire @ :

QN N) = ﬁ /p(q, A)log p(q, X')dg

Baum a démontré d’une part la propriété suivante :
QA X) — QA A) < log P(X) —log P())
et d’autre part qu’en définissant la fonction T ainsi :
T(\) = arg max QA N)
nous avons alors l'inégalité suivante :
P(T(\) > P()\).

L’algorithme de Baum et Welch consiste & trouver un nouveau modéle N qui maximise
Q (A, \'). Cet algorithme est itératif et commence par un jeu de paramétres arbitraires \g. Ensuite,
nous cherchons A; qui maximise @ (Ao, A), puis Ay qui maximise Q(A1, \), et ainsi de suite. Nous
avons, de plus, la propriété P(A2) > P(A1) > P(\o).

Il faut trouver maintenant une méthode pour maximiser la fonction Q).

Dans le cas des modeéles de Markov considérés, P(\) s’écrit :

T
P(\) = Z Tqo H gy 1q:0q, (01)
t=1

qeEE
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= étant ’ensemble des chemins possibles pour un HMM gauche-droit.
Dans ce cas Q(\, \') peut se réécrire sous la forme d’'une somme de trois termes :

QN N) = A(mi) + B(aiz) + C(b:).

Ainsi, maximiser Q(\, \') revient a maximiser les trois termes séparément. Or, la topologie de
nos modeles force les valeurs des 7;, car nous commencons obligatoirement par le premier état
du modele. Les m; sont donc constants. La maximisation des termes B et C' conduisent a des
formules de ré-estimation pour les probabilités d’observation et de transition. Nous donnons ces
formules pour des probabilités d’observation monogaussiennes.

Aussi, pour les probabilités de transition aj; et pour une loi gaussienne N(uy, X)) & l'etat k
du modele X', il faut exprimer les quantités j,, 3 et a;; en fonction du modele A. Ces écritures
n’étant pas immeédiates, il est nécessaire d’introduire de nouvelles variables v et &, puis « et 5.

Les probabilités d’observation

Les formules de ré-estimation des probabilités d’observation pour une loi gaussienne N (y},, £)
du nouveau modele X sont décrites par les équations suivantes :

, _ nbde fois al'état k et observation de o
e = nb de fois a lI'état k
T
> (ko
_ =1
o T
> (k)
=1
T .
, Py Ye(d) (0t — 1) (0 — p15)
Ek — T .
> ()
=1

~ étant la probabilité a posterior: de s’étre trouvé a I’état ¢ a l'instant ¢ connaissant la séquence
d’observations et le modéle :

V(i) = Pg: = 1|0, )

Les probabilités de transition

Les valeurs des probabilités de transition sont :

T
/ nb de transitions ij tg &0, 7)
nb trans. sortantes de 1 T
> &
P ()

¢ étant la probabilité de s’étre trouvé a l'état ¢ & U'instant ¢, et a ’état j & l'instant ¢t + 1
connaissant la séquence d’observations et A :

&(1,7) = Plar = 1, i1 = 31O, A)
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Hélas, le probléme est simplement reporté sur deux nouvelles inconnues, v et £. Il est alors
possible d’introduire de nouveau deux variables supplémentaires :
— soit ay(i) = P(o1 ...0t,q; = i|\), la probabilité d’observer la séquence o0y ...0; et d’étre a
I’état 7 & I'instant ¢ sachant le modéle A.
— soit également (¢(i) = P(0441 ... or|q = i, \), la probabilité d’observer la séquence 041 . .. or
sachant A, et d’étre a I’état ¢ au temps t.

Les valeurs de v et £ peuvent s’exprimer en fonction de a et 3. Nous obtenons alors les
équations suivantes :

auli)B)

au(i)B()
a(1)aijbj(0r41)Biy1(J)
> auli)aijhy(or1)er1 ()

(i) =

MZ

.
Il
—

gt(za]) =

M=

i

Il
—
<.

Par I'introduction de nouvelles inconnues « et 3, Baum et Welch reformulent la définition
des inconnues v et €. Toutefois, Il est & présent la possibilité de calculer ces nouvelles inconnues
a partir des probabilités d’observation et des transitions initiales du modeéle A par les méthodes
“forward” et “backward”.

1.4.2.2 La méthode “forward”

En effet, il est possible de calculer o par récurrence car chaque étape de calcul au temps t ne
nécessite que les observations des temps précédents. Voici la définition de cette récurrence :

Initialisation : aq(i) = m;b;(01)

— Récurrence :
N
ar1(j) = [Zat(i)aw}b (0141)
=1
De plus, nous avons la propriété suivante :
N N
P(O[A) =) P(O,qr =ilA) =) ar(i)
i=1 i=1

1.4.2.3 La méthode “backward”

De méme que pour «, il est possible de calculer § par récurrence. Par contre, dans le cas
de (3, les calculs a I'étape de temps t ont besoin des observations des temps suivants. Voici la
définition de la récurrence de 3 :

Initialisation : Or(i) =1, 1 <i< N
— Récurrence :

Zam (0t41)Bi+1(7)
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Ces résultats aménent une propriété intéressante :

=

N N
PO =D ar(@) =Y Au(i) =D au(d)Be(i).
=1 =1

1=1

Dans ces deux récurrences relatives aux valeurs « et 3, aucune nouvelle inconnue n’a été
introduite, et toutes les autres valeurs présentes sont définies, le calcul effectif est donc possible.
Il suffit d’utiliser les différentes égalités et inconnues introduites pour obtenir les valeurs de
ré-estimation des a;; et des b;.

Ensuite, nous itérons le processus de calcul du systéme \;, qui sera au moins aussi bon
que le systéme \;_;. Le nombre d’itérations réalisées est habituellement défini & une valeur
fixée de maniére arbitraire, ou bien dépend d’un critére d’arrét exprimant la stabilisation de la
convergence des modeéles \;.

1.5 Lexique et modéle de langage

1.5.1 Lexique

Le systéme de reconnaissance nécessite la définition de ’ensemble des mots qu’il sera & méme
de reconnaitre. Cet ensemble est dénommé lexique ou vocabulaire. Un mot n’appartenant pas au
lexique ne pourra jamais étre présent dans la solution fournie par le systéme de reconnaissance.
Une fagon classique de construire le lexique consiste & extraire & partir d’'un corpus textuel
I’ensemble des mots les plus fréquents de ce corpus. Pour les systémes de reconnaissance dit
grand vocabulaire 1a taille du lexique est de l'ordre de plusieurs dizaines de milliers de mots et
le corpus textuel de lordre de plusieurs millions de mots (respectivement 54747 mots et plus
de 200 millions de mots dans le cadre de nos travaux). En plus de définir I’ensemble des mots
connus du systéme, le lexique associe a chaque mot sa décomposition en unités phonétiques. Le
lexique doit également tenir compte des multiples prononciations possibles d’un mot causées par
des élisions ou des liaisons entre les mots.

1.5.2 Modéle de langage

Les modéles de langage ont pour objectif de représenter les lois qui régissent le comportement
de la langue. Ainsi, le modéle de langage aide & déterminer si une phrase est valide ou non
par rapport & la langue modélisée. S’inspirer des connaissances linguistiques est la maniére la
plus intuitive de construire un modele de langage. Généralement, les connaissances linguistiques
s’expriment par des régles décrivant la structure d'une phrase. L’avantage de cette modélisation
vient du fait qu’elle décrit précisément les conditions de validité, de construction d’une phrase
de la langue. Cependant certains phénoménes restent mal modélisés et de telles constructions
grammaticales ne sont pas en adéquation avec la langue orale. En effet, en parole spontanée, les
regles de construction des phrases ne sont pas souvent respectées et ainsi ce type de modélisation
ne validerait pas souvent la parole spontanée. De plus, 1’élaboration de ces modéles nécessite une
part importante d’intervention manuelle, ce qui ne facilite guére 'adaptation de la modélisation
aux évolutions de la langue ou & une autre langue.

Dans les systémes de reconnaissance automatique de la parole, la langue est modélisée par
une autre catégorie de modeéles de langage, les modéles statistiques. Ces modeéles sont appris
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automatiquement sur des corpus textuels de taille importante (plusieurs millions de mots). La
modélisation statistique n-grammes est la plus utilisée. Cette modélisation consiste & estimer,
a partir d’un corpus textuel, les probabilités des séquences de n mots. Le principe de base est
d’exploiter la fréquence d’apparition de séquences de mots et d’en déduire des estimations des
probabilités unigrammes (probabilité d’apparition d’un mot), bigrammes (probabilité d’appari-
tion d’une séquence de deux mots) et plus généralement de n-grammes. Le critére communément
utilisé pour l'estimation de ces différentes probabilités est le critére du maximum de vraisem-
blance |Federico 98].

Considérant ’ensemble des séquences de n mots possibles a partir du lexique, beaucoup
n’apparaissent pas dans le corpus d’apprentissage parce qu’elles sont impossibles voire trés im-
probables pour le langage considéré, comme par exemple le bigramme « le maison ». Toutefois
un nombre non négligeable d’entre elles sont valides au sens du langage mais peuvent ne pas
apparaitre dans le corpus d’apprentissage. Aussi, pour laisser une chance & ces séquences d’étre
reconnues, chaque séquence de n-mots doit avoir une probabilité non nulle. Différentes techniques
dites de repli (backoff) permettent d’estimer la probabilité de ces séquences, méme si celles-ci
n’ont jamais été rencontrées dans le corpus [Chen 99].

Soit la séquence de mot wi,ws, w3, nous définissons la probabilité trigramme comme la
quantité p(ws|wy,ws). L’algorithme 1.1 décrit le calcul de la probabilité trigramme directe
p(ws|wy, wy) dans le cas d'un modele linguistique intégrant la notion de repli. Les mémes tech-
niques sont utilisées dans le calcul de la probabilité bigramme p(ws|w;) (Algo. 1.2). Dans ces

algorithmes :
pr(w1, ..., wy) est Pestimation sur le corpus d’apprentissage de la probabilité n-gramme
p(wy|wy ... w,—1) dans le modeéle langage,
replin—1(wy, ..., wy—1) est la valeur de repli calculée par le modele de langage pour une

séquence de n mots non rencontrée dans le corpus d’apprentissage.

Lorsqu’une séquence de n mots n’est pas modélisée par le modéle de langage (probabilité
n-gramme), un premier niveau de repli est effectué en n’utilisant plus que des relations entre au
maximum n — 1 mots. Ce processus peut étre appliqué récursivement tant qu’une probabilité
m-gramme n’est pas définie dans le modéle de langage.

Algorithme 1.1 :
si le trigramme wi,wo, w3 existe dans le modéle de langage
alors
/* on utilise la valeur donnée par le modéle */
p(ws|wi, wa) = p3(w1, w2, w3)
sinon
/* on utilise un premier niveau de repli */
si le bigramme w1, wo existe alors
| plws|wr, we) = repliz(wr, wa) * p(ws|ws)
sinon
/* on utilise un deuxiéme niveau de repli */
p(ws|w, we) = p(ws|ws)
fin

fin

Tout comme il est possible d’ajouter des connaissances psycho-acoustiques au niveau de la pa-
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Algorithme 1.2 :
si le bigramme w1, wq existe dans le modéle de langage

alors

| plwalwr) = pa(wr,w2)
sinon

| p(walwr) = replii(wy) * p1(w2)
fin

ramétrisation, il est également possible d’ajouter des connaissances linguistiques & un modéle de
langage statistique. Aussi, des travaux ont proposé des modeéles utilisant des classes syntaxiques
ou sémantiques de mots ou des modéles se basant sur des traits caractéristiques tels que le genre
et le nombre des mots [Brown 92, Brill 98, Rosenfel 96, Kuhn 90, Lavecchia 06].

1.6 Principe de fonctionnement d’un moteur de reconnaissance

Nous décrivons dans cette section le principe de fonctionnement d’'un moteur de reconnais-
sance fondé sur une modélisation acoustique stochastique a base de modeéles de Markov cachés.
Aprés l'étape de paramétrisation, nous obtenons en entrée du moteur une séquence O de T
vecteurs d’observation, O = (01,...,o0r). Effectuer la reconnaissance d’une phrase revient a dé-
terminer la séquence de mots W* = wy ... w, qui maximise la probabilité que cette séquence
corresponde a la séquence d’observations O. Ce probléme s’écrit ainsi :

W* = arg max P(W|0)

Cependant, il est difficile voire impossible de calculer directement la probabilité P(W]O).
Toutefois le théoréme de Bayes permet de reformuler cette équation ainsi :

POW)P(W)

50) (1.2)

W* = arg max
W

Par cette nouvelle formulation, nous obtenons I’expression du probléme en fonction de trois
autres probabilités :
P(O|W) : la probabilité d’observer la séquence O des observations sachant la séquence de
mots W (probabilité acoustique),
— P(W) : la probabilité a priori de la séquence de mots W (probabilité linguistique),
P(O) : la probabilité de I'observation.
La séquence d’observations O étant fixée, P(O) ne dépend pas de la séquence de mots W
étudiée. L’équation 1.2 se simplifie alors en 1’équation 1.3 qui ne dépend plus que des probabilités
acoustiques et linguistiques :

wW* = argmwz}XP(O]W)P(W) (1.3)

Afin de résoudre ce probléme, il est donc nécessaire de calculer P(W) et P(O|W') pour toutes
les séquences de mots possibles, puis de comparer les scores P(O|W)P (W) entre eux.

Si nous supposons dorénavant que les séquences W sont uniquement limitées a des modéles
de Markov cachés M d’un mot, alors :
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T
POW) = P(OIM) = maxmy, [ ] aye-saibur(or) (1.4)

- t=1
= étant I'ensemble des séquences d’états possibles et 7' la longueur de la séquence d’observa-
tions. Or, calculer P(O|M) directement en parcourant toutes les séquences d’états possibles pose
un probléme d’explosion combinatoire. En effet, pour un modéle de Markov caché & N états, la
complexité de ce calcul est en O(T.NT). Il est donc nécessaire d’introduire des méthodes plus as-
tucieuses permettant de résoudre ce probléme en gardant une complexité raisonnable. La méthode
habituellement utilisée est ’algorithme de Viterbi qui permet de réduire la complexité du calcul en
O(T.N?) |Viterbi 67, Forney 73|. Cet algorithme, ou ses variantes, est au cceur de nombreux sys-
témes automatiques de reconnaissance de la parole : Julius |Lee 01], HTK |[Young 94a|, Sphinx-4
[Lamere 03], ESPERE [Fohr 00|, SPIRAL [Linares 05|, Sirocco [Gravier 02|, ISIP [Deshmukh 99].
D’autres algorithme de recherche de meilleur chemin ont également été utilisés tels I’algorithme
A*, des algorithmes & pile ou l'algorithme de programmation dynamique a deux niveaux (Two-
Level Dynamic Programming — TLDP) [Agbago 04|. Le systéme de reconnaissance Julius, que
nous avons utilisé dans nos expérimentations, est fondé sur un processus de reconnaissance en
deux passes : une passe avant utilisant 1’algorithme de Viterbi et une passe arriére basée sur

Palgorithme A*.

1.6.1 L’algorithme de Viterbi
1.6.1.1 Le principe de Viterbi

Nous cherchons ici a déterminer la séquence d’états maximisant P(O|M). Le systéme a
résoudre peut se représenter sous la forme d’un graphe & deux dimensions : la séquence d’obser-
vations en abscisse, le modéle M en ordonnée.

La Figure 1.5 représente un tel graphe pour un exemple d’une séquence de 10 observations et
un modele de Markov caché a trois états a topologie de transition gauche-droite. Dans ce graphe,
un nceud représente un état ¢ du modéle pour une certaine observation oy avec une valeur associée
égale & b;(0¢). Les arcs correspondent aux transitions d’un état ¢ & un état j (¢ peut étre égal a
J) et ont comme valeur associée la probabilité de transition a;; (c.f. section 1.4.1).

O—=0O0—=0O0—=0O0—=0O0—-0—-0—-0

(LSS
ST

01 02 03 04 05 06 O7 08 09 010

3.8

Fig. 1.5 Graphe de Viterbi pour un HMM & 3 états gauche-droite et une séquence de 10
observations

La solution se présente ainsi sous la forme d’un chemin ayant comme origine un état du
modéle de Markov au temps t = 1 et comme extrémité un état du modéle au temps ¢t = T". Dans
I'exemple de la figure 1.5, la topologie du modéle de Markov est gauche-droite, ce qui implique
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des contraintes supplémentaires sur les chemins possibles. En effet, le chemin doit forcément
débuter dans le premier état du modele et terminer dans le dernier état de celui-ci. A partir de
cette représentation graphique du probléme, ’emploi d'un algorithme de recherche du meilleur
chemin dans un graphe semble naturel.

L’algorithme de Viterbi permet d’effectuer cette recherche en s’appuyant sur le principe
d’optimalité de Bellman.

1.6.1.2 Le principe d’optimalité de Bellman

Le principe d’optimalité de Bellman utilisé en programmation dynamique peut s’appliquer
dans le cadre de la recherche de chemin dans un graphe et s’exprime ainsi : imaginons que nous
connaissions le chemin optimal pour arriver en Ay, As et A3 (Figure 1.6).

Al

A2

A3

F1G. 1.6 — Exemple d'un extrait de graphe afin d’illustrer le principe d’optimalité de Bellman.

Alors, le chemin optimal pour aller en B, donné par dcumul(B), est :

dcumul(Ay) + d(A1, B)
deumul(B) = min <  deumul(As) + d(As, B)
deumul(Asz) + d(As, B)

dcumul(A;) étant la distance cumulée pour arriver au point A;, et d(A;, B) la distance locale

pour aller de A4; & B, Vi € {1,3}.

1.6.1.3 L’algorithme de Viterbi

En se reportant a la Figure 1.5 et en utilisant le principe d’optimalité de Bellman, nous
constatons que les scores cumulés pour chaque état du modéle de Markov au temps ¢ dépendent
seulement :

— des scores cumulés pour chaque état au temps précédent ¢ — 1,

des probabilités de transition entre les états du temps ¢ — 1 et ceux du temps ¢,
— des probabilités d’émission de 1’observation o; par les états du HMM.

Soit §;(j) la probabilité du meilleur chemin qui s’arréte a la trame ¢ a I’état j du HMM, nous
obtenons alors la relation suivante :

6:(j) = max (6-1(3) x aij x bj(or)) (1.5)

L’algorithme de Viterbi est fondé sur cette relation de récurrence qui permet a chaque instant
t de connaitre la probabilité du meilleur chemin menant a I’état j du modele. De cette maniére,

14



1.6. Principe de fonctionnement d’un moteur de reconnaissance

tous les chemins possibles sont parcourus et le score du meilleur chemin est connu. Nous avons
de plus la relation suivante qui lie ’équation 1.5 au probléme initial :

P(O|M) = miaxéT(z') (1.6)

I’algorithme de Viterbi se décompose ainsi :
Initialisation : d¢(i) = m;, la probabilité initiale d’étre dans un des états du modele de
Markov.
Récurrence : au temps ¢ pour chaque état ¢ du modeéle nous calculons 6;(7) par I'équation
1.5 qui ne dépend que des d;_1.
Terminaison : pour chaque état i du modeéle, nous cherchons d7 (i) maximal. Nous obte-
nons ainsi P(O|M) (voir Eq. 1.6).

L’algorithme ne dépendant ainsi que du nombre d’états du modéle et, pour un temps ¢, que
des scores cumulés du temps t — 1, la complexité devient linéaire par rapport a la longueur de
la séquence d’observations. Un deuxiéme point important de cet algorithme est qu’il est non
seulement possible d’estimer maxg P(O|M, @), mais surtout de connaitre la meilleure séquence
Q. En effet, il suffit de conserver pour chaque meilleur chemin les états par lesquels ce chemin
est passé.

1.6.1.4 Algorithme de Viterbi dans le cas d’une phrase

Dans la section précédente, nous avons expliqué 'algorithme de Viterbi dans le cas général
d’un modele de Markov caché M pour calculer P(O|M). Grace a cet algorithme, pour un modéle
donné, nous pouvons déterminer la séquence d’alignement des états du modéle sur la séquence
d’observations.

Le principe pour effectuer la reconnaissance d’une phrase est le méme. Nous allons en fait
construire un méta-modéle de Markov caché dans lequel chaque méta-état représente un mot
du lexique. Le méta-modéle est ergodique, toutes les transitions entre méta-états sont possibles
et dépendent du modéle de langage. Ainsi, la meilleure séquence de méta-états calculée par
I’algorithme de Viterbi correspond & une phrase, la solution du systéme de reconnaissance.

Trouver la séquence de mot W* maximisant 1’équation 1.3 revient chercher la séquence de
mots qui maximise la quantité suivante :

Max Ty, H P(O|w;) P(w;|wi—1 ... wo) (1.7)
Wez wieW

= représente l’ensemble des séquences de mots appartenant au lexique qu’il est possible
de construire, 7, est la probabilité initiale du premier mot de la séquence, P(O|w;), la pro-
babilité acoustique du mot w; de la séquence W, I’équivalent de la probabilité d’émission, et
P(w;|w;—1 ... wp) représente la probabilité linguistique n-gramme, jouant le role des probabilités
de transition dans le modéle de Markov.

De par son processus de construction, chaque mot du graphe est l'extrémité d’'un unique
chemin partant du début de la phrase. Cette unicité provient de la propriété d’optimalité de
Bellman. Aussi, pour chaque mot du graphe, le mot le précédant sur ce chemin est déterminé
de fagon unique. Nous nous référerons a ce mot sous le terme de prédécesseur au sens de Viterbi
dans la suite de ce document.
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Chapitre 1. Architecture d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole

1.6.2 L’algorithme A*

L’algorithme A* est également un algorithme de recherche du meilleur chemin dans un graphe
[Nilsson 71|. Il est d’ailleurs trés souvent utilisé en intelligence artificielle, notamment dans di-
vers jeux impliquant la recherche d’un chemin optimal entre deux points. Certains systémes de
reconnaissance sont fondés sur les deux algorithmes, Viterbi et A* afin de déterminer la phrase
solution. Nous allons d’ailleurs illustrer certains points de ’algorithme A* par rapport a son
implantation dans le systéme de reconnaissance Julius.

Julius effectue la reconnaissance d’une phrase en deux temps :

— une premiére passe, fondée sur 1’algorithme de Viterbi, construit une structure interne

(graphe de mots) de fagon a limiter I'espace de recherche des solutions,

— une deuxiéme passe, utilisant ’algorithme A*, détermine la solution du systéme & partir

de modéles plus fins et en utilisant la structure construite pendant la premiére passe.

Toutefois, il est important de noter que la premiére passe s’effectue du début vers la fin de
phrase, alors que la seconde passe commence par la fin de la phrase et finit par le début de
celle-ci.

L’algorithme A* dépend de trois données :

une liste ouverte d’hypothéses contenant des chemins partiels non encore traités, partant
de la fin la phrase. Ces chemins pourront éventuellement étre prolongés et faire partie de
la solution finale,

— une liste fermée d’hypothéses contenant des chemins partiels déja traités qui ne seront plus

a considérer,

— une heuristique estimant la vraisemblance du chemin restant a parcourir pour atteindre le

début de la phrase.

Le principe de I'algorithme A* consiste & prolonger les chemins hypothéses de la liste ouverte,
mot aprés mot, afin d’atteindre le début de la phrase et sélectionner le meilleur d’entre eux.

Nous introduisons quelques notations afin de préciser le fonctionnement de 1’algorithme :

g(w), la vraisemblance cumulée d’'un chemin hypothése de la fin de la phrase jusqu’a un
mot w d’instant de début 7 et d’instant de fin ¢, noté [w, T, t].

t(w,w"), le score de transition de [w, 7, ] & un nouveau mot [w', 7/, '] avec ' = 7 —1 (score
acoustique et linguistique).

h(w"), le score heuristique de la vraisemblance de la partie de phrase de w’ jusqu’au début
de la phrase.

<s> et < /s>, les mots clés spéciaux correspondant & des marqueurs, respectivement de
début et de fin de phrase.

A chaque hypothése de chemin partiel commencant de la fin de la phrase correspond un
score estimé st(w) qui est la combinaison de la vraisemblance calculée du chemin hypotheése et
de la vraisemblance estimée par la fonction heuristique du chemin restant, de w & « <s> ». La
vraisemblance totale estimée st(w) est calculée ainsi :

st(w) = g(w) + h(w)

Dans l'algorithme A*, toutes les hypothéses de la liste ouverte ne sont pas considérées en
méme temps. L’hypothése de chemin partiel de la liste ouverte ayant le score st(w) maximal sera
développée en premier. Dans le moteur de reconnaissance de Julius, le score heuristique h(w)
est la vraisemblance cumulée calculée pendant la premiére passe du moteur du chemin reliant le
début de la phrase au mot w.

L’algorithme procede ainsi :
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1.6. Principe de fonctionnement d’un moteur de reconnaissance

Initialisation : Dans le moteur de reconnaissance Julius, I’algorithme A* est utilisé en deuxiéme
passe, en commencant par la fin de la phrase. L’initialisation consiste alors a considérer le mot
clé spécial « < /s> » qui marque la fin d'une phrase comme élément de départ et le placer dans la
liste ouverte. A ce mot est associé le score st(< /s>) représentant la vraisemblance de la phrase
solution déterminée par le moteur de reconnaissance a l’issu de la premiére passe. Ainsi au départ,
la liste fermée est vide et la liste ouverte ne contient que « < /s> ».

Itération : L’hypothése de chemin partiel, allant de la fin de la phrase & un mot [w, 7,t], de la
liste ouverte ayant le score st(w) maximal est choisie puis déplacée dans la liste fermeée. Puis, un
ensemble de mots est déterminé : 'ensemble des mots [w’, 7/, ¢'] du graphe de la premiére passe
qui peuvent précéder le mot [w,T,t] tels que ' = 7 — 1 et tels qu’il n’existe pas d’hypothéses
commengant par [w’,7/,¢'] dans la liste fermée. L’utilisation du graphe de mots construit par
le moteur de reconnaissance au cours de la premiére passe permet de restreindre ’ensemble des
mots a considérer. Dans le cas contraire, chaque mot du lexique devrait étre considéré comme
prédécesseur possible de w.
Pour chaque mot w’, le score associé st(w') est calculé ainsi :

st(w') = g(w) + t(w,w') + h(w') = g(w') + h(w')

Deux cas se présentent suivant le mot w’ considéré :
si pour un mot w’ il n’existe aucune hypotheése de chemin commengant par w’ dans la liste
ouverte, alors une nouvelle hypothése de chemin est constitué. Cette nouvelle hypothése
est alors ajoutée a la liste ouverte.
— ¢’il existe un déja un chemin partiel hypothése dans la liste ouverte qui commence par le
mot w’, deux cas se présentent :
si le score st(w') du nouveau chemin est inférieur a celui déja dans la liste, alors la
nouvelle hypothése est simplement ignorée,
si le score st(w’) du nouveau chemin est meilleur que celui se trouvant déja dans la
liste ouverte, alors I’hypothése du chemin partiel de la liste ouverte est mise a jour avec
comme score st(w’) et comme « parent » le mot [w,7,t] (et donc son chemin partiel
associé).
En effet, afin de pouvoir retrouver le meilleur chemin calculé par ’algorithme, & chaque mot
est également associé un mot parent permettant de remonter le chemin jusqu’a la fin de la phrase.

Terminaison : L’algorithme se termine une fois qu'un chemin hypothése ayant atteint le début
de la phrase existe dans la liste fermée. Le meilleur chemin correspond alors a cette hypothése.
Cependant, il peut arriver qu’a une itération, la liste ouverte soit vide. Dans ce cas, il n’y a pas
de solution au probléme et ’algorithme s’arréte.

La fonction heuristique : le point clé de I'algorithme A* est la fonction heuristique. Cette
fonction permet & 'algorithme de déterminer plus ou moins rapidement le meilleur chemin. Pour
que l'algorithme puisse se dérouler correctement, la fonction heuristique doit étre admissible,
c’est-a-dire qu’elle ne doit pas sous-estimer la vraisemblance du chemin restant & parcourir.
Mieux la fonction estimera ce cotit et moins il sera nécessaire d’explorer le graphe afin de trouver
la solution. Dans Julius, 'algorithme est appliqué en deuxiéme passe, il est ainsi possible de
connaitre une estimation de la vraisemblance du chemin restant a parcourir. Julius a donc choisi
de définir la fonction heuristique comme étant la vraisemblance du chemin partiel depuis le début
de la phrase, valeur issue de la premiére passe, justifiant ainsi l'utilisation de ’algorithme A*
[Gopalakrishnan 95].
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Chapitre 1. Architecture d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole

1.6.3 Résultats de la reconnaissance

Généralement, le systéme de reconnaissance ne fournit qu’une seule et unique solution a un
probléme de reconnaissance de la parole : la phrase la plus probable. Cependant, dans bien des
cas, cette information n’est pas suffisante. En effet, s’il doit y avoir des post-traitements a la
reconnaissance, des informations complémentaires sur le résultat sont nécessaires. Par exemple,
déterminer la valeur de confiance de chaque mot reconnu est impossible avec uniquement la phrase
résultat. Nous présentons ici différentes représentations des résultats du moteur de reconnaissance
autres que la seule solution maximale. Ces représentations incluent les n-meilleures phrases, le
graphe de mots et le réseau de confusion.

1.6.3.1 N-meilleures phrases

Les n-meilleures phrases sont un sous-ensemble de toutes les phrases qu’il est possible de
générer suivant le lexique et les modéles linguistiques. Ce sous-ensemble est déterminé par le
moteur de reconnaissance suivant le critére du score de vraisemblance de chacune des phrases
hypothéses. L’algorithme qui permet d’extraire la liste des n-meilleures phrases est trés semblable
a l'algorithme de Viterbi [Schwartz 90].

Généralement, le moteur de reconnaissance effectue plusieurs passes pour déterminer le résul-
tat final. Une premiére passe rapide avec des modéles moins précis permet de restreindre ['espace
de recherche de solution. Les autres passes successives introduisent des modéles plus précis ou
des informations supplémentaires, par exemple, de nature sémantique. Un exemple d’utilisation
de la structure des n-meilleures phrases consiste a extraire de la premiére passe ’ensemble des
n-meilleures phrases puis, a partir de cet ensemble restreint d’hypothéses, effectuer une deuxiéme
passe de ré-estimation des scores avec des modéles plus précis.

Un élément de la structure des n-meilleures phrases se présente sous la forme d’une séquence
de mots. Généralement, I'information importante concerne la position des mots dans la séquence.
Cependant, il est possible de conserver d’autres types d’information : I'instant de début et de fin
des mots, les probabilités acoustiques et linguistiques, etc.

Un point négatif des n-meilleures phrases réside dans la distribution des phrases dans cet
ensemble. Dans 'exemple table 1.1, nous pouvons remarquer que la plupart des phrases ne
different entre elles que d'un mot. En effet, des phrases ayant des vraisemblances proches sont
en général et logiquement trés semblables. Le systéme aura donc tendance a fournir des phrases
trés similaires. Ainsi, pour une phrase longue, il faut considérer un nombre n de plus en plus
important de séquences pour obtenir une variété suffisante de phrases.

TaB. 1.1 — Exemple de liste des 5 meilleures phrases issues d'un systéme de reconnaissance.

phrase 1: elles approcheront vingt-quatre vingt-cing degrés sur le massif central
phrase 2: elles se approcheront vingt-quatre vingt-cing degrés sur le massif central
phrase 3: et ils approcheront vingt-quatre vingt-cing degrés sur le massif central
phrase 4: -elles approcheront vingt-quatre vingt-cing degrés sur le massif central
phrase 5: elles le approcheront vingt-quatre vingt-cing degrés sur le massif central
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1.6. Principe de fonctionnement d’un moteur de reconnaissance

1.6.3.2 Graphe de mots

La structure de graphe de mots permet de représenter de maniére plus précise et plus compléte
les informations issues généralement de la premiére passe [Ney 94, Ortmanns 97|. Le moteur de
reconnaissance, du fait de I'algorithme de Viterbi, génére en interne un graphe de mots contenant
les mots hypothéses conservés par le moteur de reconnaissance. Un graphe de mots inclut les
multiples chemins possibles qui vont du début a la fin de la phrase. Les informations stockées
sont, entre autres, le score acoustique des mots et leurs instants de début et de fin. De par son
processus de construction, chaque mot du graphe est 'extrémité d’un unique chemin partant du
début de la phrase. Cette unicité provient de la propriété d’optimalité de Bellman. Aussi, pour
chaque mot du graphe, 'information du mot prédécesseur au sens de Viterbi est conservée ainsi
que la vraisemblance cumulée depuis le début de la phrase de cet unique chemin.

La figure 1.7 présente un exemple de graphe de mots associé a la phrase « je mange ici vers
midi ». Les fléches illustrent les liaisons de précédence entre les mots du graphe. L’axe horizontal
correspond a ’axe temporel.

| je H mange H vers H midi |

je 7e|> range K|>:> vers T\ mardi |

| je V‘j» mak;ge H vert H riz |
T\ mange\\ H ici H vers H midi |

range \ 1L vert

ici verse

\‘/
\J

+HHHHHHHHHHHHHHHHHHHH-

Fic. 1.7 Exemple d’un graphe de mots

Le graphe de mots est bien plus efficace dans la représentation des informations que la
structure des n-meilleures phrases. Par exemple, pour une phrase de 10 mots ayant pour chaque
mot un choix possible entre 2 hypothéses alternatives, il faudrait 2'© = 1024 phrases dans la
structure des n-meilleures phrases pour représenter toutes les alternatives possibles. Or, avec
une structure de graphe de mots, garder en mémoire seulement 20 mots suffit. Le graphe de
mots est également plus efficace du point de vue calculatoire. En effet, avec la structure des n-
meilleures phrases, le traitement de phrases alternatives trés similaires vont nécessiter d’effectuer
plusieurs fois des calculs identiques. Par contre, avec un graphe de mots, les calculs pour les
parties communes des alternatives ne seront réalisés qu’une seule fois. Ainsi, les données et les
calculs peuvent étre mieux partagés, et donc l'utilisation d'un graphe de mots est finalement
moins cotiteuse en place et en temps de calcul.
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1.6.3.3 Reéseau de confusion

Le réseau de confusion est une simplification du graphe de mots. Les mots n’y sont plus loca-
lisés suivant leur instant de début et de fin, mais suivant leur position dans la phrase/séquence.

Le résultat est un graphe d’alignements multiples avec différentes hypotheéses (parfois nulles)
& chaque position possible d’un mot. La figure 1.8 présente un graphe de mots standard associé
a la phrase « je mange vers midi » alors que la figure 1.9 présente son équivalent sous forme
de réseau de confusion. On peut noter les éléments « <s> » et « </s>» qui correspondent
respectivement aux marqueurs de début et de fin de phrase. L’introduction d’un élément spécial
« - », représentant une position optionnelle dans la phrase, permet d’indiquer la possibilité de
passer directement au mot suivant pour former une phrase sans ajouter une nouvelle hypothése
de mot.

Fi1G. 1.8 = Second exemple d’un graphe de mots

Je mange iCi vers midi

verse w

FiG. 1.9 — Exemple d’un réseau de confusion

La création d’un réseau de confusion est un point délicat et difficile. En effet, se pose alors
des problémes de sélections, éliminations, regroupements d’hypothéses qui peuvent conduire &
I'apparition de trous dans le continuum temporel qu’est censé représenté le graphe de mots.
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1.7. Conclusion

Cependant un algorithme a été proposé afin de réaliser ces opérations tout en conservant un
ordre total et la consistance du graphe obtenu [Mangu 00].

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé les bases d’un systéme automatique de reconnaissance de
la parole, et plus particulierement certaines parties correspondant & nos propres conditions d’ex-
périmentation et au systéme de reconnaissance utilisé pour celles-ci : paramétrisation MFCC, mo-
délisation linguistique n-gramme, modélisation acoustique par Modéles de Makov cachés (HMM).
Nous avons présenté 'algorithme de Baum et Welch permettant 'apprentissage des modéles
acoustiques fondés sur des HMMs. L’algorithme de Viterbi, utilisé au sein du moteur de recon-
naissance a été aussi décrit car celui-ci joue un role majeur dans les systémes de reconnaissance
modernes, mais également parce que nos travaux vont interagir avec cet algorithme. Nous avons
également présenté des structures de données, issues du systéme de reconnaissance en vue de
post-traitements, qui nous donnent accés & plus d’'informations que la seule phrase reconnue :
les n-meilleures phrases et les graphes de mots. Comme nous le verrons plus loin, les graphes de
mots sont les structures & partir desquelles nous définirons nos mesures de confiance.
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2.1. Introduction

2.1 Introduction

Une mesure de confiance est un indice dont le but est d’estimer la qualité du résultat d’une
application. Cet indice représente en quelque sorte la confiance que nous pouvons avoir dans
la décision prise, par exemple, par un systéme de reconnaissance quand celui-ci fournit son
résultat. Une mesure de confiance idéale affectera la valeur 0 & un résultat faux et la valeur
1 & un résultat juste. Toutefois, il est rare que les valeurs calculées par la mesure soient aussi
franches et, cette mesure estimant souvent une probabilité, tout lintervalle [0, 1] est utilise.
Aussi, un seuil de décision est-il habituellement associé a 'utilisation d’une mesure de confiance.
Ce seuil délimite une frontiére entre les résultats jugés corrects et ceux jugés incorrects par la
mesure. Il est nécessaire au préalable de déterminer la valeur optimale du seuil sur un corpus
de développement. Cependant, cette classification n’est nullement obligatoire et la valeur de
confiance peut étre utilisée directement par un autre processus, sans classification binaire.

En reconnaissance automatique de la parole, quel que soit ce qui a été prononcé ou émis, le
systéme de reconnaissance délivre toujours une solution qui, selon lui, est la plus probable au vu
des connaissances & sa disposition (modéles acoustiques et linguistiques). En effet, a partir des
différentes modélisations et du lexique, la solution déterminée par le moteur de reconnaissance
est ’hypothése qui obtient le score maximal. Mais ce score ne reflete aucunement la qualité
du résultat : le systéme détermine toujours des solutions possibles et une seule est de score
maximal. Ainsi, le systéme de reconnaissance peut délivrer un résultat comportant des erreurs,
mais relativement au systéme, c’est la meilleure solution.

Plusieurs facteurs peuvent étre a l'origine des erreurs commises par le systéme :

les conditions d’utilisation difficiles : si les conditions environnementales du document
sonore traité sont trés différentes des conditions d’apprentissage, les modeéles ne sont plus
adaptés et le systéme ne peut plus discriminer suffisamment les sons entre eux (par exemple
en présence de bruit ou de fond musical) ;

le lexique fixé : comme nous 'avons décrit dans le chapitre précédent, les systémes de re-
connaissance de parole ont besoin de la définition d’un lexique qui détermine 1’ensemble
des mots qui peuvent faire partie du résultat. Aussi grand que soit ce lexique, il y aura
toujours des mots, des noms qui n’y appartiennent pas. De tels mots ne pourront alors ja-
mais apparaitre dans une solution proposée par le systéme et seront inévitablement sources
d’erreurs ;

— lamodélisation statistique : afin de pouvoir traiter des applications nécessitant un grand vo-
cabulaire (plusieurs dizaines de milliers de mots), les modélisations généralement adoptées
sont statistiques. Ces modéles étant non déterministes, ils représentent un comportement
plus général mais sont en contre-partie moins précis.

Quel que soit le niveau considéré par le systéme (phrase, mot, phonéme, etc), l'introduction
d’une mesure de confiance en reconnaissance de la parole permet alors d’estimer la qualité du
résultat délivré par le systéme. La valeur de confiance est ainsi un indice qui peut aider & localiser
les erreurs présentes dans la solution déterminée par le systéme.

Dans cette section, nous allons tout d’abord présenter quelques applications habituellement
rencontrées dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole, ainsi que l'intérét
que peut apporter 'utilisation d’une mesure de confiance.

Puis, dans une deuxiéme partie, nous présenterons un état de I’art des mesures de confiance
en reconnaissance de la parole. Dans une derniére partie, nous introduirons les méthodes géné-
ralement employées afin d’évaluer les mesures de confiance. Bien qu'il soit difficile de comparer
les performances des différentes mesures de confiance entre elles, car souvent les corpus utilisés
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sont distincts, nous résumerons & la fin de ce chapitre des résultats concernant quelques mesures
de confiance.

2.2 Exemples d’applications et intérét des mesures de confiance

2.2.1 Reconnaissance de la parole : transcription

La transcription consiste, a partir du signal acoustique d’un document sonore, a fournir
son contenu sous forme textuelle. Les documents sonores considérés peuvent étre des émissions
radiophoniques ou audiovisuelles, des réunions, des conférences, mais également des cours en salle
de classe pour les éléves sourds ou malentendants. La transcription n’a pas comme objectif la
compréhension du contenu du document traité. De plus, contrairement a la dictée vocale, il n’y
a aucune interaction entre 'utilisateur et le processus de transcription. Aussi, cette application
fait face a plusieurs difficultés :

— le lexique doit étre suffisamment large pour tenir compte d’une utilisation en vocabulaire

ouvert,

— présence de nombreux locuteurs trés différents les uns des autres,

— environnement sonore varié : passage studio/téléphone, interventions extérieures, dialogue

simultané, hésitations, reprises, bruits.

Toutes ces difficultés font de la transcription une tache ardue qui nécessite des techniques de
modélisation acoustique et linguistique robustes. Malgré ces difficultés, des systémes atteignent
des taux d’erreurs en mots de 'ordre de 10%, que ce soit en anglais ou en frangais [Nguyen 05,
Gauvain 05].

Toutefois, dans certaines situations, il n’est pas possible de mettre en place tout un systéme
complet performant, et des concessions doivent étre faites. C’est le cas par exemple pour la
mise en place d’applications dans des appareils mobiles (téléphones, PDA) dont les capacités de
calcul et de mémoire sont bien moindres que celle d’un ordinateur de bureau. De méme, quand
les conditions d’utilisation sont différentes de celles d’apprentissage, le systéme de transcription
géneére plus d’erreurs. De plus, la limitation intrinséque du lexique est tres contraignante & cause
des mots hors vocabulaire qui peuvent apparaitre souvent (principalement des noms propres).

Les mesures de confiance peuvent alors étre vues comme un indice complémentaire au résultat
de la transcription et permettent la mise en place de systéme de post-traitements des erreurs
potentielles indiquées par la mesure.

Dans le cas de la transcription d’émissions radiophoniques, la mesure pourrait servir & mettre
en exergue les mots ayant une faible valeur de confiance. Par exemple, 'utilisation d'une couleur
(rouge) différente de celle du reste du texte (noire) est une fagon de pointer des mots peu sirs.
Ensuite, une intervention humaine a posteriori pourrait ne vérifier, et au besoin corriger, que les
mots colorés de la transcription.

Sans vouloir corriger la transcription, la mise en valeur des mots peu stirs peut permettre
d’améliorer la compréhension par un lecteur n’ayant pas accés a 'acoustique. En effet, si dans
une phrase quelques mots sont erronés, ceux-ci peuvent rendre totalement incompréhensible la
phrase et perturber le lecteur. L'indication d’un mot potentiellement faux peut mettre en éveil
le lecteur afin de conserver ou retrouver plus facilement le sens de la phrase d’origine.

Contrairement a ces deux cas ot les mots de faible confiance sont mis en valeur, il est possible
d’utiliser des mesures de confiance afin d’améliorer le résultat de la reconnaissance et ainsi la
transcription. Il n’y a plus de post-traitements du résultat selon la mesure de confiance. L’objectif
consiste a intégrer l'indice que représente cette mesure au ceceur du processus de décision du
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moteur de reconnaissance. La valeur de confiance pourrait étre utilisée directement ou via une
fonction de transformation afin de modifier la vraisemblance des hypothéses considérées pendant
la phase de reconnaissance. Le but étant alors de diminuer le taux d’erreur en mots du systéme.
Dans ce cas, il n’y a plus de classification des mots de la transcription.

Dans le chapitre 3, nous présenterons plus en détail les applications liées a la transcription
sur lesquelles nous avons focalisé notre étude.

2.2.2 Détection des mots hors vocabulaire

Quelle que soit ’application visée, les systémes de reconnaissance automatique de la parole
sont tributaires d’un lexique de taille limitée. Ce lexique définit ’ensemble des mots pouvant faire
partie de 'espace de recherche et du résultat du moteur de reconnaissance. A fortiori, un mot ne
faisant pas partie de ce vocabulaire ne pourra jamais apparaitre dans un résultat du systéme. Or,
dans des applications vocales ne limitant pas le vocabulaire des utilisateurs, il n’est pas rare de
rencontrer des mots qui ne fassent pas partie du lexique. Par exemple dans le cas des émissions
radiophoniques ou des dialogues en parole spontanée, le systéme de reconnaissance ne peut
imposer aucune contrainte sur le contenu. Méme en utilisant un systéme grand vocabulaire, des
mots seront hors vocabulaire. Les noms propres en sont un exemple fréquent. Il est impossible
au systéme de reconnaissance de connaitre tous les noms propres et dans le cas d’émissions
radiophoniques, ’actualité changeant rapidement, de nouveaux noms propres apparaissent tous
les jours. Aussi, ces mots hors vocabulaire entraineront forcément des erreurs a la reconnaissance.

Plusieurs travaux de recherche se sont focalisés sur la détection de ces mots hors vocabulaire.
Dans la plupart de ces travaux, cette détection est réalisée & l'aide d’une mesure évaluant la
probabilité qu'un mot soit ou non hors vocabulaire. Ces mesures sont généralement assimilables
a des mesures de confiance ou sont définies en tant que telles.

Ainsi, T. Schaaf [Schaaf 01| s’est principalement concentré sur les noms propres hors voca-
bulaire dans des applications d’annuaires téléphoniques, de gestion d’agendas et des systémes de
réservations de voyages. La taille du lexique était limitée & une dizaine de milliers de mots. Le
principal objectif traité était de limiter I'influence du mot hors vocabulaire sur la reconnaissance
des mots & son voisinage. Sun et al. [Sun 03] ont également introduit des mesures de confiance
pour la détection de noms propres hors vocabulaire dans des dialogues téléphoniques. De méme,
mais en condition acoustique large bande, Jitsuhiro et al. [Jitsuhiro 98] ont utilisé une mesure
de confiance au niveau des phonémes afin de rejeter les mots hors vocabulaire.

Dans leurs travaux, Decadt et al. [Decadt 01, Decadt 02] ont utilisé un processus de détection
de mots hors vocabulaire fondé sur une mesure de confiance pour des applications de transcription
de bulletins d’information. La taille du lexique est de 'ordre de 40 000 mots. Dans leurs travaux,
les mots hors vocabulaire détectés sont ensuite reconnus a l’aide d’un phonétiseur, puis une
conversion de ces suites de phonémes en graphémes est effectuée afin de tenter d’écrire le mot.

2.2.3 Détection de mots clés

Le terme détection de mots clés couvre les applications dont le but est de rechercher des mots
bien spécifiques dans un document sonore. Les documents sonores peuvent étre des fichiers pré-
enregistrés ou par exemple une radio en flux continu. Pour chaque mot clé détecté, une alarme
est envoyée a une application tierce qui gérera cet événement. Un systéme de détection de mots
clés est fondé sur la donnée d’une liste limitée de mots qui doit étre préalablement définie en
coordination avec les besoins de l'application. La taille de cette liste peut dépasser plusieurs
centaines de mots.
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Ce type d’application est développé par exemple par des sociétés prestataires qui doivent
retranscrire toutes les émissions ou tous les débats évoquant les noms de leurs clients. Mus
par un intérét différent, les réseaux d’écoute a grande échelle peuvent tirer partie d'une telle
application de détection de mots clés afin de filtrer uniquement les communications contenant des
mots clés précis. Les applications de détection de mots clés peuvent également trouver leur place
dans des systémes a commande vocale autorisant un dialogue en parole spontanée |[Wilcox 91,
Foote 95]. Gorin et al. [Gorin 97| ont utilisé la détection de certains mots clés afin de déterminer la
sémantique du dialogue ou du document sonore, pour des applications d’indexation, de classement
par le contenu ou de reconnaissance de théme. Pour ces applications, les mots clés détectés doivent
étre valides afin de ne pas induire d’erreur de sémantique.

Dans la littérature, deux méthodes sont habituellement utilisées pour la détection de mots
clés. Une premiére méthode consiste a associer & chaque mot de la liste un modeéle et un anti-
modeéle [Sukkar 96, BenAyed 03]. L’anti-modeéle (garbage model) représente la modélisation de
n’importe quel mot possible, excepté le mot clé considéré. Le modeéle de chaque mot est recherché
dans le signal. Le décodage de la phrase entiére n’est pas nécessaire car la recherche s’effectue
localement et progressivement dans le signal. Les portions traitées ol aucun mot clé n’a été
trouvé sont simplement rejetées. La décision finale de retenir ou non un mot clé potentiel se fait
par comparaison avec ’anti-modéle du mot. Les systémes fondés sur cette méthode ont 'avantage
d’étre peu sensibles & des problémes tels que des hésitations ou des reprises dans le dialogue que
l'on retrouve souvent en parole spontanée [Wilpon 90].

Une deuxiéme méthode propose d’effectuer une reconnaissance grand vocabulaire du signal
afin d’obtenir une transcription du document sonore, puis de rechercher les mots clés dans le
document textuel obtenu. Cette méthode présente 'avantage de faciliter la recherche des mots
clés et de diminuer les cas de détection d’'un mot clé qui n’est en fait qu’une sous-partie de
mot : par exemple le mot clé « action » est contenu dans le mot « satisfaction ». Toutefois, cette
méthode nécessite la mise en place d'un systéme automatique de reconnaissance de la parole
grand vocabulaire [Rose 95a.

Quelle que soit la méthode de recherche employée, celle-ci est habituellement couplée avec
une phase de décision : accepter ou rejeter 'hypothése de mot clé trouvée. Cette opération de
décision implique principalement deux types d’erreur :

fausse acceptation : un mot clé détecté a été accepté a tort.

— faux rejet : un mot clé détecté a été rejeté a tort.

Suivant Iapplication visée, un des deux types d’erreur peut étre plus important que 'autre.
Par exemple, si l'application consiste a détecter des mots clés critiques tels que des alarmes,
des cris ou des appels au secours, il faut minimiser le taux de faux rejet quitte & déclencher
des procédures d’alarmes & tort. Par contre, pour des applications qui veulent seulement étre
certaines qu'un mot clé a bien été prononcé, le plus important est d’obtenir un taux de fausses
acceptations faible. Toutefois, les deux taux de faux rejets et de fausses acceptations sont liés
et généralement un point de fonctionnement doit étre déterminé afin de trouver un compromis
entre ces deux taux d’erreur.

Afin de diminuer ces taux d’erreurs, plusieurs travaux ont introduit I'utilisation de mesures
de confiance. Par rapport a un seuil déterminé et & une valeur de confiance calculée, une hy-
pothése de mot clé est acceptée ou rejetée. Ferrer et al. |[Ferrer 01| ont défini une mesure de
confiance a partir d’'une combinaison linéaire entre le score d’une hypothése de mot clé et un
score représentant la distance entre le mot clé et une boucle de phonémes. La liste de mots
clés comportait 18 entrées avec un systéme de reconnaissance utilisant un vocabulaire de 700
mots. Sur un corpus téléphonique de demandes d’informations concernant des cartes de crédit
(SWITCHBOARD) et avec un systéme de reconnaissance utilisant un vocabulaire de 5000 mots,
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Weintraub [Weintraub 95, Weintraub 97| a également introduit une mesure de confiance fondée
sur un rapport de vraisemblance afin de diminuer les taux de fausses acceptations.

2.2.4 Dialogue Homme/Machine

L’interaction entre 'homme et la machine n’a fait qu’augmenter au fil des années. Au départ,
cette interaction se limitait & un dialogue directif permettant de donner des ordres a 1’aide d’un
programme de reconnaissance au vocabulaire minimaliste et trés contraint. La communication ne
se réalisait que dans un sens. Toutefois, certaines applications comme par exemple l'interrogation
d’horaires de train nécessitent un dialogue, méme rudimentaire.

La mise en place d'un dialogue oral est une tache complexe. L’application doit pouvoir non
seulement reconnaitre ce qu’a dit l'utilisateur, mais également détecter des erreurs, hésitations,
reprises. Plus le systéeme laisse de liberté a 'utilisateur dans le dialogue et plus la mise en place
d’un tel systéme sera complexe et devra gérer des cas particuliers.

I est impossible de définir un systéme de dialogue homme/machine qui puisse répondre a
n’‘importe quelle demande de 'utilisateur. Il sera toujours nécessaire de restreindre 'application
de dialogue a un domaine bien précis [Williams 04].

L’acceptation par I'application d'une réponse erronée peut amener des conséquences génantes
pour l'usager et laisser un sentiment de méfiance envers celle-ci. Des mesures de confiance ont
ainsi été développées dans le cadre de la vérification de phrases dans les systémes de dialogue. Par
exemple, San-Segundo et al. [San-Segundo 01| ont développé des mesures de confiance, pour un
systéme de dialogue, a plusieurs niveaux : mots, phrases et concepts (ville de départ, d’arrivée,
etc). Il est ainsi possible de rejeter des mots mal reconnus ou des phrases hors contexte par
rapport a lapplication. De plus, si un mot correspondant & un concept tel qu'une ville d’arrivée
a une faible valeur de confiance, le systéme de dialogue pourra reposer la question ou demander
une confirmation. De méme Hazen et al. [Hazen 02] ont introduit des mesures de confiance aux
niveaux des phones, des mots et des phrases dans leur systéme d’interrogation météorologique.
Les mesures de confiance permettent ainsi au systéme d’étre stir des mots importants et porteur
de sens pour l'application et de guider le dialogue en conséquence.

2.2.5 Apprentissage semi-supervisé

Dans les systémes de reconnaissance de la parole, la modélisation acoustique joue un role
trés important. Plus les modéles sont précis, meilleur sera le résultat de la reconnaissance. Ha-
bituellement, l'apprentissage des modéles acoustiques s’effectue a partir d'un corpus contenant
a la fois des exemples acoustiques et leur transcription. Cette transcription du corpus, faite de
facon manuelle, est trés longue et fastidieuse. Cette maniére de construire les modeéles acoustiques
s’appelle un apprentissage supervisé.

Pour obtenir des modéles acoustiques précis, le corpus doit étre d’une taille importante. De
nos jours, la taille du corpus s’échelonne entre quelques dizaines d’heures et plusieurs milliers
d’heures. Or, étiqueter manuellement une telle quantité de données n’est pas une solution réaliste.
La technique alors utilisée consiste a apprendre une premiére ébauche des modéles sur un corpus
plus petit, étiqueté manuellement, puis, a réaliser un étiquetage automatique du corpus complet
a l'aide de ces modéles imparfaits. Ensuite, un nouvel apprentissage des modéles est réalisé
sur le corpus complet. Cet apprentissage, appelé semi-supervisé, consiste donc a effectuer une
reconnaissance avec des modeéles grossiers afin d’augmenter la taille du corpus d’apprentissage et
d’affiner les modéles acoustiques.
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La phase de ré-apprentissage peut se faire de deux maniéres :
ré-apprendre tous les modeéles depuis le début mais sur le corpus complet,

— effectuer une ré-estimation des modéles & partir des nouvelles données du corpus.

L’apprentissage des modéles est habituellement fondé sur 'algorithme de mazimisation de
lespérance (Expectation Maximisation ~EM). Généralement, plusieurs itérations successives
du processus sont effectuées en utilisant a chaque fois les modéles ré-estimés. Ces itérations
ameéliorent la qualité de la modélisation acoustique [Gunawardana 03, Lamel 02].

Cependant, si la taille des données initiales est trés réduite, les premiers modeéles conduisent a
un taux d’erreur important lors de I'étiquetage automatique du corpus. Accepter sans restriction
les résultats de cette phonétisation en vue du ré-apprentissage des modéles pose un probléme. Le
risque de dégrader les modéles serait trop élevé par rapport a 'amélioration espérée. Un autre
probléme apparait au niveau de l'algorithme EM. En effet, si la modélisation et les données
réelles sont trop éloignées (conditions environnementales), les modeéles se détériorent [Cohen 04].

Aussi, plusieurs travaux de recherche présentent-ils des méthodes afin d’augmenter la taille du
corpus d’apprentissage initial par sélection de nouveaux exemples parmi un corpus non étiqueté
manuellement. Une partie de ces travaux repose sur l'introduction de mesures de confiance afin
d’effectuer cette phase de sélection [Kemp 98, Zavaliagkos 98, Kemp 99, Wessel 05, Ma 07]. La
mesure de confiance joue un réle d’outil de validation des résultats de la phonétisation ou de la
reconnaissance. Par exemple, les phrases reconnues ayant une valeur de confiance supérieure a
un seuil seront ajoutées au corpus d’apprentissage alors que les autres phrases jugées non fiables
seront tout simplement rejetées. Ainsi, grace a cet effet de sélection, les nouveaux modeéles seront
plus pertinents car appris sur des exemples correctement étiquetés. Il faut toutefois surveiller le
probléme de la spécialisation des modéles au détriment de la généralisation de ceux-ci.

Le critére de sélection des nouveaux exemples peut varier suivant 'application visée. Par
exemple, si Uobjectif est I'augmentation du corpus d’apprentissage des modéles acoustiques,
certaines erreurs d’accord dans la transcription automatique n’influent pas forcément sur la
prononciation. Rejeter des mots ayant la méme prononciation alors que 'objectif est justement
acoustique est trop strict. La mesure de confiance devra se situer au niveau de la transcription
phonétique plutét qu’au niveau des mots. Ainsi par exemple, reconnaitre « petits bateaux » a
la place de « petit bateau » ne doit pas étre considéré comme une erreur puisque la suite de
phonémes est la méme. En revanche, si I’'objectif est d’augmenter un corpus d’apprentissage d’un
modéle de langage, la mesure de confiance doit effectuer une sélection plus stricte au niveau des
mots car les accords sont primordiaux.

La figure 2.1 résume les étapes de création des modéles acoustiques avec ré-estimation et en
utilisant une mesure de confiance.

Modéles systéme de modeéles

initiaux reconnaissance ré-estimés

i petit corpus transcrit | [corpus étiquetét ' sélection d’exemples avec ré-estimation

manuellement automatiquemen r la mesure de confiance des modéles

F1G. 2.1 — Etapes de réalisation d’un apprentissage semi-supervisé avec l'utilisation d'une mesure
de confiance.
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2.2.6 Adaptation

Les modéles acoustiques utilisés dans les systémes de reconnaissance de la parole sont géné-
ralement appris sur des corpus de taille importante. Les modéles obtenus sont ainsi génériques et
peuvent permettre la reconnaissance indépendamment du locuteur et des variations des condi-
tions d’enregistrement etc. Cependant, si nous observons les résultats de reconnaissance locuteur
par locuteur, nous pouvons remarquer une disparité des performances. En effet, bien que ce
soit leur objectif, il est impossible pour les modéles acoustiques génériques de représenter uni-
formément tous les locuteurs. Pour améliorer les performances du systéme de reconnaissance
il est nécessaire d’adapter les modeéles acoustiques aux caractéristiques vocales d'un locuteur
particulier.

Les deux techniques d’adaptation communément employées dans la littérature englobent les
transformations linéaires et les adaptations bayésiennes des modéles. La famille des adaptations
par transformation linéaire est fondée sur la définition d'une fonction linéaire exprimant les
nouveaux modeéles en fonctions des paramétres des modeéles initiaux. La technique originelle dite
d’adaptation par régression linéaire avec maximisation de la vraisemblance (Maximum Likelihood
Linear Regression MLLR) a été introduite par Leggetter et al. [Leggetter 95]. La famille des
adaptations bayésiennes prend en compte la distribution a priori des modéles acoustiques et
effectue une adaptation suivant le critéere du mazimum a posteriori (MAP) [Lee 91, Gauvain 94].

Le systéme débute la reconnaissance avec des modeéles génériques, puis, au fur & mesure de
la progression de la reconnaissance, les modéles sont adaptés par rapport aux nouvelles données
reconnues. La phase d’adaptation nécessite d’itérer le processus afin d’obtenir une convergence
suffisante des modeéles. Un probléme similaire a celui présenté dans la section précédente apparait :
peu de données étant disponibles pour adapter les modéles, les erreurs de reconnaissance peuvent
avoir un impact important et détériorer les modeéles acoustiques adaptés.

Plusieurs travaux ont proposé d’utiliser des mesures de confiance afin de sélectionner les don-
nées qui serviront a l'adaptation au locuteur [Anastasakos 98, Ngyen 99, Wallhoff 00, Pitz 00].
La sélection peut s’effectuer a différents niveaux : phonémes, mots, phrases.

2.3 Mesures de confiance

Les mesures de confiance ont pour but de donner un aspect qualitatif aux résultats d’une
application. En effet, les systémes de reconnaissance sont généralement fondés sur la vraisem-
blance des solutions afin de déterminer la meilleure séquence, mais la vraisemblance ne permet
pas, a elle seule, de donner une idée de la qualité de la solution. C’est pourquoi il est nécessaire
de trouver d’autres indices, d’autres critéres afin d’estimer la fiabilité de la solution.

Nous pouvons regrouper les sources d’indices en deux catégories :

celles provenant du systeme de reconnaissance, généralement d’ordre probabilistes,
— celles provenant de sources de connaissances externes, souvent plus heuristiques.

Le choix d’une mesure de confiance est lié & Papplication visée. Quand un étiquetage du
résultat entre correct ou incorrect est suffisant, la plupart des mesures de confiance que ’on
peut définir conviennent. Elles dépendent d’un seuil qui délimitera la frontiére entre les résultats
considérés comme justes de ceux considérés comme fauz. Par contre, si l'application nécessite une
évaluation plus précise, sans séparation des résultats en deux classes, les mesures de confiance
fondées sur des critéres heuristiques sont rarement adaptées.

Dans cette section, nous présentons un panel de mesures de confiance communément ren-
contrées. Plusieurs directions ont été étudiées dans divers travaux de recherche. Par exemple
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I'analyse du comportement du systéme de reconnaissance est a l'origine de mesures fondées sur
la stabilité acoustique, le comportement du repli du modéle de langage, le nombre de trames des
mots, etc |Finke 96, Bansal 98, Wessel 01, Moreno 01, Uhrik 97, Jouvet 99|. L’apport de connais-
sances extérieures telles que la sémantique ou les catégories des mots a également conduit a la
construction de mesures de confiance |Bellagarda 98, Cox 00, Guo 04, Pao 98|.

Cependant les deux courants majeurs optent pour une analyse plus probabiliste des résultats
du systéme de reconnaissance. Le premier courant aborde le probléme d’'un point de vue test d’hy-
pothése. Ce test statistique permet de déterminer si une hypothése peut étre acceptée ou rejetée.
Ce test est a l'origine des mesures fondées sur un rapport de vraisemblance [Rose 95b, Sukkar 96,
Rahim 96, Ramesh 98, Young 94b, Rahim 95, Weintraub 95, Cox 96, Setlur 96, Weintraub 97|
etc.

Le second courant tente d’estimer la probabilité a posteriori du résultat (ou bien des mots
constituant la phrase résultat) [Rueber 97, Jeanrenaud 93, Kemp 97|. Cette probabilité repré-
sente le meilleur critére exploitable a partir du systéme de reconnaissance. D’ailleurs, les mesures
fondées sur la probabilité a posteriori sont celles qui donnent les meilleurs résultats [Jiang 05].

Chacune de ces mesures apportant son lot de connaissances et de pouvoir de décision, des
travaux ont étudié la combinaison de plusieurs mesures de confiance ou de critéres d’analyse
[Finke 96, Cox 96, Schaaf 97, Gillick 97, Chase 97, Bansal 98, Kamppari 00, Duchateau 02a,
Guo 04].

Nous allons présenter dans les paragraphes qui suivent les principales mesures de confiance
de D’état de D'art en essayant de les classer selon le critére sur lequel elles sont fondées. Nous
terminerons par les mesures relevant des deux courants majeurs cités et en détaillant la méthode
proposée par F. Wessel puisque 'une de nos mesures s’inspire de celle-ci. Enfin, nous présenterons
quelques méthodes de fusion des mesures de confiance.

2.3.1 Critéres non probabilistes
2.3.1.1 Stabilité acoustique

Le critere de stabilité acoustique repose sur un principe assez simple : si un mot apparait
souvent a la méme position dans un ensemble de plusieurs phrases hypothéses, alors ce mot
doit étre certainement correct [Finke 96, Qiu 96|. Un ensemble de phrases hypothéses est généré
& partir du systéme de reconnaissance en utilisant différents jeux de poids pour les scores des
modeles acoustiques et linguistiques. Ensuite, chaque phrase est alignée par rapport a la meilleure
hypothése a ’aide d'un algorithme de programmation dynamique. Puis, pour chaque mot de la
meilleure phrase, le critére de confiance est calculé ainsi : le nombre d’occurrences du mot a la
méme position dans toutes les hypotheéses alignées est normalisé par le nombre total d’hypothéses
[Schaaf 97, Kemp 97, Wessel 01].

2.3.1.2 Densité d’hypothéses

Le critére de densité d’hypothéses vient de 'analyse du comportement du nombre d’hypo-
théses actives au cours de la reconnaissance. La majorité des systémes de reconnaissance de
la parole effectue un élagage des hypothéses pour ne conserver et ne prendre en compte qu’un
nombre plus restreint de solutions candidates. Ainsi, & un instant précis du déroulement de la
reconnaissance, il n’y a qu’un nombre limité d’hypothéses qui seront conservées pour la suite du
décodage. Habituellement, I’élagage dépend de deux critéres :

une limite maximale fixe d’hypothéses actives,
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— une limite qui est une fonction du score de la meilleure hypotheése.

Cette derniére limitation influe sur le nombre d’hypothéses qui peut ainsi étre bien inférieur
a la limite maximale. Le critére de la densité d’hypothéses exploite le nombre ainsi limité d’hy-
potheéses restantes. Plus le score de vraisemblance de la meilleure phrase hypothése se détachera
des autres et plus le nombre d’hypothéses actives sera réduit du fait de I’élagage. Inversement,
si beaucoup d’hypothéses ont un score similaire, un grand nombre d’entre elles seront actives et
cela signifiera que la meilleure hypotheése est peu fiable [Cox 96, Kemp 97].

D’autres critéres similaires ont été introduits et prennent en compte par exemple le nombre
moyen d’hypotheéses au début et a la fin du mot [Moreno 01]. Il est également possible de compter
le nombre de séquences ou le mot analysé apparait & la bonne position parmi les n-meilleures
phrases |Gillick 97].

2.3.1.3 Dépendance des mots

Bansal et Ravishankar |[Bansal 98] proposent d’étudier la stabilité de la solution fournie par
le systéme de reconnaissance en perturbant le décodage de la phrase. Deux axes sont étudiés : la
dépendance a la vraisemblance et la dépendance au voisinage.

La dépendance a la vraisemblance consiste a analyser, pour un mot w de la phrase, la variation
de la vraisemblance globale entre :

— la solution initiale sans contraintes supplémentaires,

la meilleure solution avec comme contrainte ’exclusion des occurrences du mot w comme
hypothese possible.

Ainsi, si la vraisemblance de la phrase varie faiblement suivant la présence ou non du mot
w dans la phrase, une faible confiance peut lui étre attribuée. Par contre, si ’absence du mot w
influe de maniére importante sur la vraisemblance de la solution, c¢’est que w joue un réle majeur
dans la phrase et doit avoir une confiance forte.

La dépendance au voisinage consiste & contraindre, pour un mot w, les mots de la solution
apparaissant a son voisinage. Pendant la phase de décodage de la phrase, les mots voisins de w
sont exclus de la meilleure solution, ce qui modifie le résultat final. Cependant, si le mot w figure
toujours parmi la solution trouvée, cela malgré I’exclusion de ses meilleurs voisins, alors ce mot
doit étre correct.

2.3.2 Critéres relatifs au modéle de langage
2.3.2.1 Le modéle de langage

Les modéles de langage statistiques en eux-mémes permettent de donner un score de confiance
au niveau des mots pour le résultat d'une reconnaissance. L’idée que « si un mot w fait partie du
résultat du systeme de reconnaissance et que ce mot, ou une séquence de mots contenant w, a
une fréquence d’apparition élevée alors w est certainement correct » apparait simple et logique.
Duchateau et al. [Duchateau 02a] ont étudié des mesures de confiance fondées sur :

— un modeéle de langage forward,

un modele de langage backward,
— une combinaison des deux modéles de langage forward et backward.

Si nous considérons le cas de probabilités linguistiques trigrammes et la séquence de mots
wywews, le modele de langage forward correspond a la probabilité P(ws|wiws), les mots sont pris

dans le sens de l'écriture et donc un mot dépend des mots le précédant. Le modele de langage
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backward correspond a la probabilité P(wj|wews), les mots sont pris de la fin de la phrase vers
le début. La probabilité d’un mot w; dépend donc des mots qui le suivent dans la phrase.

Ces probabilités linguistiques ont été combinées avec d’autres critéres tels que le score du
modele acoustique et la largeur du faisceau de recherche [Duchateau 02a, Weintraub 97|. A partir
d’un corpus de nouvelles du Wall Street Journal lues et d’un lexique de 20 000 mots, Duchateau et
al. notent que la connaissance du modéle de langage backward, en sus du modéle forward, permet
d’améliorer de fagon notable les performances des mesures de confiance. Ce résultat s’explique
principalement par 'augmentation de la taille du contexte qui est pris en compte. Ils montrent
également que 'utilisation conjointe de deux modeéles n-gramme, I'un forward et 'autre backward,
est plus pertinent que 'utilisation d’un seul modeéle de langage forward (2n — 1)-gramme.

2.3.2.2 Repli du modéle de langage

Bien que le modéle de langage a lui seul puisse étre considéré comme une mesure de confiance,
Iinformation la plus communément utilisée est le nombre de fois ot le systéme a été obligé de
faire appel a un repli du modele de langage (backoff). Le repli est la méthode qui permet d’estimer
la probabilité linguistique d’un événement non rencontré au cours de ’apprentissage du modéle
de langage (cf. 1.5.2 p.11). Le fait qu'une séquence de mots n’ait jamais été rencontrée dans le
corpus d’apprentissage peut en effet amener un doute sur la fiabilité de cette séquence, méme si
celle-ci fait partie du meilleur chemin. Plus le nombre de replis nécessaires dans I'estimation de la
probabilité n-gramme d’une séquence de mots est important, plus cette estimation est grossiére
[Ravishankar 96]. Différents travaux ont exploité cette information. Par exemple, en entrée d’un
réseau de neurones, Weintraub et al.[Weintraub 97| introduisent non seulement les probabilités
trigrammes forward et backward, mais également les niveaux de repli utilisés dans le modéle de
langage pour calculer ces probabilités sur un corpus de conversations téléphoniques.

A partir de I'idée que plus le calcul de la probabilité linguistique d’un n-gramme fait appel
a différents niveaux de replis, plus la fiabilité de cette probabilité est faible, C. Uhrik [Uhrik 97|
a défini des mesures de confiance uniquement basées sur ces niveaux de repli. Il a ainsi affecté
une valeur de confiance au niveau des mots suivant le degré de repli rencontré dans le calcul
de la probabilité trigramme de ce mot (confl). La valeur de confiance est choisie de maniére
arbitraire, répartie entre 0 et 1 suivant les niveaux de replis possibles. Par exemple, un mot, dont
le trigramme a bien été estimé dans le corpus d’apprentissage, aura une valeur de confiance 1.
Si le trigramme n’existe pas, mais que les bigrammes impliqués dans le repli sont présents dans
le modele de langage, alors la valeur de confiance sera de 0,8. Ainsi de suite, plus le nombre
de replis nécessaires est important et plus la valeur de confiance se rapproche de 0, avec une
borne inférieure de 0.1 pour les mots jamais rencontrés dans le corpus d’apprentissage du modéle
de langage. Il introduit également une seconde mesure de confiance conf?2 pour un mot w en
fonction des valeurs de confiance conf1 des mots présents dans la séquence n-gramme de w. Puis,
une mesure au niveau de la phrase elle-méme est définie par la moyenne des valeurs de confiance
conf2 des mots de la séquence. L’objectif de cette mesure était d’accepter ou rejeter des phrases
entiéres dans un contexte de comptes rendus d’examens médicaux.

Dans [Mauclair 06], les auteurs définissent une mesure de confiance également fondée sur
I’analyse du repli du modéle de langage. A chaque mot de la phrase solution du systéme de
reconnaissance est associé ’ensemble des séquences des n-gramme du mot considéré. Par exemple
si la phrase reconnue contient la séquence « ... demain il fera ... », alors ’ensemble associé au
mot fera est {demain il fera; il fera, fera, (}. Dans cet ensemble, certaines séquences n-grammes
ont été rencontrées dans un corpus de développement qui a servi a la fois & apprendre les modéles
acoustiques et linguistiques. La valeur de 'ordre du n-gramme rencontré le plus élevé est affectée
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au mot analysé (fera), c’est-a-dire que si la séquence « demain il fera » a été rencontrée dans
le corpus de développement alors la valeur 3 sera affectée au mot fera. A partir de ces valeurs
calculées pour chaque mot w d’une phrase, un triplet est associé & w exprimant 1’ordre du n-
gramme de w par rapport au mot précédent et suivant. Par exemple, si le mot demain posséde
un n-gramme d’ordre 2, il et fera un n-gramme d’ordre 3, le triplet associé & il est défini par
{—=;3;=}. Ce triplet représente une sorte de critére d’homogénéité de 'ordre des n-grammes des
mots par rapport a leurs voisins. Ces triplets forment des classes d’équivalence. La reconnaissance
automatique d’un corpus de développement permet de calculer un taux d’erreur en mots moyen
pour chacune de ces classes. Lors du test, a chaque mot w du corpus de test correspond une unique
classe d'un triplet particulier. La mesure de confiance du mot w est alors définie comme étant le
taux d’erreur en mots moyen de sa classe. Les auteurs ont évalué cette mesure de confiance ainsi
que la fusion de celle-ci avec une mesure acoustique sur un corpus de bulletins d’informations
radiophoniques. L’objectif de cette mesure de confiance était d’augmenter la taille du corpus
d’apprentissage des modéles acoustiques avec des séquences de mots reconnus ayant une valeur
de confiance élevée (cf. 'apprentissage semi-supervisé).

2.3.3 Critéres sémantiques et syntaxiques

Les trois mesures de confiance présentées dans cette section sont fondées sur des données
de plus haut niveau, différentes des modélisations acoustiques et linguistiques utilisées dans le
moteur de reconnaissance. Ces informations extérieures au systéme peuvent venir, par exemple,
de I'analyse de la similarité sémantique entre les mots, de I’é¢tude de l'appartenance catégorielle
des mots, ou encore du calcul de I'information mutuelle entre les mots.

2.3.3.1 Analyse sémantique latente

L’analyse sémantique latente (Latent Semantic Analysis LSA) est une technique largement
employée dans le domaine de la recherche d’information. Son application dans le domaine de
la parole s’est faite peu aprés au niveau des modéles linguistiques par le biais des travaux de
[Bellagarda 98|.

L’analyse LSA permet de définir une corrélation entre les mots qui apparaissent en méme
temps dans un document (un article par exemple) et indiquant ainsi que ces mots sont sé-
mantiquement liés |[Landauer 97, Cox 00|. Une matrice des co-occurrences mots/documents est
construite sur un corpus d’apprentissage contenant un ensemble de documents. A chaque docu-
ment correspond un ensemble de mots y appartenant, et, & chaque mot correspond un ensemble
de documents dans lesquels il apparait. Cette matrice trés creuse peut voir sa dimension grande-
ment réduite en appliquant une décomposition en valeurs singuliéres (SVD). Dans cet espace de
dimension réduite, la propriété de la méthode LSA implique que deux vecteurs de mots proches
dans cet espace seront des mots sémantiquement similaires. De ces informations, il est possible
de construire une matrice de similarité sémantique entre les mots puis d’estimer la vraisemblance
de deux mots co-occurrents dans la méme phrase.

Dans leurs travaux, Cox et al. [Cox 02| ont utilisé un corpus de journaux lus, Wall Street
Journal, avec un vocabulaire de 20 000 mots. Ils ont défini un document comme étant le texte
correspondant & un sujet d’'information et ont construit une matrice mot/document W. La ma-
trice de co-occurrence est de largeur 19685 et de longueur 19396 suivant respectivement le nombre
de mots distincts et le nombre de documents dans le corpus. Cette matrice a été réduite par la
méthode SVD & une taille de vecteur de dimension 100. Un score sémantique, S(wj,w;), entre
deux mots w; et w; est défini par le cosinus entre les deux vecteurs de W associés a chacun des
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mots. Cependant, tous les mots ne sont pas pris en compte. En effet certains mots fonctionnels
apparaissent dans pratiquement toutes les phrases et ont donc un fort score de similarité séman-
tique avec tous les autres mots sans vraiment porter de sens. La solution envisagée pour résoudre
ce probléme consiste & fixer un seuil préalablement déterminé séparant les mots pour lesquels
une mesure de confiance sera définie par un score de similarité.

Différentes mesures fondées sur cette valeur de similarité sémantique ont été testées directe-
ment en tant que mesure de confiance et obtiennent des performances relativement identiques.
Toutefois, ces performances ne permettent pas de séparer clairement ni les mots correctement
décodés ni les mots incorects. L’avantage de cette mesure est d’étre indépendante du systéme
de reconnaissance : les valeurs de la mesure sont apprises sur le méme corpus que les modéles
statistiques du systéme et sans utiliser de données issues de la reconnaissance. Cox et al. ont
aussi combiné leur mesure de confiance sémantique avec une mesure de confiance fondée sur le
critére de stabilité acoustique & partir de la liste des n-meilleures phrases. Cette combinaison
permet d’obtenir une mesure de confiance qui identifie un petit nombre de mots correctement
décodés avec une trés grande confiance.

2.3.3.2 Information mutuelle

En analyse sémantique latente, une mesure de similarité sémantique est définie a partir
de l'analyse de la co-occurrence des mots dans un ensemble de documents. La connaissance
du nombre de co-occurrences N(x,y) permet également de définir la probabilité jointe de co-
occurrence de deux mots x et y dans n’importe quel document.

P(a,y) = (2.1)

Il est alors possible de calculer les probabilités marginales des mots x et y par ces deux
équations :

P(x) = ZP(:E,y) (2.2)
y

P(y) =Y P(z,y) (2.3)
xr
L’information mutuelle entre deux mots x et y peut donc par définition étre calculée ainsi :

P(z,y)
M =18 50y Py

Les auteurs de [Guo 04] définissent alors la mesure de confiance d’'un mot = comme étant la
moyenne des informations mutuelles entre x et tous les mots y de la phrase solution du systéme
de reconnaissance. Cependant, comme pour I'apprentissage d’'un modéle de langage statistique
n-gramme, beaucoup de paires de mots x, y ne sont jamais rencontrées ensemble dans le corpus
d’apprentissage. Pour pallier le manque de fiabilité de ’estimation de I'information mutuelle de
ces paires, une technique de lissage a été employée. En considérant la phrase solution comme un
document, les auteurs ont mené des expériences sur deux corpus :

un corpus de dialogues téléphoniques SWITCHBOARD. La matrice d’information mu-
tuelle est apprise sur I'ensemble du corpus (250 000 phrases). Les tests sont effectués par
validation croisée.

(2.4)
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— un corpus de journaux chinois lus, dans un contexte grand vocabulaire (65 000 mots). La
matrice d’information mutuelle est apprise & partir d’environ 80 000 phrases du corpus
d’apprentissage.

La mesure seule et une combinaison linéaire de celle-ci avec une mesure fondée sur la proba-
bilité a posteriori ont été évaluées suivant le critére du taux d’égale erreur EER. Ils concluent
que linformation mutuelle est plus pertinente que I'analyse sémantique latente. Toutefois, les
performances de ces mesures fondées sur des informations sémantiques seules sont inférieures a
des mesures plus liées au systéme de reconnaissance (41,4% d’EER pour la mesure fondée sur
I'information mutuelle contre 24,4% pour la probabilité a posteriori).

2.3.3.3 Catégorie d’un mot

Dans [Pao 98|, les mots sont classés dans des catégories sémantiques. Pour chaque classe
sémantique un poids est défini en fonction de I'importance de la classe par rapport a 'application
visée, par exemple une application d’interrogation de serveur météorologique dans le cas de
[Pao 98] (59 000 phrases). Dans cette application, les noms de lieux ont un poids important tandis
que les mots fonctionnels comme « merci » ont un poids bien plus faible. Le poids sémantique
d’une phrase est la somme des poids des classes des mots de la phrase. Deux mesures de confiance
sont définies par : le poids sémantique de la meilleure phrase, et la distance sémantique entre
les trois meilleures hypothéses de la liste des n-meilleures phrases. L’objectif est d’accepter ou
rejeter des phrases entiéres suivant la valeur de confiance de celles-ci. Ces mesures de confiance
sont combinées & d’autres parameétres tels que le score linguistique, le score acoustique par phone,
etc. De plus, une analyse discriminante linéaire de Fisher et une analyse par arbres de régression
ont été utilisées afin de sélectionner un ensemble des meilleurs paramétres de confiance.

[Stemmer 02] introduit également une mesure de confiance fondée sur une classification en
catégorie des mots dans le cadre de dialogues entre personnes issus du corpus VERMOBIL (20 000
phrases). Le nombre de catégories est important (environ 160) et les probabilités d’appartenance
d’un mot & une catégorie sont apprises sur un corpus étiqueté manuellement.

2.3.4 Autres critéres empiriques

Bien d’autres mesures de confiance ont été définies & partir d’idées plus ou moins simples
pouvant fournir une information qui aiderait & décider de la justesse d’un phonéme, d’un mot ou
d’une phrase.

Généralement, ces critéres non statistiques ne sont pas utilisés seuls mais sont combinés en
un vecteur d’indices qui pourra servir a ’apprentissage d’un modéle.

Ces critéres concernent par exemple :

I'étude de la durée des phonémes dans le mot [Cox 96, Jouvet 99, Vergyri 00],

Ianalyse de la vitesse d’élocution [Schaaf 97, Hernandez-Abrego 00],

— le nombre de phonémes dans le mot |[Weintraub 97|,
la prosodie de la phrase [Jouvet 99|,

— le nombre de phonémes en commun entre le mot hypothése et une boucle de phonémes non
contrainte [Chase 97],

— le nombre de fois que le mot a été rencontré dans le corpus d’apprentissage des modéles
acoustiques [Chase 97|,

— le rapport signal & bruit du mot, le minimum et le maximum du rapport signal & bruit des

trames du mot [Schaaf 97|,
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— la différence entre le score acoustique du mot et celui du meilleur score |Gillick 97].

2.3.5 Mesures fondées sur le rapport de vraisemblance

Les mesures de confiances fondées sur le rapport de vraisemblance sont une extension des tests
d’hypothése. La notion de test d’hypothése est importante pour des situations qui nécessitent
I'acceptation ou le rejet d'un événement. Ces critéres de décision peuvent ainsi étre dérivés en
mesures de confiance pour des applications s’appuyant sur une séparation binaire des résultats.
Nous allons commencer par présenter les tests d’hypothése puis la fagon dont ceux-ci sont étendus
aux mesures de confiance.

2.3.5.1 Tests d’hypothése

Les tests statistiques d’hypothése sont des critéres de décision concernant un état binaire
d’un événement par rapport a un seuil défini. Dans le cas de la reconnaissance de la parole, nous
considérons le résultat produit par le systéme. Deux hypothéses Hy et H; sont alors définies par :

I’hypothése nulle Hy : le résultat du systéme de reconnaissance est correct.

— I'hypothése alternative Hj : le résultat du systéme est incorrect.

Le taux de reconnaissance global d’un systéme de reconnaissance étant généralement supé-
rieur & 50%, nous supposons que le résultat de la reconnaissance est correct et allons tester
I’hypotheése Hy.

Deux types d’erreur sont définis :

— erreur de premiére espéce : « faux » rejet de Hy (appelée aussi erreur de type I).

erreur de deuxiéme espéce : « fausse » acceptation de 'hypothése Hy (appelée également
erreur de type II).

Tester 'hypothése Hy versus 'hypothése Hy, ¢’est déterminer si nous devons accepter ou reje-
ter Hy. Le lemme de Neyman-Pearson énonce alors que la solution optimale du test d’hypothése
est fondée sur un rapport de vraisemblance et un seuil 7 suivant la relation suivante :

P(X|H
LR = P(X|Hy) (2.5)
P(X|Hy)
X représente le résultat du systéme de reconnaissance. Si LR > 7, alors 'hypothése Hy est
acceptée, sinon elle est rejetée. En faisant varier 7, il est possible d’influencer le nombre d’erreurs

de premiére et deuxiéme espéce afin de favoriser un des deux types d’erreur.

2.3.5.2 Rapport de vraisemblance

Le rapport de vraisemblance de I'équation 2.5 sert de base afin de définir des mesures de
confiance. Pour cela, il faut interpréter les hypothéses Hy et Hi suivant la modélisation utilisée
dans la reconnaissance de la parole. Soient O une séquence d’observations correspondant a un
signal de parole, M le modéle reconnu et M le modéle alternatif. Les hypothéses Hy et H;
s’expriment maintenant sous la forme suivante :

Hy : le modéle M a généré la séquence d’observations O.
— H; : le modéle alternatif M a généré la séquence d’observations O.
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[’équation 2.5 s’exprime alors ainsi :

P(O|M
P(O|M)
La problématique du rapport de vraisemblance se concentre dans la modélisation de 'hypo-
these alternative M. Trois principales stratégies ont été décrites dans la littérature : la création
d’un anti-modeéle ou d’un modéle générique et l'utilisation des hypothéses concurrentes.

2.3.5.3 Modéle / Anti-Modéle

La méthode la plus communément employée consiste a entrainer un anti-modeéle M spécifique
pour chaque modeéle M |Rahim 95, Rose 95b, Sukkar 96, Rahim 97, Moreau 00]. L’anti-modéle
M est appris a partir de tous les éléments du corpus qui n’ont pas servi & engendrer le modeéle M.
Ainsi le systéme a, par exemple, pour chaque entité phonétique son modeéle M et son anti-modéle
M. Les hypothéses Hy et H; s’expriment maintenant sous la forme suivante :

Hy : le modéle M a généré 'observation O.
— Hj : lanti-modéle M a généré I'observation O.

Par exemple, Moreau et al. utilisent un rapport de vraisemblance modéle/anti-modéle afin
de rejeter des noms ou des phrases dans le cadre de I'interrogation d’un répertoire téléphonique
avec un vocabulaire spécifique de 2004 noms. Les résultats sont analysés du point de vue des
taux de faux rejets et de fausses acceptations.

Habituellement, 1’équation 2.6 n’est pas utilisée directement mais subit une transformation
logarithmique. Nous obtenons ainsi dans le cas des anti-modéles ’équation suivante :

P(O|M)
LLR = log P(O[) (2.7)

Le résultat du logarithme du rapport de vraisemblance peut étre utilisé en tant que mesure
de confiance au niveau des phonémes [Sukkar 96, Ramesh 98]. En ce qui concerne les mots,
plusieurs possibilités ont été étudiées : soit directement en travaillant avec une modélisation des
mots, soit en moyennant les rapports de vraisemblance des phonémes constituant les mots. Dans
leurs travaux, Falavigna et al. [Falavigna 02| ont introduit une telle mesure de confiance dans
le cadre d’une application d’acceptation/rejet avec trois sortes de corpus : des noms propres ou
des noms de ville (1781 au total), des conversations téléphoniques de type SWITCHBOARD,
des dialogues homme-homme de longueur courte (39 mots) en réponse a la question « Comment
puis-je vous aider 7 ». L’analyse a été faite suivant le taux d’égale erreur entre les faux rejets et
les fausses acceptations.

D’autres travaux ont introduit une fonction de transformation monotone, par exemple sig-
moidale, afin de normaliser le rapport de vraisemblance dans U'intervalle [0, 1] |Garcia-Mateo 99].
Dans leurs travaux, Garcia et al ont évalué les mesures de confiance qu’ils ont définies dans un
cadre de reconnaissance de mots isolés (des noms propres au téléphone) a l'aide du critére du
taux d’égale erreur.

2.3.5.4 Modéle générique

Une autre facon de générer un modele alternatif M consiste & définir un modéle générique
M’ qui représente n’importe quelle entité [Kamppari 00, Mengusoglu 03, Fabian 05]. Une entité
peut représenter un mot, un phonéme ou une phrase. Par exemple, si nous désirons calculer le
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rapport de vraisemblance entre des mots, dans ce cas, le modeéle M’ représente le modéle moyen
de tous les mots du vocabulaire. Le modeéle M’ sera appris sur I'ensemble de toutes les entités
du corpus. Le rapport de vraisemblance s’exprime alors ainsi :

Lr= LOM) (28)
PO|M')

Cette méthode d’estimation de la confiance a été étudiée dans |Fabian 05| au niveau des
états des modéles de Markov afin d’effectuer un élagage dynamique du faisceau de recherche au
cours de la phase de décodage du moteur de reconnaissance. La valeur de confiance détermine la
largeur du faisceau de recherche. Les auteurs ont évalué I'impact de l'intégration de cette mesure
de confiance suivant le critére du taux d’erreur en mots du systéme de reconnaissance, ainsi que
suivant un critére de facteur de temps gagné. Le cadre de I'expérience était des phrases (1000)
issues de dialogue de réservation en allemand (VERMOBIL), avec un lexique de taille réduite
(5343 mots).

Une seconde fagon d’estimer P(O|M’) consiste a utiliser pour M’ une boucle de phonémes
sans contraintes linguistiques. De cette maniére, le modéle M’ représente une suite de phonémes
dont le score acoustique est maximal pour chaque observation de O.

Ce rapport entre la vraisemblance d'un modeéle M et un modéle générique M’ représente en
quelque sorte I'écart entre le modéle M et un modéle générique. Cette méthode est par exemple
utilisée pour la détection de mots ou de phrases hors vocabulaire |Young 94b, Sukkar 96|. Pour
Sun et al. [Sun 03| l'application consistait en la détection de mots hors vocabulaire (noms propres)
pour des dialogues téléphoniques. L’analyse a été menée sur I’évolution des taux de faux rejets
et de fausses alarmes.

D’autres travaux ont défini un modeéle alternatif comme une combinaison d’un anti-modéle
et d'un modele générique [Lleida 96, Setlur 96]. Pour ces méthodes, a chaque modeéle est associé
un modeéle alternatif, comme dans le cas de la définition d’anti-modéles.

2.3.5.5 Modéles compétitifs

Les deux méthodes précédentes nécessitent I’apprentissage de nouveaux modeéles (anti-modéles,
modeéle générique) ou la mise en place d'un systéme de type boucle de phonémes pour estimer
la probabilité de la séquence d’observations. D’autres méthodes ne nécessitent pas I'apprentis-
sage de modeéles supplémentaires. Celles-ci ne sont fondées que sur la connaissance des modeéles
existant dans le systéme de reconnaissance, c’est-a-dire les différents modéles en compétition
pendant la phase de décodage.

Ainsi [Cox 96] propose de faire le rapport entre le modele M et le meilleur modéle concurrent
au niveau du décodage. D’autres travaux, pour un vocabulaire V' de taille restreinte, prennent
en compte les modéles de tous les mots du vocabulaire et définissent le rapport de vraisemblance
ainsi :

PO|M)

X POIM)
MeV\{M}

LR = (2.9)

La normalisation se fait donc par la somme des vraisemblances de tous les modeéles concur-
rents. Dans [Rahim 97|, les auteurs exploitent cette méthode dans un but d’acceptation/rejet de
phrases constituées de chiffres connectés via un téléphone (environ 6000 phrases).
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Cependant, avec un systéme grand vocabulaire, cette méthode devient difficilement réalisable
a cause du nombre trop important de modeéles a prendre en compte. Une solution consiste & uti-
liser la liste des n-meilleures phrases générées par le systéme de reconnaissance afin de faire le
rapport entre la vraisemblance de la phrase hypothése et celle de la deuxiéme meilleure phrase
ou de toutes les autres meilleures phrases [Boite 93, Rueber 97, Weintraub 97|. Charlet et al.
|[Charlet 01| ont par exemple défini une mesure de confiance en fusionnant un tel rapport de
vraisemblance fondé sur les n-meilleures phrases avec le résultat d’un réseau de neurones com-
binant des critéres de voisement, nasalité, etc. L’objectif était encore de rejeter des phrases de
faible confiance dans le cadre d’application d’interrogation de répertoire de noms. Aussi, le vo-
cabulaire était-il de taille réduite : 1587 mots. L’analyse des mesures de confiance a été faite en
terme de taux de faux rejets et de fausses acceptations.

2.3.6 Mesures fondées sur les probabilité a posterior:

En reconnaissance automatique de la parole, les systémes cherchent la séquence de mots
qui maximise la probabilité que cette séquence ait généré la suite d’observations du signal de
parole. Cependant, une fois la séquence solution déterminée, aucun indice de qualité de cette
solution n’est disponible. En effet, dans la résolution de la reconnaissance (cf. équation 1.2), la
normalisation de I'équation par la probabilité de I’émission P(O) a été omise car cette probabilité
est indépendante de la séquence de mots considérée.

La probabilité a posteriori P(W|O) d’une phrase ou d’une séquence de mots W pour la
séquence d’observations O est donnée par I’équation suivante :

ow)P(W)

pwo) = £ P0) (2.10)

La quantité P(O|W)P(W) est calculée par le moteur de reconnaissance au cours de la phase
de décodage de la suite d’observations O. Connaitre P(O) permettrait de pouvoir normaliser la
vraisemblance de la séquence trouvée afin de calculer la probabilité a posteriori de la séquence
W, c’est-a-dire de la phrase reconnue. De par sa définition, la probabilité a posterior: semble étre
une bonne mesure de confiance de la phrase.

De la méme facon, il est intéressant de définir la mesure de confiance d’'un mot comme sa
probabilité a posteriori. Toutefois, si nous voulons calculer la probabilité a posteriori de chacun
des mots de W, des étapes supplémentaires sont nécessaires. Pour un mot w particulier, ceci peut
étre réalisé en sommant la probabilité a posteriori de toutes les phrases contenant w a la méme
ieme

position dans la séquence. Soit w, le n mot dans une phrase W. La probabilité a posteriori

d’un mot w s’exprime alors ainsi :

PwlO)= Y PW|0O) (2.11)
W/wn=w

Un deuxiéme probléme est soulevé ici, car pour un mot w, il faut déterminer toutes les phrases
qui contiennent w, et également, expliciter la notion de méme position dans la phrase.

Plusieurs travaux de recherche ont donc pour objectif d’estimer cette probabilité a posteriori.
Pour cela ils ont le plus souvent utilisé une des deux structures issues du moteur de reconnais-
sance : la liste des n-meilleures phrases ou les graphes de mots (voir section 1.6.3 p.18).

Toutes les méthodes qui suivent et que nous présentons différent sur la facon d’estimer et
d’approximer P(O) ainsi que la facon dont est déterminée la position d’'un mot dans la phrase.
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2.3.6.1 Mesures fondées sur la liste de n-meilleures phrases

La liste des n-meilleures phrases contient une liste de séquences de mots dont la vraisemblance
était parmi les n-meilleures pendant le décodage. Comme indiqué précédemment, pour calculer la
probabilité a posteriori d'un mot, il est nécessaire d’estimer P(O) et de connaitre la probabilité
a posteriori de toutes les phrases qui contiennent ce mot. Or, il est facile de connaitre ’existence
d’un mot et sa position dans une des séquences de la liste des n-meilleures phrases, et comme ces
phrases sont parmi les n-meilleures, leur contribution est majoritaire afin d’effectuer le calcul de
la probabilité a posteriori. Ainsi de nombreuses mesures de confiances s’appuient sur la liste des
n-meilleures phrases pour leur définition [Jeanrenaud 95, Stolcke 97].

Dans |Weintraub 95, Weintraub 97|, la solution adoptée pour évaluer la probabilité a pos-
teriori d’un mot clé consiste a sommer les probabilités de toutes les séquences de la liste des
n-meilleures phrases contenant ce mot clé & la méme position dans la phrase, puis, a normaliser
cette quantité par la somme des probabilités de toutes les séquences de la liste des n-meilleures
phrases. Rueber [Rueber 97| propose une méthode similaire pour déterminer la confiance de mots
tels que des noms propres en utilisant les probabilités re-normalisées des séquences de la liste des
n-meilleures phrases. La méthode initiée par Weintraub a été étendue au calcul de la probabilité
a posteriori de tous les mots d’une phrase par F. Wessel et al. Afin de calculer la probabilité a
posteriori d'un mot w, il est nécessaire de déterminer ’'ensemble des séquences de la liste des
n-meilleures phrases contenant w a la méme position. Dans cette étude, la méthode d’alignement
de Levenshtein a été employée, ce qui a permis finalement d’estimer les probabilités a posteriori
des mots [Wessel 99].

L. Chase |Chase 97| ainsi que Gillick et al. [Gillick 97| étudient la proportion de séquences
contenant un mot hypothése & la méme position parmi la liste des n-meilleures phrases afin de
définir la probabilité a posteriori.

Le calcul de la probabilité a posteriori en utilisant les n-meilleures phrases présente l'avantage
de la simplicité d’acceés aux informations telles que la position d’un mot dans la phrase. De plus,
le nombre de meilleures phrases retenues étant de 'ordre de la centaine, cette méthode est peu
cotiteuse d’'un point de vue calculatoire. Toutefois, les mesures de confiance fondées sur les n-
meilleures phrases sont des approximations assez fortes de la valeur théorique de la probabilité a
posteriori et par conséquent sont moins précises que celles estimées a partir d’un graphe de mots
ayant une densité d’hypothéses plus importante |Wessel 99].

Par ailleurs, ces mesures nécessitent la génération de l’ensemble des n-meilleures phrases
et donc la terminaison compléte du processus de reconnaissance. Ces mesures ne sont donc
pas envisageables pour des applications en flux, comme par exemple la transcription en ligne
d’émissions ou de cours dans une salle de classe.

2.3.6.2 Mesures fondées sur les graphes de mots et ’algorithme de forward-backward

La plupart des mesures de confiance estimant la probabilité a posteriori & partir d'un graphe
de mots utilisent 'algorithme forward-backwark [Kemp 97, Metze 00, Wessel 01].

Le graphe de mots est une représentation compacte et assez précise de toutes les hypotheses
émises et non élaguées lors de la phase de décodage du systéme de reconnaissance (cf. 1.6.3).
Ainsi, le calcul de la probabilité a posteriori & partir de ce graphe de mots permet d’obtenir
une estimation fine de P(W|0). C’est pourquoi ces mesures de confiance donnent en général de
meilleurs résultats que les autres formes de mesures de confiance [Jiang 05].

F. Wessel décrit dans [Wessel 01] une méthode qui permet d’estimer la probabilité a posteriori
d’un mot et ainsi de définir une mesure de confiance. Cette méthode repose sur une structure

42



2.8. Mesures de confiance

de graphe de mots, et utilise les probabilités acoustiques ainsi que les probabilités linguistiques
issues du modeéle de langage des mots hypothéses contenus dans ce graphe.

Une partie de nos travaux étant fondée sur la méthode proposée par Wessel et al. pour estimer
la probabilité a posteriori d’un mot, nous décrivons celle-ci plus en détail.

Meéthode de calcul proposée par F. Wessel

Pour décrire cette mesure, nous devons introduire quelques notations, soient :
[w, T, t] un mot hypothése commengant a 'instant 7 et se terminant a U'instant ¢,
— ol la séquence d’observations du temps 7 au temps t.

Une phrase sera définie comme commencant & l'instant 1 et se terminant & I'instant 7". Nous
définissons ainsi :

— [w, T,t] comme le mot hypothése dont nous voulons estimer la probabilité a posteriori,
[w, 7,t]M une séquence de M mots |w;,7i,t;] telle que 7 = 1, tpy = T et t;_ 1 = 7 — 1,
pour i =2,..., M.

C([w, 7,t]) la mesure de confiance du mot hypothese [w, T, t].

Soit p([w,7,t)M|oT) la probabilité a posteriori dune séquence de M mots sachant of | les
observations acoustiques correspondantes. La probabilité a posteriori du mot hypothese [w, T, ],
notée p([w, ,t]|o]), est égale a la somme des probabilités a posteriori de toutes les phrases
hypothéses contenant le mot [w,7,t]. La méthode décrite par F. Wessel dérive de I’algorithme
forward-backward de Baum et Welch présenté section 1.4.2.1 mais appliqué au niveau du mot. Il
définit donc pour un mot [w, 7, t] du graphe une probabilité forward, ®([w, ,t]), et une probabilité
backward, ¥ ([w,T,t]).

Toutefois, les scores acoustiques et linguistiques impliqués dans ces calculs ne varient pas
dans les mémes ordres de grandeur. Ce phénoméne peut induire de mauvaises performances de
la mesure, dans laquelle le score acoustique serait dominant. Aussi, deux facteurs d’échelle ont
été introduits : « pour le score acoustique et 5 pour le score du modeéle de langage.

Les deux probabilités forward et backward peuvent étre calculées de maniére récursive. Nous
exprimons les équations Eq. 2.12 et Eq. 2.13 représentant respectivement les définitions de ces
deux probabilités dans le cadre de modéles de langage bigramme.

®([w,7,1)) = p(ot|w)® 32 3 B[y, 1]) pluvfuny)? (2.12)
W((w, 7, 1)) = plobw)® 3 32 W((ws,t 4+ 1,8) plwsw)° (213)

Dans 'équation 2.12, [wy,, 7/, 7 — 1] représente tout mot du graphe qui précede [w, 7, ] et qui
finit donc a linstant 7 — 1. Dans 'équation 2.13, [ws,t + 1,¢] représente tout mot du graphe
qui suit [w, 7,t] et qui débute donc a l'instant ¢ + 1. Au final, la probabilité a posteriori du mot
[w, T,t], avec les définitions des probabilités forward et backward, est décrite par I’équation 2.14.

O ([w, ,t])V([w, T,t])

p(of )p(ok|w)~

p(w|0) = p([w, 7,t]|o] ) = (2.14)

Le point crucial dans le calcul de la probabilité a posteriori est ’estimation de la quantité
P(O) = p(ol), qui représente la probabilité de la séquence d’observations associée a la phrase.
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Cependant, a partir des équations 2.12 et 2.13, cette quantité peut étre estimée par 1’équation
suivante :

P(0) =p(ol) =) _ > @(w,7,T]) (2.15)

F. Wessel définit finalement la mesure de confiance d’'un mot hypotheése [w,7,t] comme la
probabilité a posteriori de [w, T,t].

O([w,7,t)) = p([w, 7,1]|o] ) (2.16)

Cependant, cette mesure est calculée pour une hypothése de mot w avec des instants de
début et de fin précisément égaux a 7 et t respectivement. Or dans le graphe de mots, un méme
mot w peut apparaitre avec des positions temporelles légérement différentes. Par conséquent, la
probabilité a posteriori du mot est donc répartie entre ces différentes hypothéses. La solution
proposée par F. Wessel consiste & sommer les probabilités des mémes mots hypothéses selon des
critéres d’intersection. Plusieurs critéres ont été testés pour un mot [w,7,t| analysé. Les mots
contributeurs peuvent donc étre :

tous les mots [w, 7', ] tels que l'intersection entre les deux mots [w, 7, t] et [w, 7, ] soit

non vide,

tous les mots [w, 7/, '] tels que le temps médian (7 + ¢)/2 appartienne a Uintervalle [7/,#'],
~ tous les mots [w, 7/, '] tels que l'instant ¢, appartienne a Vintervalle [7/,t], ¢4, étant

défini comme le temps entre 7 et ¢t maximisant la quantité suivante :

max Z p([waTlvtl]‘olT)
tm €[7,t] [w, 7" V7' <tm <t

2.3.6.3 Mesure de confiance du systéme de reconnaissance Julius

Lee et al. |[Lee 04| proposent une autre méthode afin de calculer une mesure de confiance
fondée sur une approximation de la probabilité a posteriori pendant la deuxiéme passe du systéme
de reconnaissance Julius.

Le systéme de reconnaissance Julius fonctionne en deux passes. Une premiére passe moins
précise, fondée sur 'algorithme de Viterbi, permet de créer un graphe de mots contenant un en-
semble restreint d’hypothéses. La deuxiéme, plus précise, s’appuie sur cette structure de données
afin de calculer la séquence solution contenue dans le signal de parole & 'aide de 'algorithme A*
(cf. section 1.6.2 p.16). A chaque mot du graphe est associé le score de vraisemblance du meilleur
chemin partiel entre le début de la phrase et ce mot, la probabilité acoustique du mot, ainsi que
sa probabilité linguistique avec le mot le précédant dans le chemin.

Le principe de base du calcul de la probabilité a posteriori d’'un mot proposé reste le méme
que celui présenté section 2.3.6 et par ’équation 2.11 :

calcul de la vraisemblance des phrases contenant un mot particulier & une position parti-
culiére,
estimation de P(O),

— estimation de la probabilité a posteriori d’'un mot.
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[’idée des auteurs est d’approximer toutes ces valeurs en n’utilisant que les données dispo-
nibles au cours de la deuxiéme passe qui est fondée sur un algorithme A* commengant par la fin
de la phrase.

Soient un mot hypotheése [w,7,t] et Wiw,r, Vensemble des phrases qui contiennent le mot
hypothese [w, 7,t]. Soit g(w) la vraisemblance calculée par 'algorithme A*, de la fin de la phrase
jusqu’au mot w. Soit h la fonction heuristique du systéme pour la recherche de solution au cours
de la deuxiéme passe. Pour un mot w’, h(w’) est égal a la vraisemblance calculée lors de la
premiére passe du chemin allant du début de la phrase jusqu’au mot w’. Lee et al. définissent
alors pour un mot [wy, 7,, t,] du graphe la fonction f(w,), qui est en fait une approximation de
la vraisemblance du chemin complet passant par [w,,, T, t,] suivant ’équation suivante :

f(wn) = g(wn) x h(wp—1) (2.17)

Dans cette équation, w,_1 représente le mot pouvant temporellement précéder w,, au moment
de la recherche A* et maximisant f(w,,).

La deuxiéme approximation faite par les auteurs consiste & considérer que les phrases passant
par le mot w,, sont les phrases passant exactement par [wy, T, t,]. Or, comme le mot hypothése
[Wn, Tn, tn] est unique dans le graphe de mots et étant donné 'approximation du calcul de la
vraisemblance f d’une phrase passant par un mot w,, il ne peut y avoir qu'une seule phrase.

La derniére quantité nécessaire afin de pouvoir estimer la probabilité a posterior: d’'un mot
est P(O). La troisiéme approximation que font Lee et al. consiste a estimer que P(O) peut étre
approximer par la somme des vraisemblances des phrases passant par un mot ayant temporelle-
ment une intersection non vide avec le mot w,, dont la confiance est estimée. Soit W, ’ensemble
des mots [w', 7/, '] ayant une intersection non vide avec le mot [wy,, 7, t,]. P(O) est alors donné
par I’équation suivante :

PO)= Y fw) (215)
[w’, 7"t eW.

La probabilité a posteriori, et donc la valeur de confiance, du mot hypotheése [wy,, 7, t,] est
alors donnée par la formule suivante :

S (wn)
Z[w’,T’,t’}EWC f(w/)

p(wn|0) = (2.19)

Lee et al. ont ainsi défini une mesure de confiance calculable au cours de la phase de décodage
de la deuxiéme passe du moteur de reconnaissance. Ce calcul demande peu d’effort car il n’utilise
que des quantités déja calculées et nécessaires au processus de décodage. En revanche, la premiére
passe doit étre complétement effectuée, ce qui est impossible pour des applications en flux pour
lesquelles le signal acoustique n’a potentiellement pas de fin. Par ailleurs, du fait des nombreuses
approximations faites, le mesure de confiance ainsi définie est moins précise qu’une mesure de
confiance également fondée sur la probabilité a posteriori, mais calculée par exemple avec la
méthode de Wessel et al.

2.3.6.4 Mesures fondées sur les réseaux de confusion

Un réseau de confusion est un graphe de mots simplifié dans lequel les alternatives sont
exprimeées en position des mots dans la phrase (cf. section 1.6.3.3). Généralement le réseau de
confusion est construit a partir d’'un graphe de mots préalablement existant. L’objectif étant de
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simplifier le graphe de mots en regroupant des hypothéses similaires en une seule. Ainsi moins
d’hypothéses sont & traiter.

Les réseaux de confusion ont également été utilisés afin de calculer des mesures de confiance
fondées sur la probabilité a posteriori. Toutefois, afin de calculer la probabilité a posteriori des
mots du réseau de confusion, il est nécessaire de calculer ces probabilités sur le graphe de mots.
Ensuite, la probabilité a posteriori d’'un mot du réseau est égal a la somme des probabilités a
posteriori des mots impliqués dans la construction du mot du réseau.

Cette probabilité peut étre utilisée directement en tant que mesure de confiance, mais celle-
ci tend a surestimer la probabilité a posteriori réelle des hypotheéses [Mangu 00, Evermann 00,
Falavigna 02|. De plus, la nécessité de calculer au préalable des probabilités a posteriori sur le
graphe de mots, bien plus dense en hypothéses que le réseau de confusion, rend cette mesure
moins attractive.

2.3.6.5 Récapitulatif des mesures fondées sur une estimation de la probabilité a
posteriori

Dans cette section, nous avons présenté des mesures de confiance estimant la probabilité a

posteriori d'un mot avec des méthodes différentes et plus ou moins d’approximations :

— une méthode fondée sur les n-meilleures phrases. Cette méthode est 1égére du point de vue
calculatoire, mais elle nécessite la génération de la liste des n-meilleures phrases et donc
le décodage intégral de la phrase. De plus, cette méthode est une approximation assez
grossiére de la probabilité a posteriori.
une méthode fondée sur les graphes de mots et 'algorithme forward-backward de Baum et
Welch, dont un algorithme de calcul a été décrit par Wessel et al. Moins d’approximations
sont nécessaires et cette méthode de calcul est la plus précise a notre connaissance pour
estimer la probabilité a posteriori d’un mot. En revanche, sa complexité de calcul est
supérieure a celle de la méthode des n-meilleures phrases. De plus, cette méthode nécessite
la génération du graphe de mots de l'intégralité de la phrase.
une méthode fondée sur les graphes de mots avec des approximations, comme celle im-
plantée dans le systéme de reconnaissance Julius. Cette méthode estime la probabilité a
posteriori au cours de la deuxiéme passe du processus de décodage, sans introduire de
nouvelles variables et avec un cott calculatoire faible, mais au prix de multiples approxi-
mations. La mesure de confiance obtenue est donc moins précise que la méthode décrite par
Wessel et al., tout en nécessitant comme elle la génération préalable du graphe de mots.

— une méthode fondée sur les réseaux de confusion. Afin de calculer la probabilité a posteriori
des mots de ce réseau, cette méthode nécessite quand méme le calcul de la probabilité a
posteriori des mots du graphe de mots d’origine, non simplifié. De plus, cette méthode a
tendance & surestimer les valeurs de la probabilité a posteriori [Evermann 00].

2.3.7 Combinaison de mesures de confiance
2.3.7.1 Combinaisons de mesures et d’heuristiques

Les premiers travaux sur les mesures de confiance ont commencé par investiguer un large panel
de critéres heuristiques fondés par exemple sur la stabilité acoustique, le nombre de replis dans le
modéle de langage, la longueur des mots en trames, du nombre de phonémes, etc. Généralement,
ces différents indices n'ont pas été utilisés seuls mais en combinaison dans un classifieur afin
de prendre une décision. Parmi les critéres combinés, nous retrouvons souvent une mesure plus
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statistique comme le rapport de vraisemblance ou une estimation de la probabilité a posteriori.
La plupart des indices utilisés dans des combinaisons ont été présentés au cours de ce chapitre.
L’utilisation d'une combinaison de critéres pose deux problémes majeurs :
quels critéres choisir ?
— comment, a partir de ces indices, prendre une décision d’acceptation ou de rejet ?

Afin d’obtenir une combinaison performante, il faut que les critéres qui sont associés soient le
moins corrélés entre eux. En effet, si un des critéres apporte une information pertinente quand les
autres indices sont indécis, alors le systéme peut étre amélioré. Par contre, si les indices sont forte-
ment corrélés entre eux, leur combinaison n’apportera aucune information supplémentaire. Dans
la plupart des travaux proposant des combinaisons de critéres, ces derniers sont souvent fortement
corrélés |Jiang 05]. Cependant, des études mélant des critéres acoustiques tels que la probabilité
a posteriori et des critéres purement linguistiques concluent & une faible amélioration par rapport
aux performances de la probabilité a posteriori seule [Zhang 01, Guo 04, Mauclair 06].

Le deuxiéme point clé concerne la méthode de combinaison des différents critéres. Plusieurs
méthodes ont été proposées :

analyse linéaire discriminante [Sukkar 94, Sukkar 96, Schaaf 97, Pao 98],
— interpolation linéaire |[Guo 04],
modeéle linéaire généralisé [Schaaf 97, Gillick 97, Siu 99, Kamppari 00, Duchateau 02a,
Sun 03],
classifieur & base de mélange de Gaussiennes |Chigier 92],
— utilisation d’un réseau de neurones [Schaaf 97, Weintraub 97, San-Segundo 01, Charlet 01,
Stemmer 02],
— arbre de décision |Eide 95, Neti 97|,
machines & vecteur support [Zhang 01, BenAyed 03],
méthode de boosting [Moreno 01]

2.3.7.2 Combinaison de systémes de reconnaissance

Meéme si les systémes de reconnaissance optent pour des stratégies proches, les résultats qu’ils
produisent ne sont pas identiques. Il est alors possible de définir un méta-systéme se basant sur
les résultats de divers systémes de reconnaissance indépendants afin de donner une solution au
moins aussi bonne que celles des systémes pris indépendamment. Ce principe a été utilisé dans
le systéeme ROVER (Recognizer Output Voting Error Reduction) [Fiscus 97].

Dans ce systéme, le résultat est généré a l'issue d’'un vote entre les solutions des différents
systemes de reconnaissance utilisés parallelement pour le méme document sonore. La décision
se situe au niveau des mots, aprés une phase d’alignement entre les diverses solutions suivant la
formule générale suivante :

Score(w) = aF (w) + (1 — a)C(w) (2.20)

Pour un mot w, F'(w) représente le nombre de fois que w est dans la solution d’un des systémes,
normalisé par le nombre total de systémes de reconnaissance. C'(w) correspond a la valeur de
confiance du mot w suivant la méthode de vote employée.

Trois méthodes de calcul de C(w) ont été introduites et sont :

1. pas de mesure de confiance (« = 1), seule la fréquence d’occurrence des mots dans les
résultats des systémes est prise en compte (vote majoritaire),
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2. C(w) est la moyenne des scores de confiance des différents systémes,
3. C(w) est le score de confiance maximal parmi les systémes.

Suivant la méthode de vote choisie, le systéme ROVER choisit le mot w ayant le score maximal
comme faisant partie de la phrase solution.

Un systéme ROVER intégrant les résultats des systémes BBN |Kubala 98], CMU, CU, DRA-
GON [Wegmann 98] et SRI [Sankar 98] a été testé sur les données de la campagne d’évaluation
« LVCSR ’97 Hub 5E Benchark Test » et obtient de meilleures performances que le meilleur de ces
systémes en terme de taux d’erreur en mots : 39,4% pour le systeme ROVER avec la méthode
de vote n"3 contre 44,9% pour le systéme BBN [Fiscus 97|. Toutefois, la mesure de confiance
en elle-méme apporte peu car le systéme ROVER fondée uniquement sur un vote majoritaire
(méthode n°1) obtient un taux d’erreur de 39,7%.

Cependant, le systéme ROVER est suffisamment flexible pour permettre d’ajouter des connais-
sances externes afin d’améliorer le principe du systéme. Cela peut étre par 'utilisation de don-
nées linguistiques ou bien en fondant la phase de sélection sur un arbre de décision [Schwenck 97,
Esteve 02].

2.4 Meéthodes d’évaluation

Les différents travaux de recherche que nous avons décrits dans les pages précédentes ont
utilisé des méthodes différentes pour évaluer leurs mesures de confiance.

Les performances d'un systéme de reconnaissance sont habituellement évaluées en taux d’er-
reur en mots. Déterminer ce taux implique un alignement de ce résultat avec les données de
référence de la transcription manuelle du document sonore. De cet alignement quatre quantités
sont calculées :

— le nombre de mots bien reconnus dont la position dans la phrase est correcte,

le nombre d’omissions : les mots corrects que le systéme a omis,

— le nombre de substitutions : les mots mal reconnus,

— le nombre d’insertions : les mots que le systéme a ajoutés par rapport a la référence.

La premiére quantité définie les mots corrects, les deux derniéres définissent les mots incorrects.

Nous allons présenter ici les méthodes d’évaluation les plus communément employées. Pour
toutes ces méthodes d’évaluation, il est nécessaire de disposer de la classification d’un mot reconnu
dans une des ces deux catégories : correct et incorrect.

Par ailleurs, la plupart des méthodes d’évaluation des mesures de confiance sont également
fondées sur la classification des mots résultats de la reconnaissance en acceptations et rejets.
Pour cela, 'utilisation d’un seuil de décision permet d’étiqueter chaque mot suivant ces deux
catégories. Un mot est étiqueté Acceptation s’il est considéré comme juste par la mesure (valeur
supérieure au seuil de décision). Il est étiqueté Rejet si, au contraire, il est considéré comme faux.

2.4.1 Taux d’égale erreur

Cette méthode d’évaluation consiste a comptabiliser le nombre de fois o1 la mesure a donné
une mauvaise indication. Pour étre plus précis, sont comptabilisés : les mots mal reconnus par le
moteur mais considérés a tort comme bons par la mesure (fausse acceptation), et les mots bien
reconnus par le moteur mais considérés comme faux par la mesure (faux rejet).

Nb. de mots incorrects étiquetés Acceptation
FA= - b (2.21)
Nb. de mots incorrects
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FR— Nb. de mots corrects étiquetés Rejet

Nb. de mots corrects (222)
Les deux quantités ainsi définies sont a mettre en relation avec la méthode des tests d’hy-
pothéses (voir section 2.3.5.1 p.38). Nous retrouvons l'expression des erreurs de premiére et
deuxiéme espéce.
Deux courbes permettent habituellement de représenter la variation de ces erreurs en fonction
du seuil de décision de la mesure de confiance. Ces deux courbes sont :

la courbe ROC (Receiver operating characteristic)
— la courbe DET (Detection Error Tradeoff)

La courbe ROC se caractérise par la représentation du taux de fausses acceptations et du taux
de vraies acceptations en fonction du seuil de décision. L’échelle utilisé est linéaire sur chaque
axe.

La courbe DET représente quant-a elle le taux de fausses acceptations et le taux de faux rejets
en fonction du seuil de décision. En revanche, I'échelle employée sur chaque axe est généralement
log-normale (déviation par rapport & la loi normale) [Martin 97].

Toutefois, afin de pouvoir nous comparer avec la mesure de référence fondée sur la probabilité
a posteriori calculée par la méthode décrite dans [Wessel 01|, nous adoptons la méme courbe pour
nos évaluations. Dans leurs travaux, les auteurs définissent une courbe dite DET intermédiaire
entre les vraies courbes ROC et DET. Afin de différencier cette courbe des deux autres, nous
I'appelons ROC-DET car la courbe définie dans leur travaux est une courbe DET & échelle
linéaire (comme une courbe ROC).

Ainsi, a partir de deux taux de fausses acceptations et de faux rejets, en faisant varier le seuil
de décision, nous pouvons représenter une courbe ROC-DET. Cette courbe exprime les taux de

fausses acceptations et de faux rejets en fonction du seuil. La figure 2.2 donne un exemple d’une
courbe ROC-DET.

100+ T T T T T T

T T e
courbe DETﬁ.—F
90

60 - .
50 - s

30+ EER —
20 .

Taux de fausses acceptations [%)]

0L ' | | ! I | T P | -
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Taux de faux rejets [%)]

FiG. 2.2 — Exemple d'une courbe ROC-DET. L’intersection entre la premiére bissectrice et la
courbe détermine le point EER.
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La droite d’équation y = 1 — x représente la courbe obtenue par une sélection aléatoire des
mots a accepter ou a rejeter. Plus la courbe est proche des axes et plus la mesure de confiance est
pertinente. L’intersection entre la premiére bissectrice et la courbe ROC-DET définit un point
remarquable : la valeur du seuil pour laquelle les taux de fausses acceptations et de faux rejets
sont égaux (Equal Error Rate EER). Plus la valeur EER est faible, meilleure est la mesure.
Le taux EER a été utilisé en tant que méthode d’évaluation des performances de mesures de
confiance dans plusieurs travaux [Uhrik 97, Jitsuhiro 98, Siu 99].

La courbe ROC-DET présente 'avantage de contenir I’ensemble des points de fonctionnement
pour une mesure de confiance. Il est en effet facile de déterminer par exemple pour un taux de
fausses acceptations maximum fixé, le taux de faux rejets qui sera observé.

Une seconde courbe peut également étre représentée : la courbe ROC (Receiver operating
characteristic) [Egan 75|. Cette courbe, contrairement a la courbe ROC-DET), exprime le taux
de fausses acceptations et de vraies acceptations en fonction du seuil de décision. L’analyse des
acceptations est privilégiée a travers cette courbe.

La méthode d’évaluation fondée sur le taux d’égale erreur permet une analyse des perfor-
mances d'une mesure de confiance de fagon indépendante de toute application. Cette méthode
ne cherche pas & minimiser plus spécifiquement le taux de fausses acceptations ou le taux de faux
rejets. En effet, un seul point de fonctionnement est défini : le taux EER. Ceci peut représenter
une limitation dans les cas o I'application visée exigerait un point de fonctionnement différent
qui favoriserait le taux de fausses acceptations ou le taux de faux rejets.

2.4.2 Taux d’erreur de confiance

Le taux d’erreur de confiance (Confidence Error Rate CER) représente de fagon simple
et intuitive la précision d’une mesure de confiance. Cette méthode a été utilisée dans plusieurs
études [Kemp 97, Weintraub 97, Wessel 01, Mauclair 06]. Elle est définie par le rapport entre le
nombre de mots incorrectement étiquetés par la mesure de confiance et le nombre total de mots
reconnus :

CER — Nb. de Fausses Acceptations + nb. de Faux Rejets

2.23
Nb. de mots reconnus ( )

Un exemple est donné en annexe A.2 page 146.
Afin de pouvoir comparer le gain d’une mesure de confiance par rapport au systéme de
reconnaissance, le CER du systéme est calculé par 1’équation 2.24 :

Nb. d'insertions + nb. de substitutions

CERréférence = (224)

Nb. de mots reconnus

Ceci revient a utiliser une mesure étiquetant Acceptation tous les mots de la phrase reconnue
par le systéme. Une mesure de confiance qui apporte de 'information utile devrait permettre de
diminuer les taux de fausses acceptations et de faux rejets. Ainsi, de I’équation 2.23, on déduit
logiquement que plus une mesure de confiance sera précise et plus la valeur du CER associée sera
proche de zéro. Un exemple de calcul de ce taux d’erreur sur une phrase est donné en annexe
A.2 page 146.

2.4.3 Entropie croisée normalisée

La plupart des méthodes classiques d’évaluation analysent la performance des mesures de
confiance par la comparaison de I’évolution du taux d’erreur en mots ou du taux d’EER. La mé-
thode fondée sur U'entropie croisée normalisée (Normalized Cross Entropy NCE) tente d’éva-
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luer 'apport d’information que fournit une mesure de confiance par rapport au résultat du
moteur de reconnaissance. Cette méthode d’évaluation a été employée dans plusieurs études
[Siu 97, Kemp 97, Rueber 97, Evermann 00, Maison 01, Duchateau 02a|. Sa version non norma-
lisée a également été utilisée dans d’autres travaux [Chase 97, Gillick 97, Weintraub 97].

Le principe est de comparer ’entropie du systéme & l'issue du processus de reconnaissance a
I’entropie du méme systéme mais dont les mots ont été classés en tenant compte de leur valeur
de confiance. Cette méthode a été introduite lors d’une campagne d’évaluation du NIST de 1996
dans leur logiciel d’évaluation statistique de reconnaissance [Siu 97, Kemp 97|.

Soit pg le taux de reconnaissance en mots du systéme défini comme le rapport entre le nombre
de mots corrects et le nombre total de mots. L’entropie de référence H(S) du systéme est alors
définie par I’équation suivante :

H(S) = —pologpo — (1 — po) log(1 — po) (2.25)

Si X représente toutes les informations supplémentaires apportées au systéme de reconnais-
sance initial, I'entropie conditionnelle H(S|X) peut étre calculée ainsi :

H(S|X) = _Wl ( Z log pey, + Z log(1 — pcy) ) (2.26)

w correct w incorrect

O N représente le nombre de mots de la phrase reconnue et pc, la mesure de confiance
associée au mot w.
La valeur NCE est alors définie par :

H(S) — H(S|X)

NCFE = 7S

(2.27)

Ainsi, si la mesure de confiance est parfaite (les mots justes ont une confiance de 1 et les mots
faux ont une valeur de confiance de 0), d’aprés I'équation 2.26, H(S|X) = 0 et donc la valeur
NCE associée vaut 1.

De méme, si la mesure de confiance est uniformément aléatoire, H(S|X) est équivalente a
I'entropie du systéme a priori H(S) et la valeur NCE est alors nulle.

Cependant, il est possible que la valeur NCE soit négative si 'apport d’information est trop
fortement erroné. On pourra se reporter & un exemple concret de calcul de la valeur NCE en
annexe A.l page 145.

Un probléme persiste dans I'utilisation de la méthode NCE. En effet, dans le cas ot un mot
correct a une valeur de confiance proche de 0 réciproquement un mot faux a une valeur de
confiance proche de 1 — 1’équation 2.26 indique que l’entropie tend vers l'infini. Une solution
consiste & seuiller les valeurs de confiance afin que celles-ci ne s’approchent pas des valeurs
critiques 0 et 1 mais restent par exemple dans U'intervalle [0,1  0,9].

2.4.4 Coefficient de corrélation

Une autre fagon de procéder pour observer la pertinence d'une mesure de confiance est d’ana-
lyser simplement I'existence d'une corrélation entre les valeurs de confiance associées aux mots
reconnus et la justesse réelle de ces mots.

Pour cela nous définissons deux ensembles de données X et Y. X représente I’ensemble des
valeurs de la mesure de confiance pour les mots reconnus par le systéme, et Y est un ensemble de
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valeurs indiquant si le mot reconnu est juste ou faux relativement a la transcription de référence.
L’ensemble Y est a valeur discréte dans {0, 1}.

Si les écarts-types ox et oy sont définis et non nuls (il faut dans notre cas qu’il y ait au moins
deux valeurs distinctes dans chacun des ensembles) et si les moyennes px et py de ces ensembles
sont également définies, alors le coefficient de corrélation px )y est défini par I'équation :

B E(XY)—- E(X)E(YY)
- VE(X?) - EA(X)VE(Y?) - E2(Y)

Ou E représente 'espérance mathématique.

Une mesure de confiance idéale aura un coefficient de corrélation égal a 1. Par contre, dans
le pire des cas ou la mesure estime exactement l'inverse des labels réels des mots, le coefficient
sera égal & —1. En effet, bien que faux, les valeurs de confiance sont corrélées avec les mots. Si
une mesure accepte tous les mots, le coefficient de corrélation est nul.

En dehors des valeurs proches des extrémes 0, 1 ou -1, il est difficile de qualifier le degré de
corrélation a partir de la valeur du coefficient. Un coefficient de 0,9 peut parfois exprimer une
faible corrélation a cause, notamment, de la grande sensibilité du coefficient de corrélation aux
valeurs aberrantes.

PXY (2.28)

2.4.5 Rappel / Précision

Dans le domaine de la recherche d’information (Information Retreival), les méthodes évaluant
la pertinence habituellement utilisées sont définies par rapport aux notions de Rappel et de
Précision. Ces deux notions permettent de rendre compte de I'efficacité de I’amélioration apportée
au systéme.

Les méthodes de rappel /précision ont également été introduites dans le domaine des mesures
de confiance en reconnaissance automatique de la parole [Cox 02]. La mesure de confiance permet
d’étiqueter les mots d’une phrase en Acceptation et Rejet, comme dans le cas de 'analyse du taux
d’égale erreur (EER). Les valeurs de rappel/précision sont définies en fonction de cet étiquetage
et de la connaissance de la séquence de mots réellement prononcée. Les équations de rappel et de
précision pour 'analyse des Acceptations s’expriment ainsi :

Nb. de mots correctement étiquetés Acceptation

Rappel = (2.29)

Nb. total de mots corrects

Lo Nb. de mots correctement étiquetés Acceptation
Précision =

2.30
Nb. de mots étiquetés Acceptation ( )

La valeur de rappel seule n’est pas pertinente. Par exemple, une mesure de confiance qui
accepte tous les mots de la phrase, et qui sera par conséquent inutile, aura une valeur de rappel
égale & 100%. Ainsi, la valeur de rappel va généralement de pair avec la valeur de précision.

Une fonction globale définie par la moyenne harmonique de la valeur de rappel et de précision
permet de regrouper ces deux indices en un seul [Van Rijsbergen 79|. Cette mesure est appelée
F—mesure. Son équation est la suivante :

- (14 a)(}p?‘é‘cz’sion.rappel) (2.31)
«. précision + rappel

Les F'—mesures habituellement calculées sont Fy, Iy, et Fp5.

Les informations issues des valeurs de rappel et de précision sont ainsi représentées par un
seul indice, la F'—mesure. La comparaison des performances des différentes mesures de confiance
devient alors plus directe, comme avec le taux d’égale erreur.
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2.4.6 Synthése

Nous avons présenté plusieurs méthodes d’évaluation de mesures de confiance utilisées dans
la littérature. L’objectif de chacune d’elle est le méme : comparer et évaluer les mesures de
confiance entre elles et également par rapport au systéme de reconnaissance. Toutefois, chaque
méthode a ses caractéristiques propres, ses avantages et ses inconvénients et tente de capturer
des aspects plus ou moins liés a une application particuliére. Par exemple, le taux d’erreur de
confiance CER est facile & évaluer de par sa simplicité et permet de comparer les mesures de
confiance par rapport & seule une valeur. De plus ce taux est également comparable avec le taux
de mots corrects du systéme de reconnaissance. Mais un des inconvénients de cette méthode
vient justement du fait qu’il n’est pas possible de distinguer les deux types d’erreurs, fausses
acceptations et faux rejets, et ainsi définir différents points de fonctionnement.

La méthode proposée par le NIST fondée sur le calcul de I'entropie croisée normalisée tente
d’évaluer I'apport d’information d’une mesure de confiance par rapport au résultat de la recon-
naissance. Cette méthode, comme le CER, détermine une unique valeur, sans pouvoir définir de
points de fonctionnement. De plus, cette méthode pose des probléemes pour des mots dont la
confiance est nulle ou stire et peut étre a valeur négative.

La méthode consistant a calculer les taux de rappel et de précision est généralement utilisée
en recherche d’information. [’association des deux taux permet de définir plusieurs points de
fonctionnement selon le seuil de décision choisi pour la mesure. Une seconde méthode permet-
tant également de définir divers points de fonctionnement consiste a calculer les taux de fausses
acceptations et de faux rejets. Toutefois pour cette méthode, un point particulier peut étre facile-
ment mis en évidence, le point EER pour lequel la mesure de confiance fait proportionnellement
autant de fausses acceptations que de faux rejets. C’est pour ces raisons que pour 1’évaluation
de nos mesures de confiance sur le corpus de développement nous comparons nos mesures selon
leur taux d’EER : les mesures peuvent se comparer par rapport a une valeur précise et plusieurs
points de fonctionnement peuvent facilement étre définis.

2.5 Quelques résultats

Il est difficile de comparer les performances des mesures de confiance entre elles car les
méthodes d’évaluation et les corpus utilisés sont généralement différents, souvent en lien avec
I’objectif des applications.

Toutefois, nous résumons a titre indicatif dans le tableau 2.1 quelques résultats obtenus par
différentes mesures de confiance. Dans ce tableau, nous indiquons pour chaque mesure article y
faisant référence, la base de données sur laquelle elle a été évaluée, le taux d’erreur en mots WER
du systéme de reconnaissance (sans mesure de confiance) ainsi que le taux d’erreur de confiance
CER.

Le corpus SwitchBoard [Godfrey 92| est constitué d’une collection importante de conver-
sations téléphoniques américaines. Les conversations ont été effectuées dans un environnement
acoustique de type maison ou bureau. La durée de chaque conversation est de 5 minutes. Ce
corpus fait partie d'une campagne d’évaluation américaine NIST pour la reconnaissance de lo-
cuteurs.

Le corpus Broadcast news #1 est constitué d’émissions télévisées et radiophoniques en anglais
ameéricain enregistrées en 1996. Les émissions comportent six environnements d’enregistrement
différents, couvrant de la parole propre a de la parole trés fortement dégradée.

Une des raisons pour lesquelles il est difficile de comparer les résultats des mesures entre-elles
est illustrée ici par le fait que le corpus Broadcast news #2 n’est pas clairement défini. L’article
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TAB. 2.1 — Résultats obtenus par différentes mesures de confiance sur différents corpus.

Mesure Référence(s) Base de données | WER | CER
Probabilité |Weintraub 97| SwitchBoard 48,9% | 31,4%
a posteriori [Wessel 01] Broadcast news #1 | 27,7% | 20,6%
Rapport de vraisemblance [Cox 96] SwitchBoard 49.8% | 40,0%
Score du Modéle [Weintraub 97| SwitchBoard 489% | 46,2%
de langage

Dépendance |Bansal 98| Broadcast news #2 | 27,0% | 21,8%
des mots

Probabilité [Mauclair 06] ESTER 23,7% | 18,6%
a posterior:

de Bansal et al. ne décrit pas plus en détail la constitution de ce corpus de plusieurs heures
d’enregistrements d’émissions. Ainsi, on ne peut comparer ces résultats avec ceux de la mesure
fondée sur la probabilité a posteriori décrite par Wessel et al. et évaluée également sur un corpus
d’émissions.

Le corpus ESTER est un corpus de bulletins d’émissions radiophoniques francophones issu
de la campagne d’évaluation du méme nom. Ici encore, bien que le corpus soit des émissions
radiophoniques, les résultats ne sont pas comparables avec les autres travaux du tableau 2.1 car
ce corpus est en langue francgaise alors que les autres sont en anglais.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’'une mesure de confiance peut étre utile quelle que
soit I'application finale visée : transcription, sous-titrage, détection de mots clés, apprentissage
semi-supervisé, etc.

Cependant, le choix de la mesure elle-méme n’est pas aisée.

Des études présentées dans ce chapitre, nous pouvons remarquer que les critéres empiriques
ainsi que les critéres linguistiques sont certes sources de connaissance, mais sont relativement peu
efficaces pris isolément. Bien que ces critéres empiriques ou linguistiques puissent étre souvent
calculés sans attendre la reconnaissance compléte du signal de parole, leur performance sont
surpassées par les mesures fondées sur des critéres statistiques, en particulier la probabilité a
posteriori. C'est pour cela que généralement, ces types de critéres sont combinés avec d’autres
critéres empiriques ou linguistique mais essentiellement avec des critéres plus statistiques tels
que le rapport de vraisemblance ou la probabilité a posterior.

Concernant les mesures fondées sur le rapport de vraisemblance, dans la plupart des cas,
l'objectif est la détection de mots clés ou 'acceptation/rejet de mots ou phrases reconnues, le
tout dans un contexte de petit ou moyen vocabulaire (5 000 ou 20 000 mots maximum). Les corpus
traités sont habituellement des dialogues utilisant le téléphone comme support de communication.
Quelques mesures présentées fondées sur un rapport de vraisemblance peuvent étre calculées sans
attendre la fin du processus de reconaissance, mais le vocabulaire limité habituellement utilisé
est incompatible avec le cadre grand vocabulaire que nous nous sommes fixé.

De ces études ressort la prédominance de la probabilité a posteriori en tant que mesure de
confiance. Celle-ci est théoriquement un trés bon indice, ce qui est confirmé dans la pratique,
méme avec des systémes grand vocabulaire. Toutefois, & moins de calculer une approximation
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imprécise de cette probabilité, la méthode a employer pour en calculer une bonne estimation
est assez complexe (méthode forward-backward) et exige la reconnaissance de 'intégralité de la
phrase. Méme pour les méthodes faisant de fortes approximations, comme par exemple la mesure
du systéme de reconnaissance Julius, il est nécessaire d’avoir effectué la reconnaissance compléte
de la phrase.

Or, comme nous le verrons dans le prochain chapitre, ces mesures ne peuvent pas étre utilisées
dans les applications que nous avons envisagées. Aussi nous a-t-il été nécessaire de définir de
nouvelles mesures de confiance en adéquation avec nos besoins.
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Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de confiance

3.1 Objectifs

Pour les études menées au cours de cette thése, nous nous sommes placés dans le cadre de la
reconnaissance automatique de la parole pour des systémes grand vocabulaire.

Nous présentons plus en détail dans ce chapitre les applications que nous avons considérées
ainsi que la maniére dont la mesure de confiance peut étre utilisée. Puis nous présentons les
caractéristiques et les types de mesures de confiance que nous avons choisis et pourquoi. Ensuite,
nous décrivons en premier lieu nos mesures trame-synchrones puis nos mesures locales.

3.1.1 Applications visées
3.1.1.1 Transcription d’émissions

La transcription d’émissions, qu’elles soient télévisées ou radiophoniques, permet principa-
lement aux malentendants d’accéder au contenu des émissions. Les sous-titrages pour sourds
et malentendants sont apparus a la télévision dés 1983 sur Antenne 2, puis dés 1991 pour les
journaux de 13h et de 20h de la méme chaine. Mais la proportion de programmes ou d’émissions
sous-titrées restait faible. Cependant, selon une loi sur le handicap datant de 2005, toutes les
chaines télévisées qui réaliseront plus de 2,5% d’audience en 2010 devront intégralement sous-
titrer leurs programmes. Cet objectif reste ambitieux sachant qu’actuellement un peu plus de 50%
des programmes de France Télévisions sont sous-titrés, 49% pour ceux de TF1 (valeur doublée
en un an). Le principal obstacle est d’ordre économique : le prix d'un sous-titrage en direct varie
de 25 a 40 euros la minute. Selon la complexité, par exemple un journal télévisé, une dizaine de
personnes peuvent étre employées pour la transcription. Plusieurs méthodes sont adoptées afin
de réaliser les transcriptions des émissions en direct, par exemple :

la sténographie ou une variante améliorée, la vélotypie, utilisée par exemple pour retrans-
crire les débats de ’assemblée nationale.
I'utilisation d’un systéme de reconnaissance de la parole.

Les systémes de reconnaissance automatique de la parole actuels permettent d’obtenir des
taux de reconnaissance satisfaisants et sont donc de plus en plus employés. Une personne dite
« perroquet » écoute 1’émission en direct et répéte dans un microphone, parfois en reformulant
ou en synthétisant, ce qu’elle entend. Le microphone est reli¢ & un systéme de reconnaissance
automatique de la parole dont les modeéles ont été adaptés au préalable aux caractéristiques
vocales de la personne perroquet; ceci afin d’optimiser les performances du systéme pour ce
perroquet. Généralement, les sous-titres s’affichent avec un délai de 2 a 4 secondes par rapport
a la voix en direct. Ce décalage entre les sous-titres et la voix n’est pas un probléme réel car la
plupart des émissions s’imposent ou se voient imposer un décalage de ’ordre de plusieurs secondes
entre le direct réel et la diffusion. Ce décalage permet par exemple de stopper la diffusion avant
que tout incident majeur ne passe a l'antenne.

Dans le contexte des émissions radiophoniques en direct, nous voulons définir des mesures de
confiance afin de pouvoir influer de deux fagons possibles sur la réponse du systéme de recon-
naissance :

— en intégrant la mesure de confiance dans le processus de décodage afin d’améliorer la

reconnaissance en modifiant la vraisemblance des hypothéses,

— en signalant les mots ayant une faible confiance, par exemple en les mettant en couleur.
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3.1.1.2 Transcription de cours en salle de classe

Une seconde application de transcription & laquelle nous allons nous intéresser consiste a
transcrire pour les éléves malentendants d’une classe le contenu du cours dispensé par un pro-
fesseur. Sans aide extérieure les éléves sourds ou malentendants ne peuvent suivre le cours qu’en
effectuant une lecture labiale des phrases prononcées par enseignant. Or, dans une salle de
classe, I’enseignant parle a ’ensemble de la classe, il peut étre plus ou moins éloigné des éléves,
il se déplace et se retourne pour écrire au tableau. De plus, la lecture labiale est une technique
difficile & acquérir et posséde certaines ambiguités. Ainsi, I’éléve doit faire face a des vides dans
le cours pendant lesquels il n’accede qu’a des informations tres partielles voire inexistantes.

La solution habituellement pratiquée est similaire a la méthode du perroquet pour les émissions
en direct : une personne, codeuse en langue des signes ou en Langage Parlé Compléte (LPC),
écoute le cours et le répéte ou le synthétise en articulant les mots et en ajoutant le codage associé.
Les éléves ne pouvant suivre le professeur (difficulté pour ne lire que sur les lévres, position du
professeur incompatible avec la lecture labiale) peuvent se reporter sur la personne codeuse pour
suivre le cours.

Le Langage Parlé Complété a été introduit afin de lever les ambiguités de formes de bouche
rencontrées lors de la lecture labiale. En effet, la production de phonémes différents peut conduire
a une forme de bouche identique (ouverture de la machoire, protusion des levres, partie visible
de la langue). C’est le cas notamment des phonémes ne se différenciant que par le voisement
comme par exemple b et p. Un langage a alors été introduit afin de lever ces ambiguités de forme
des 1évres : le Langage Parlé Complété. Le langage LPC! consiste & compléter le mouvement
des leévres a l'aide de la position d’une main par rapport au visage et de la configuration de
ses doigts. Le LPC utilisé conjointement & la lecture labiale permet de lire les mots comme s'ils
étaient écrits. Les figures 3.1 et 3.2 montrent le codage en LPC relatif aux positions de la main
ainsi qu’a la configuration des doigts.

5 i
.;C" = .l.f:-__

1

Ho=as]  [BaO

Fi1G. 3.1 — Les 5 positions de la main pour le codage des voyelles phonétiques en Langage Parlé
Complété.

La mise en place de la solution consistant a utiliser une personne codeuse entre les éléves et
le professeur fait face & plusieurs difficultés : le manque de personnes codeuses et leur cotit.

Le projet LABIAO? (lecture LABIale Assistée par Ordinateur) a pour objectif de concevoir,
développer et distribuer un ensemble de logiciels permettant aux sourds et malentendants d’étre
plus autonomes par exemple & ’école, dans leur travail et dans la vie de tous les jours. Notre
équipe a participé a ce projet afin de proposer aux éléves sourds et malentendants deux mo-
dalités pouvant les aider : I'affichage d’une téte parlante artificielle intégrant le codage LPC et

"http ://www.alpc.asso.fr/
2Projet RIAM
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111101 :

[dpa] [kv.z [5.f (b H] [tmf] [L3Jw] [2] [1.14]

FiG. 3.2 Les 8 configurations de doigts pour le codage des consonnes phonétiques en Langage
Parlé Complété.

I’affichage d’une transcription temporisée. La téte codeuse est un visage de synthése intégrant
les mouvements des lévres, de la langue et du menton. En plus du visage, une main artificielle
vient se positionner prés du visage tout en présentant une configuration des doigts selon le co-
dage LPC. La transcription temporisée correspond & l'affichage sur un écran de la transcription
du cours synchronisée avec le débit du locuteur. Les mots s’affichent séquentiellement avec une
temporisation entre deux mots successifs dépendant de la durée des mots reconnus.

-

FiG. 3.3 — Téte codeuse de synthése développée au Loria pour le projet LABIAO (le son « pa »
en LPC).

La téte codeuse et la transcription temporisée sont pilotées par le résultat d'un systéme de
reconnaissance. Dans un premier temps, le résultat brut de la reconnaissance a été utilisé pour
des évaluations de compréhension et d’appréciation des sujets sourds pour les deux modalités,
incluant les erreurs du systéme [Mourot 07]. Quelle que soit la modalité, la substitution d’un mot
& reconnaitre par un autre mot incorrect peut rendre une phrase incompréhensible, perturber
le lecteur et lui faire perdre sa concentration. Nous proposons alors d’introduire des mesures de
confiance afin d’indiquer, par le biais de nouvelles modalités, la confiance & avoir dans les mots
fournis par le systéme de reconnaissance.
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Plusieurs solutions sont envisagées, par exemple : dans le cas de la téte parlante et en fonction
de la valeur de confiance :
faire varier la transparence de la main codeuse,
— faire varier la couleur de la téte codeuse;
dans le cas de la transcription temporisée :
— mettre en couleur (rouge) les mots ayant une faible confiance et laisser en couleur normale
(noir) les autres,
— donner en couleur la transcription dans un langage phonétique simplifié des mots ayant
une faible confiance.

Pour la derniére solution proposée, nous partons du principe qu’a partir d’'un affichage pho-
nétique simplifié des mots incorrects, il peut étre plus facile de trouver le sens de la phrase que
de lire un mot incorrect écrit en toutes lettres. Il est évident que cela demande un effort cognitif
plus important, mais le sens de la phrase peut étre plus facilement trouvé.

Un décalage temporel est introduit entre le discours de I’enseignant et le systéme d’assistance
de I’éléve, que ce soit un codeur humain, la téte codeuse artificielle ou la transcription temporisée.
En effet, ce décalage est nécessaire aux éléves afin de pouvoir se synchroniser entre le professeur
et le systéme qui fait office de perrogquet. Ce décalage est pour le moment fixé a 5 secondes.

3.1.1.3 Détection de mots clés

Le second type d’application visée est la détection de mots clés. L’objectif est de pouvoir
valider des mots clés détectés non pas dans un document sonore pré-enregistré mais dans un flux
continu de parole. Cette validation doit se faire le plus tot possible aprés la détection du mot clé.
Le point commun avec ’application de transcription précédemment décrite est de pouvoir traiter
des flux sonores continus. La contrainte intrinseque réside dans le fait qu’il n’y a pas de fin au
signal sonore. Le calcul de la mesure de confiance ne pourra donc se faire que de maniére locale,
c’est-a-dire avec une connaissance partielle du signal et des données générées par le systéme de
reconnaissance. L’application peut également étre de type « vérification a la demande » pour
un mot dans le flux, sans nécessiter 'intégralité du signal mais juste la portion dans laquelle se
trouve I'élément a vérifier.

3.1.2 Nos mesures de confiance : dans quel but 7 comment ?
3.1.2.1 Caractéristiques principales de nos mesures de confiance

Si nous analysons nos besoins pour les trois applications choisies, le point important est la
nécessité de pouvoir évaluer nos mesures de confiance sans avoir a attendre la fin de la phrase.
Nous avons décidé de définir des mesures de confiance dites locales, c¢’est-a-dire qui n’ont besoin
que d’une vision locale du signal pour étre calculées, et non de toute la phrase. Par exemple,
pour un mot w, le calcul de la mesure n’aura accés qu’aux données se trouvant dans un voisinage
du mot w. Parmi ces mesures de confiance locales, certaines devront avoir une caractéristique
supplémentaire forte : étre trame-synchrones. Une mesure trame-synchrone est une mesure dont
le calcul peut se faire en méme temps que le décodage du flux sonore par le moteur de recon-
naissance. Le moteur de reconnaissance procéde trame par trame (les vecteurs d’observations) et
génére une nouvelle meilleure hypothése de phrase dés le traitement d’une trame terminé. Ainsi la
reconnaissance se fait incrémentalement. Quand le moteur de reconnaissance a traité une trame,

N

il génére un ensemble de nouveaux mots qui peuvent se terminer & cette trame. Ces nouveaux
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mots sont intégrés dans le graphe. Dés ce moment, les mesures de confiance trame-synchrones
peuvent étre calculées.

3.1.2.2 Quels types de mesures de confiance ?

Hormis le fait de choisir des mesures trame-synchrones ou locales, nous avons décidé de définir

nos mesures de confiance & partir :
d’un rapport de vraisemblance obtenu a partir de données fournies par le moteur de recon-
naissance et de données supplémentaires,
d’une estimation de la probabilité a posteriori du mot analysé.

Comme nous 'avons vu au chapitre précédent, le calcul du rapport de vraisemblance entre
deux hypothéses est souvent utilisé en tant que critére de décision dans des applications de
détection de mots clés, soit en mots isolés soit en parole continue avec un vocabulaire limité,
mais pas en grand vocabulaire.

Par ailleurs, les mesures fondées sur une estimation de la probabilité a posteriori obtiennent
souvent les meilleures performances ou y contribuent grandement dans le cas de fusion de mesures
[Jiang 05]. Plusieurs des méthodes que nous avons décrites dans le chapitre précédent consistaient
en une estimation plus ou moins précise et donc plus ou moins cotiteuse de ces probabilités a
posteriori. Mais dans tous les cas ces méthodes nécessitaient la fin de la reconnaissance de la
phrase (fin de la premiére passe pour la mesure de confiance de Julius [Lee 04], le graphe de mots
ou la liste des n-meilleures phrases pour [Wessel 01] et [Weintraub 97]). Notre objectif a donc
été de définir une estimation locale de ces probabilités a posteriori fondées sur les informations
partielles générées par le moteur de reconnaissance a la trame ¢ (fin du mot dont est calculée la
mesure de confiance) ou un court délai aprés la fin du mot (voisinage local du mot).

3.1.2.3 Source d’information pour calculer les mesures

Afin de calculer nos mesures de confiance, nous devons définir les données sur lesquelles
reposeront ces calculs. Nous avons présenté dans le premier chapitre (section 1.6.3) les différentes
structures de données qui peuvent étre extraites d’un systéme de reconnaissance de la parole : la
liste des n-meilleures phrases, le graphe de mots et le réseau de confusion.

Le moteur de reconnaissance génére un graphe de mots interne au cours de la phase de
décodage. Ce graphe est construit incrémentalement de maniére trame-synchrone et n’est plus
modifié par le processus de décodage au cours du traitement des trames suivantes.

La liste des n-meilleures phrases est généralement construite une fois la phase de décodage
intégralement terminée. Mais il est possible de générer une liste des n-meilleures phrases par-
tielles, uniquement valable jusqu’a l'observation traitée. Cependant, des travaux ont montré
qu’il était plus judicieux d’utiliser un graphe de mots plutét qu’'une liste des n-meilleures phrases
[Wessel 99].

Les réseaux de confusion ont été utilisés afin de calculer la probabilité a posteriori des mots.
Bien que la simplicité de cette structure soit attirante, afin de calculer les probabilités a posteriori
il est nécessaire au préalable de calculer ces probabilités sur le graphe de mots d’origine. De plus,
les probabilités a posteriori obtenues surestiment les probabilités réelles.

Ces constatations nous ont conduit a fonder nos mesures de confiance sur les informations
contenues dans le graphe de mots que génére le moteur de reconnaissance pendant la phase de
décodage. Ces informations sont pour chaque mot du graphe : sa probabilité acoustique, son
instant de début et de fin et son prédécesseur au sens de Viterbi sur le meilleur chemin menant
a ce mot.
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3.1.2.4 Mesures de confiance a quel niveau?

Les mesures de confiance s’appliquent principalement & trois niveaux : phrase, mot et pho-
néme. Dans le cadre des applications que nous considérons, nous allons définir des mesures de
confiance pour des mots clés, mais également pour des mots hypothéses du graphe de mots in-
terne du moteur de reconnaissance. Ainsi, nous allons naturellement proposer des mesures de
confiance au niveau du mot.

Ce que nous considérerons comme un mot sera un élément du lexique. Bien que certains
mots puissent avoir plusieurs prononciations (élisions de phonémes, liaisons, noms propres), si

leur graphie est identique ils seront considérés dans les calculs de nos mesures de confiance comme
une seule et méme entité.

3.2 Mesures trame-synchrones

Soit w le mot dont nous voulons évaluer la confiance et que nous appellerons mot analysé. Ce
mot commence a 'instant 7 et finit a linstant ¢. Nous le représentons sous la forme condensée
[w, T, t].

Les mesures de confiance trame-synchrones ne sont fondées que sur des indices disponibles a
I'instant de traitement du moteur de reconnaissance. Le mot analysé [w, 7,¢] limite le calcul aux
données présentes dans le systéme de décodage antérieures au temps t.

Les mesures trame-synchrones que nous avons définies sont fondées sur un rapport de vrai-
semblance entre I’hypothése nulle et I’hypothése alternative. L’hypothése nulle représente la
supposition qu’'une séquence d’observations O ait été engendrée par un mot w considéré comme
correct. L’hypothése alternative représente quant & elle la supposition que la séquence O ait été
engendrée par n’importe quel mot du lexique. Or généralement tout le lexique n’est pas considéré
dans 'hypothese alternative mais uniquement un sous-ensemble de celui-ci.

Les mesures de confiance que nous proposons sont définies a partir de 1’équation générique
suivante :

P(O|w)P(w)
> P(Ojuw)P(uw)

w'eE

C(lw,T,t]) =

(3.1)

P(OJw) est la probabilité que la séquence O ait été engendrée par le mot w et P(w) est
la probabilité linguistique du mot w. Nous avons défini I'ensemble F comme un sous-ensemble
de tous les mots présents dans le graphe vérifiant des contraintes que nous présentons dans le
paragraphe suivant. Les mots appartenant a ’ensemble E sont dits concurrents du mot w.

L’équation 3.1 représente ainsi le rapport entre la vraisemblance du mot analysé [w, 7, t] et la
vraisemblance de tous les mots qui peuvent étre ses concurrents lors de la phase de reconnaissance.
Cette mesure est fondée sur un principe similaire au rapport de vraisemblance avec modéles
compétitifs (cf. section 2.3.5.5). Comme nous 'avons présenté paragraphe 2.3.5, ce rapport a
été essentiellement utilisé pour la reconnaissance de mots isolés, en parole continue avec un
vocabulaire réduit ou & partir de la liste des n-meilleures phrases. Nous le définissons dans un
contexte grand vocabulaire.
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3.2.1 Définition des mots concurrents de ’ensemble F

L’idée est de sélectionner parmi tous les mots possibles du graphe uniquement ceux qui
peuvent se substituer a [w, 7, t] par rapport au processus de décision du moteur de reconnaissance.
Ce critére repose sur la position dans le temps du mot concurrent ainsi que sur sa longueur. Une
premiére possibilité serait de considérer les mots directement échangeables avec le mot [w, T, t]
analysé, i.e. les mots du graphe ayant exactement les mémes temps de début et de fin que w.
Toutefois, cette restriction aux mots ayant exactement la méme position temporelle et la méme
longueur est trop forte. En effet, supposons que le mot w ne soit pas correct, il est possible
que le vrai mot correct soit dans le graphe de mots & une position proche mais différente, ne
serait-ce que d’'une trame. La valeur de confiance de w calculée par un rapport de vraisemblance
« strict » pourrait étre proche de 1, alors qu’en considérant une trame de plus ou de moins, la
valeur pourrait étre proche de 0.

Pour tenir compte de ces variations, nous avons introduit un facteur de relachement ¢, associé
a la longueur du mot [w, 7,t], qui permet d’intégrer des mots concurrents dont la position tem-
porelle ou la longueur ne sont pas exactement identiques a celles de w. Le paramétre € représente
en fait un pourcentage de la longueur du mot w.

Soit d la longueur en trames du mot [w, 7,t] et € le facteur de relachement :

d=t—-7+1 (3.2)

Un mot [w’,7/,#] du graphe de mots du systéme de reconnaissance, de longueur d’, est un
mot concurrent de w s’il respecte les contraintes suivantes :

T—ed<717 <71T+4¢ed (3.3)
t—ed<t <t (3.4)
(1-¢e)d<d <(1+e)d (3.5)

L’asymeétrie de la contrainte sur I'instant de fin des mots concurrents provient de notre choix
d’élaborer une mesure de confiance trame-synchrone.

L’ensemble E introduit dans 1’équation 3.1 est ainsi défini comme I'ensemble des mots du
graphe qui valident les contraintes données par les équations 3.3 a 3.5. Ces contraintes dépendant
du mot [w,T,t] analysé, I'ensemble F est également défini relativement a |7, ]

Par ailleurs, notons que le mot [w, 7,t] lui-méme respecte les contraintes des trois équations
précédentes. Parmi les mesures de confiance fondées sur un rapport de vraisemblance, celles
présentées paragraphe 2.3.5.5 utilisent une méthode de calcul de rapport similaire. Cependant,
le rapport excluait le mot w analysé, ou la phrase analysée, de ’hypothése alternative. Nous
avons choisi d'inclure dans 'ensemble E le mot analysé lui-méme comme étant un de ses propres
concurrents. Ainsi le rapport obtenu est normalisé et peut étre assimilé a une probabiliteé.

3.2.2 Gestion des occurrences multiples

Nous avons relaché les contraintes temporelles de sélection des mots concurrents de w qui ap-
partiennent a ’ensemble F afin d’obtenir un plus grand nombre de mots représentant ’hypotheése
alternative.

Toutefois ce relachement des contraintes entraine l'apparition d’occurrences multiples des
mots concurrents w’. En effet, le moteur de reconnaissance peut avoir décodé le méme mot avec
des instants de début et fin légérement décalés.
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Par ailleurs, si les contraintes ont été relachées pour les mots de I’ensemble F, elles doivent
I’étre également pour le mot analysé w afin que la cohérence du rapport de vraisemblance de
I’équation 3.1 soit conservée. Des occurrences multiples peuvent donc apparaitre pour w. Que
faire de ces occurrences multiples du mot analysé et de ses concurrents ?

Nous avons choisi les deux méthodes suivantes afin de gérer les occurrences multiples dans le
calcul du rapport de vraisemblance :

— faire la somme des vraisemblances des occurrences d’'un méme mot,

considérer un seul représentant parmi les occurrences d’'un méme mot.

Concernant le choix d'un seul représentant de toutes les occurrences du mot analysé [w, T, t],
la solution que nous proposons consiste, & choisir parmi toutes les occurrences de w respectant
les conditions 3.3 & 3.5, 'occurrence dont le score acoustique est maximal. Ce représentant est
noté [w, 7,%]. Les représentants [@',7/,#'] des mots [w’, 7', '] de E sont choisis de la méme fagon.
Nous appelons alors E Tensemble des représentants [@',7/,#]. Une stratégie identique est ainsi
adoptée, que ce soit pour le mot analysé ou pour les mots concurrents de 1’ensemble E.

Dans la suite de ce document, nous appellerons méthode par sommation la méthode consis-
tant & sommer les vraisemblances des occurrences multiples d’'un méme mot, et, méthode par
mazimisation celle fondée sur la sélection d'un représentant de score acoustique maximal. Par
extension, nous appellerons mots concurrents de 'ensemble E les occurrences des mots w' du

graphe respectant les équations 3.3 & 3.5.

Apreés ces considérations introductives et les quelques notations mentionnées, nous décrivons
dans les paragraphes suivants les mesures trame-synchrones que nous avons définies. Elles dif-
férent les unes des autres par le niveau du modéle de langage utilisé : unigramme, bigramme ou
trigramme.

3.2.3 Mesure fondée sur la probabilité unigramme

Dans cette premiére mesure, I'aspect local de la mesure est trés marqué. Il n’est en effet
tenu compte que de la probabilité acoustique des mots et de leur probabilité unigramme. Les
deux méthodes de gestion des occurrences conduisent a deux équations pour cette mesure dite
unigramme.

Méthode par sommation

Si une méthode de gestion par sommation des occurrences multiples a été choisie, cette mesure
de confiance est définie par ’équation suivante :

(3.6)

— le mot [w, T,t| est une occurrence du mot analysé w, contenue dans F';
le mot [w’,7',t'] est une occurrence d'un mot w’ contenue dans E;

— p(ok|w) représente la probabilité acoustique du mot [@, 7, 1], respectivement p(o’;’,]w’) re-
présente la probabilité acoustique du mot [w', 7/, ¢'];
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~ p(w) représente la probabilité linguistique unigramme du mot w, respectivement p(w’)
représente la probabilité linguistique unigramme du mot w’.
Comme nous 'avons précisé dans le paragraphe précédent, le mot w lui-méme et toutes ses
occurrences appartiennent a ’ensemble FE.

Méthode par maximisation

Si la méthode de gestion des occurrences multiples est la sélection d’un représentant de score
acoustique maximal, la mesure de confiance est alors définie ainsi :

p(ok |%)p()
> ploliw)p(w’)
[w', 7' t'eE

C([w,T,t]) =

(3.7)

Notons bien que les éléments de I'ensemble E dans 1’équation sont des représentants de score
acoustique maximal des mots concurrents de [w, T,t]. [wW, %,ﬂ est le représentant de score acous-
tique maximal du mot analysé [w, T,t] et se trouve & la fois au numérateur et au dénominateur.

3.2.4 Introduction de facteurs d’échelle

Les mesures de confiance que nous venons de décrire combinent probabilité acoustique et
probabilité linguistique. Or, les valeurs de ces probabilités ont des ordres de grandeur différents.
Afin d’équilibrer les contributions de ces deux probabilités, nous introduisons deux facteurs
d’échelle : « pour la probabilité acoustique et 3 pour la probabilité linguistique.

Les équations précédentes 3.7 et 3.6 s’écrivent dorénavant ainsi :

Méthode par sommation

C(Jw, T, 1]) = : 3.8
([w, 7,1]) SRR AT Tk (3.8)
[w', 7" t'|eE
Méthode par maximisation
p(oL|@)*p(@)”
C(lw, 7)) = — (3.9)
(bom ) = o (e
[UJ’,’T’,t’]GE

3.2.5 Mesure fondée sur la probabilité bigramme

Les mesures de confiance précédentes, fondées uniquement sur la probabilité unigramme des
mots, n’ont qu’une vision trés locale. Or, le contexte d’apparition d’un mot est important car
les mots sont dépendants les uns des autres dans une phrase. C’est pourquoi nous avons modifié
les précédentes mesures afin de tenir compte des mots présents dans le voisinage du mot analysé
[w, T,t]. Afin de conserver le caractére trame-synchrone de nos mesures, nous ne considérons que
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le voisinage passé de [w,7,t]. Comme pour la mesure dite unigramme, nous avons considéré les
deux types de prise en compte des occurrences multiples.

Meéthode par sommation

Dans ce cas, notre mesure dite bigramme, pour chacune des occurrences w du mot analysé w
et pour chacune des occurrences des mots concurrents w’ de E, prend en compte les probabilités
bigrammes avec un ensemble de mots pouvant les précéder. Par exemple, pour une des occurrences
[, 7,t] du mot w analysé, nous considérons les probabilités bigrammes entre [@, 7, ] et tous les
mots [Wp, 7p, tp] du graphe précédant directement [w,7,t]. Nous faisons de méme pour toutes
les occurrences [w', 7',t'] des mots de I'ensemble E avec pour chacune, les mots wy, la précédant
directement.

Nous obtenons la mesure de confiance ainsi définie :

S plok|@)* X (p(@],)p(iwy))”

. [w,7,{|€E, w=w wp

C(fw,7.1) = (NPT o r\G
p(oli[w")* 3= (p(w'|wy,)p(wy,))
(w7 t'|eE wy,

(3.10)

Méthode par maximisation

Nous procédons de la méme maniére mais en ne prenant en compte que les probabilités
bigrammes entre le représentant @ et tous les mots @, pouvant le précéder directement. Respec-
tivement, sont prises en compte les probabilités bigrammes entre chacun des mots w’ de E et
tous les mots w;, pouvant le précéder directement. [.’équation suivante définit cette mesure :

N PUPONIVPONY:
w)* 32 (p(@|wy)p(wp))

=

Wp

S plel) S (p(ww)p(u,)”

[w, ' t'|€E Wp

p(ok

O(w,7,t]) = (3.11)

Définition des mots précédents

Nous avons considéré deux facons de définir I’ensemble des mots précédents :

— soit 'ensemble de tous les prédécesseurs exacts dans le graphe de mots, c’est-a-dire par
exemple pour une occurrence [w,7,%] 'ensemble des mots [wy, 7, t,] du graphe tel que
tp=7—1;
soit I'unique mot prédécesseur au sens de Viterbi.

3.2.6 Mesure fondée sur la probabilité trigramme

Pour cette mesure, nous avons étendu davantage la portée du voisinage passé pris en compte
dans la mesure en intégrant un modele de langage trigramme. La mesure conserve son carac-
tére trame-synchrone car le modéle de langage trigramme n’est considéré qu’avec des mots déja
décodés par le moteur de reconnaissance et antérieurs au mot analysé. Le modéle de langage
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trigramme est généralement porteur d'une information plus pertinente que le modéle de lan-
gage bigramme. De méme que pour les mesures de confiance unigrammes et bigrammes, nous
allons exprimer cette nouvelle mesure dans le cadre d’une gestion des occurrences multiples par
sommation, puis, nous la définirons pour la gestion par maximisation.

Méthode par sommation

Soit [@p, Ty, tp] un mot du graphe précédant une occurrence [w,7,t] du mot analysé, cette
mesure de confiance prend en compte un ensemble de prédécesseurs [Wyp, Tops tpp) de [Wp, T, )]
appartenant au graphe de mots. Nous faisons de méme pour les occurrences [w’, 7/, '] des mots
I'ensemble E en définissant les mots [w] t! !

/ P A )
finiss: ops Tpps Eppl Précédant eux-meémes les mots [wy,, 7,,1,],
prédécesseurs de [w', 7/, t']

L’équation définissant cette mesure est la suivante :

[w)™ Z: NZ (p("‘m@pwpp)p(wp’wpp)p(@pp))ﬁ

[w,7,{|€E, w=w Wp Wpp

> plof |w)e S S (p(w! [whwh, Yp(wh wh Yp(wh,)”

[’u}lﬂ'/,t,]EE 1/7 wl”P

g
g
=~
S
B

C([w,T,t]) =

(3.12)

Méthode par maximisation

Nous définissons la mesure de confiance suivant le méme principe avec cette fois-ci les mots
[Wp, Tp, tp] précédant occurrence [@,f',ﬂ de score acoustique maximal du mot analysé w. Pour
chacun de ces mots [Wp, 7p, tp], nous considérons un ensemble de mots [Wyp, Tpp, tpp] du griphe
pouvant les précéder. Nous procédons de méme pour les mots [w',7/,¢'] de 'ensemble E en

1+ A : / / / / / /
calculant les probabilités trigrammes avec un ensemble de mots [wy,, 7, t,] et [wy,,, 7, T, |-
La mesure s’exprime alors sous la forme suivante :

B)* Y S (p(@] @) p(Bp| @) p(p))
S pelw)* TS (p(w! [whw, )p(wy wh,)p(w,))?

[w’,rﬂt’]eﬁ Wy Wyp

P

p(o

C(lw,T,t]) =

Définition des mots précédents

De méme que pour la mesure dite bigramme, nous avons plusieurs choix possibles pour les
mots précédents et les mots précédant ces mots précédents. Nous avons défini les mémes ensembles
que pour la mesure bigramme :

— soit 'ensemble de tous les prédécesseurs exacts dans le graphe de mots de tous les prédé-
cesseurs exacts. Par exemple pour une occurrence [w, 7, ] I’'ensemble des prédécesseurs est
constitué des mots [Wp, 7p, fp] du graphe tels que fp = 7 — 1 et I’ensemble des prédécesseurs
d’un mot [y, 7, tp] est constitué des mots [Wyp, Tpp, tpp] tels que tp, = 7, — 1;

— soit I'unique prédécesseur du prédécesseur d'un mot, le tout au sens de Viterbi.
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3.2.7 Implantation
3.2.7.1 Construction de I’ensemble £

Nous décrivons dans cette section le principe de construction de 1’ensemble E des représen-
tants de score acoustique maximal des occurrences des mots concurrents d’un mot analysé w,
dans le cas d’une gestion des occurrences multiples par maximisation. Dans le cas de la méthode
par sommation, 'ensemble E est simplement défini par ’ensemble des mots du graphe respectant
les contraintes temporelles des équations 3.3, 3.4 et 3.5.

Pour un mot [w, 7, ] analysé, 'ensemble E des représentants des mots concurrents est construit
par l'algorithme 3.1 dont le principe est le suivant :

— parcours du graphe de mots,

sélection des mots selon les contraintes temporelles données par les équations 3.3, 3.4 et
3.5,

recherche parmi les mots sélectionnés des représentants ayant les scores acoustiques maxi-
maux.

L’espace de recherche dépend de la longueur du mot a analyser ainsi que du parametre de
relachement €. L’ajout et la recherche du maximum se font en méme temps.

Chacun des mots concurrents w’ apparait dans E une seule fois, et cette unique occurrence
représente le mot concurrent w’ de probabilité acoustique maximale. L’ensemble E défini, nous
pouvons calculer la valeur de confiance du mot [w, 7, ¢].

3.2.7.2 Calcul des mesures fondées sur les probabilités unigramme, bigramme et
trigramme

Pour calculer les mesures de confiance fondées sur les probabilités unigramme, bigramme ou
trigramme des mots, données par les équations 3.9 & 3.13, nous devons calculer le numérateur et
le dénominateur du rapport de vraisemblance. Or, comme le mot w dont nous voulons évaluer la
confiance fait également partie de l’ensemble F, le calcul du numérateur sera effectué pendant
une des itérations du calcul du dénominateur.

Afin de calculer le dénominateur, pour chaque mot de I’ensemble F, nous cumulons le produit
de la probabilité acoustique par la probabilité soit unigramme, bigramme ou trigramme selon la
mesure calculée.

Quand le mot w est rencontré dans l’algorithme de calcul, la valeur du produit de la proba-
bilité acoustique par la probabilité linguistique est conservée pour le numérateur des équations
avant d’étre cumulée pour le dénominateur. La valeur de confiance pour le mot [w, 7, t] est donnée
par le rapport entre le numérateur et le dénominateur.

Par ailleurs, le choix de I'ensemble des mots prédécesseurs a une incidence sur 1’algorithme
de calcul de la mesure de confiance. En effet, si nous ne prenons en compte que les précédents
au sens de Viterbi, un seul mot est concerné et il n’est donc pas nécessaire de sommer les
probabilités bigrammes ou trigrammes. Par contre, si nous choisissons de considérer tous les
mots temporellement précédents, nous devons parcourir le graphe de mots. Par exemple pour la
mesure bigramme, soit 'occurrence [w', 7/, ], nous calculons les probabilités bigrammes entre w’
et chacun des mots [wy,, 7}, t,] du graphe dont I'instant de fin vaut 7" — 1.

Comme le montre 'algorithme 3.2, pour la mesure de confiance fondée sur la probabilité tri-
gramme, une profondeur d’itération supplémentaire est ajoutée par rapport a la mesure utilisant
la probabilité bigramme. En effet, pour chaque occurrence [w’, 7/, '] de mots de I’ensemble E, ou
E, nous devons parcourir tous les mots [wy,, 75, t,] précédant w’ dont Uinstant de fin vaut 7/ — 1.
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Algorithme 3.1 : Algorithme décrivant la construction de I'ensemble E associé au mot
hypothése [w, 7,t] dont nous voulons estimer la confiance.

longueur lg =t —7+1

décalage dec = lg x e

pour (1’ = (t —dec); t’ < (t+1); t'++)

faire

/* parcours de tous les mots se terminant & 1l’instant t’ */
pour (i = 0; i < nombre de mots se terminant a [instant t' ; i++)

faire

soit [w’, 7/, t'] le ® mot

/* test sur les contraintes temporelles */

si (7' > (7 —dec)) et (7" < (7 +dec))

alors

/* test sur la longueur du mot */

si (lg’> (lg - dec)) et (lg’ < (lg + dec))

alors

/* test si le mot est déja dans l’ensemble E x/

si la graphie de w' est déja dans E

alors

si le score acoustique de w' est meilleur que celui déja dans E
alors

| on conserve w’ dans E a la place de ancien représentant

sinon
| on garde I'ancien représentant

fin

sinon
| On ajoute w’ & 'ensemble E
fin

fin

fin
fin

fin
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De plus, nous devons également parcourir pour chaque w;, tous les mots w;,p dont l'instant de
fin vaut 7, — 1 puis calculer la probabilité trigramme p(w'|wiwy,,).

Algorithme 3.2 : Algorithme de calcul du numérateur et du dénominateur de la mesure de
confiance fondée sur la probabilité trigramme avec gestion par maximisation et précédents
temporels (Eq.3.13)

numérateur — 0
dénominateur = 0

/%

parcours des toutes les occurrences des mots de 1l’ensemble E x/

pour chaque [w',7,t| € FE
faire

fin

SommeTrigramme = 0

/* parcours de tous les mots du graphe précédant w’' */
t, =7 —1

pour (i = 0; i < nombre de mots finissant a Uinstant t,,; i++)

faire
[wy,, 7, 7" — 1] le i mot
/* parcours de tous les mots du graphe précédant w;) */
t =1 —1
pp— 'p ' _ ' '
pour (7 — 0; j < nombre de mots finissant a l'instant t;,p ;J++)
faire
/ / / e
[Whps Tops Tp — 1] 1e ¢ mot
/* calcul du score linguistique connaissant wj, et wy, et cumul de

cette valeur x*/
SommeTrigramme += (P(w'|w,wy,,)P(w),|w,,)P(w,,))”
fin

fin
/* cumul dans le dénominateur de la somme des trigrammes de w' */

. ) / .
dénominateur +— P(z!, |w’)*.SommeTrigramme
si w’ = w alors

‘ numérateur = P(zk|@w)*.SommeTrigramme

fin

3.3

Mesures locales

Pour un mot analysé [w, 7, ], les mesures de confiance trame-synchrones définies dans la sec-
tion précédente ne sont fondées que sur des indices disponibles dans le moteur de reconnaissance

a l'instant ¢.

Au contraire, pour les mesures de confiance que nous définissons dans cette section, nous
introduisons des connaissances postérieures au temps t. C’est pourquoi ces mesures ne peuvent
plus étre trame-synchrones, mais uniquement locales. Un délai est introduit afin d’attendre la
disponibilité des informations nécessaires au calcul de la mesure. L’intérét principal est de prendre
en compte un contexte plus large autour du mot a analyser. Des travaux ont montré que la prise
en compte des mots postérieurs au mot analysé par le biais de modéles de langage inverses
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représente un apport d’information important [Weintraub 97, Duchateau 02a].
Ces nouvelles mesures de confiance se distinguent entre elles par la définition du voisinage
local utilisé.

3.3.1 Mesures fondées sur la probabilité a posterior:

Nous avons choisi de définir ces mesures de confiance locales sur I’estimation de la probabilité
a posteriori des mots.

Le calcul effectif de nos mesures de confiance locales est fondé sur la méthode décrite par
Wessel et al. dans le cadre de la définition de leur mesure de confiance estimant la probabilité
a posteriori (cf. section 2.3.6.2) [Wessel 01]. Pour rappel, cette méthode de calcul consiste a
calculer récursivement les probabilités forward et backward, ®(Jw,T,t]) et ¥([w,T,t]), du mot
[w, T, t] analysé, selon les équations suivantes :

®([w, 7,1]) = porw)* D D @(lwp, 7', 7 — 1]) plw|wp)”

wp T/
U([w, 7, t]) = plop|w)* YY" W([ws, t + 1,¢]) p(ws|w)”
ws t!
La probabilité a posteriori est alors estimée ainsi :

O ([w, 7, t])V([w, T,t])

p(of )p(o}jw)*

p(w|0) = p(lw, 7,0} ) =

Sachant que la probabilité de I'observation p(o{) peut étre calculée de la maniére suivante :
P(O) =p(of) = > > ®([w,7,T))
w T

Le principe de nos mesures de confiance est de définir un voisinage autour du mot analysé en
prenant en compte, de part et d’autre du mot, un nombre fixe de trames. Ainsi la taille totale
en trames du voisinage V' d’'un mot w est la somme de la longueur du mot w et des longueurs
des voisinages passé et futur. La taille totale du voisinage est donc dépendante du mot analysé.

A partir du voisinage V', nous extrayons du graphe de mots la partie correspondant a V',
c’est-a-dire comprise entre le temps de début du voisinage V et le temps de fin de V. Puis dans
ce sous-graphe, nous éliminons les liens passés et futurs a V. Si le voisinage V' débute a l'instant
d et termine a U'instant f, les liens éliminés correspondent aux mots [w, 7,t] tels que 7 < d < t
ou 7T < f < t. De plus, dans le sous-graphe, certains mots se retrouvent isolés car ils ne sont plus
liés a des chemins partant du début de I'extrait a la fin de celui-ci.

Nous calculons alors sur le sous-graphe résultant la probabilité a posteriori du mot w, par la
méthode décrite section 2.3.6.2, dont nous avons donné un bref rappel au paragraphe précédent,
dans le cadre de probabilités bigrammes. Dans cette méthode, les mots isolés n’ont pas d’incidence
sur le calcul de la mesure de confiance car I'algorithme de calcul forward-backward implique que
seuls les mots appartenant a un chemin allant du début & la fin du graphe sont considérés et
peuvent avoir une valeur de confiance. Toutefois il possible que le mot analysé w lui-méme n’ait
plus de liaison dans le graphe extrait et ainsi aucune valeur de confiance ne peut lui étre attribuée
par cette méthode. Ce cas se présente d’autant plus fréquemment que la taille du voisinage V' est
petite. Nous avons alors choisi d’affecter aux mots analysés n’ayant pas de valeur de confiance, la
probabilité a priori qu’a un mot d’étre correct. Cette probabilité a priori correspond au taux de
mots corrects du systéme de reconnaissance, c’est-a-dire (1 — CER), CER étant le taux d’erreur
de confiance présenté section 2.4.2.
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3.3.2 Définition des voisinages

Nous définissons deux types de voisinage :
un voisinage symétrique pour lequel les tailles des voisinages passé et futur sont égales,

— un voisinage asymétrique pour lequel les tailles des deux voisinages passé et futur sont
définies indépendamment 1'une de 'autre.

La mesure de confiance dite symétrique est dépendante d'un parameétre qui définit la taille
en trame des voisinages passé et futur. La figure 3.4 représente le voisinage V' associé au mot
analysé w avec un parameétre de taille z.

Fia. 3.4 Tlustration du voisinage pris en compte pour la mesure de confiance symétrique de
paramétre de taille x.

La mesure de confiance dite asymétrique introduit deux parameétres définissant les tailles de
ces deux voisinages. La figure 3.5 montre le voisinage V' considéré pour le mot analysé w et une
mesure de confiance asymétrique de taille de voisinage passé z et de taille de voisinage futur y.

FiG. 3.5 — [lustration du voisinage pris en compte pour la mesure de confiance asymeétrique de
parameétre de taille z et y.

La mesure dite asymétrique permet par rapport & la mesure symétrique de prendre en compte
plus d’informations issues du voisinage passé du mot analysé w, sans augmenter le délai introduit
par le voisinage futur de w.

3.3.3 Introduction d’un facteur de flexibilité n

Le probléme des occurrences multiples se pose aussi pour cette mesure. En effet, dans le
sous-graphe extrait il est possible que plusieurs occurrences du mot analysé puissent apparaitre
a des positions temporelles similaires. Par la méthode de calcul forward-backward utilisée, une
estimation de la probabilité a posterior: est calculée pour chaque mot du graphe, et donc pour
chacune des occurrences du mot analysé. N'en retenir qu’une seule sous-estime la vraie probabilité
a posteriori du mot.
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Afin de gérer ce probléme d’occurrences multiples, nous introduisons un facteur de flexibilité
n et sommons les estimations des occurrences du mot analysé qui respectent un certain critére
dépendant de 7.

Soit le mot analysé [w,7,t] dont nous voulons estimer la confiance, soit n le facteur de
flexibilité et soit d la longueur du mot w.

d=t—7+1 (3.14)

Pour définir la mesure de confiance de [w,T,t], nous sommons les valeurs de confiance des
occurrences [w,7,t] de w, appartenant au sous-graphe extrait et qui réalisent les contraintes
suivantes :

T—nd<7T<7T+4+nd (3.15)
t—nd<t<t+nd (3.16)
(1—n)d<d<(l+n)d (3.17)

Ces contraintes s’appliquent sur le sous-graphe de mots extrait qui est associé au mot analysé.
Soit F' I’ensemble des occurrences d’un mot w réalisant les contraintes données par les équations
précédentes, la valeur de la mesure de confiance C(Jw, 7,t]) est ainsi donnée par I'équation sui-
vante :

Clw, )= > p(w,7,8]0}) (3.18)

(w,7,t|eF

og est la séquence d’observations qui correspond au graphe de mots associé au voisinage défini

par la mesure et par le mot analysé.

Remarque : Les équations 3.15 & 3.17 ressemblent aux équations 3.3 & 3.5 mais ce facteur
de flexibilité 1 n’a rien & voir avec le facteur de relachement e introduit pour les mesures de
confiance trame-synchrone :

— pour nos mesures trame-synchrones, le facteur de relachement sert a déterminer un en-
semble d’occurrences de mots concurrents du mot analysé afin de déterminer I’hypothése
alternative dans le rapport de vraisemblance,

— pour nos mesures locales fondées sur la probabilité a posteriori, le facteur de flexibilité
permet de prendre en compte uniquement les occurrences du mot analysé dans le voisinage
V', puis de sommer les valeurs de confiance de chacune d’elles.

3.4 Homogénéisation de la répartition des valeurs de confiance

Une mesure de confiance donne un indice de la fiabilité d’un mot reconnu par un systéme de
reconnaissance. Elle doit donc refléter la qualité du systéme de reconnaissance et ainsi la moyenne
des valeurs de confiance doit étre proche du taux de mots corrects du systéme. Si la moyenne
des valeurs de confiance est plus élevée que le taux de mots corrects, alors la mesure de confiance
va surestimer la fiabilité des mots. Inversement, si la moyenne des valeurs de confiance est plus
faible que le taux de mots corrects, alors la mesure de confiance va sous-estimer la fiabilité des
mots.

Nous avons donc introduit une méthode permettant de rétablir une corrélation entre les
valeurs de confiance calculées et le taux de mots correct du systéme de reconnaissance.
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Le principe est le suivant :

pour chaque mot des phrases d’un corpus de développement, nous calculons sa valeur de
confiance selon la mesure choisie,

nous trions les mots selon leur valeur de confiance,

nous partitionnons cet ensemble de mots en N intervalles homogénes de taille identique
(nombre de mots identique),

par rapport aux transcriptions manuelles de référence du corpus nous étiquetons ces mots
correct ou incorrect,

pour chacun de ces intervalles, nous calculons & la fois la valeur de confiance moyenne et
le taux de mots corrects contenus dans cet intervalle.

Le taux de mots corrects correspond au nombre de mots étiquetés correct par rapport au nombre
total de mots reconnus. Ce taux est également obtenu & partir du taux CER du systéme de
reconnaissance : (1 — CER) (cf. section 2.4.2).

Ainsi, a chaque mot analysé, dont nous avons calculé une valeur de confiance, correspond un
des N intervalles et donc un taux de mots corrects. Nous définissons alors la nouvelle mesure de
confiance comme étant cette valeur du taux de mots corrects.

La figure 3.6 illustre la répartition observée entre la valeur de confiance et le taux de mots
corrects, parmi tous les mots des graphes de mots correspondant & 50 phrases. Dans cet exemple,
nous avons partitionné I’ensemble des mots en 20 intervalles homogeénes de taille identique. La
courbe en trait continu montre I’évolution de la valeur de confiance moyenne dans chacun des
intervalles. Les intervalles étant triés, les valeurs moyennes sont croissantes sur l'intervalle [0, 1].
La seconde courbe représente le taux de mots corrects de chaque intervalle, i.e. (1 — CER).

1 T T T 5
confiance moyenne —+—
taux de mots corrects [%] ---%---
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Fia. 3.6  Distribution du taux de mots corrects et de la valeur moyenne de confiance pour 20
intervalles de taille identique pour tous les mots d'un ensemble de graphes de mots.
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Nous pouvons remarquer le caractére non linéaire de la distribution du taux de mots corrects
ainsi que des valeurs de confiance. Concernant la valeur du taux de mots corrects, nous pouvons
noter qu’elle est globalement inférieure a 1% dans tous les intervalles, excepté le dernier pour
lequel la valeur de confiance moyenne vaut 0,99 et le taux de mots corrects est égal a 4,7%. Bien
que cela soit surprenant, ceci est en fait tout a fait normal. Dans un graphe de mots, si nous
supposons que le nombre moyen d’hypothéses de mots a chaque trame est égal & 100, et que le
nombre moyen de mots corrects faisant partie de la solution est égal & 2, nous obtenons un taux
de mots corrects a chaque trame de 2%.

Avec une mesure de confiance idéale, la courbe représentant le taux de mots corrects de la
figure 3.6 serait une droite égale & 0% avec un point a 100% pour le bloc des mots ayant une
confiance de 1.

La figure 3.7 représente quant a elle la répartition observée sur un corpus de développement
des valeurs de confiance d’une de nos mesures. Contrairement a la courbe précédente, I’analyse est
faite sur les mots des phrases reconnues et non sur tous les mots des graphes associés. Nous avons
également choisi une résolution de 20 intervalles pour cet exemple. La courbe en trait continu
montre 1’évolution de la valeur de confiance moyenne dans chacun des intervalles, évoluant dans
I'intervalle [0,1] de maniére croissante. La seconde courbe montre I'évolution du taux de mots
corrects de chaque intervalle suivant la valeur de confiance de I'intervalle associé.
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taux de mots corrects [%] ---%---
e T]
0.8 4 80

<
Q p=an
c - i @
E 0.6 60 §
g 5

j%2}
3 g
5 £
o [}
% 0.4 I 4 40 ©
4 x

>

8

0.2 <4 20
0 1 1 1 0
0 5 10 15 20

numero de l'intervalle

Fia. 3.7 Distribution du taux de mots corrects et de la valeur moyenne de confiance pour 20
intervalles de taille identique pour les mots faisant partie d'un ensemble de phrases reconnues.

Nous pouvons remarquer que les courbes de la figure 3.7 évoluent de facon similaire. Comme
cet exemple concerne les mots des phrases reconnues, le taux de mots corrects est plus élevé
que pour la courbe de la figure 3.6 qui considére tous les mots des graphes de mots. En effet,
le systéme de reconnaissance délivre plus de mots bien reconnus et donc corrects que de mots
incorrects. La courbe de la figure 3.7 montre qu'un mot ayant une forte valeur de confiance est
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trés certainement correct, alors que ceci est moins vrai pour les mots de faible de confiance.

De ces deux exemples nous voyons donc que les valeurs de confiance ne reflétent pas le taux
de mots corrects que nous pourrions espérer obtenir et que ce taux est également dépendant
de données sur lesquelles il est calculé. L’intérét d’homogénéiser les valeurs de confiance semble
donc étre utile dans ces cas.

Par ailleurs, dans des systémes comme ROVER ot plusieurs systémes de reconnaissance
sont combinés afin de déterminer la phrase reconnue, chaque systéme peut indiquer des valeurs
confiance. Dans ce cas, il est préférable que les valeurs de confiance des systémes soient normali-
sées entre eux pour ne pas pénaliser ou favoriser un systéme par rapport 4 un autre. Un moyen
d’effectuer cette normalisation est d’homogénéiser les valeurs de confiance comme nous venons
de le décrire.

3.5 Complexité de nos mesures de confiance

Nous allons analyser la complexité de nos mesures de confiance. Soient :

— N, le nombre moyen de mots se terminant a une trame ¢ dans le graphe,
T, le nombre de trames & traiter,

— V, la taille en trames du voisinage du mot analysé dans le cas des mesures locales,
D, la durée moyenne en trame d’un mot.

3.5.1 Mesures trame-synchrones

Que nous considérions les gestions des occurrences multiples par maximisation ou par som-
mation, le méme parcours du graphe de mots doit étre effectué afin de construire 'ensemble F
ou E. La construction de ces ensembles nécessite I'analyse d’un nombre de trames en fonction
du facteur de relachement e utilisé. La complexité de cette construction est ainsi en O(eDN),
c’est-a-dire O(N).

Une fois ces ensembles déterminés, le calcul des mesures de confiance peut s’effectuer.

Pour la mesure unigramme aucune autre opération importante n’est nécessaire pour calculer
la valeur de confiance d’'un mot. La complexité de la mesure unigramme est donc en O(N) pour
un mot. La complexité obtenue pour le calcul de la valeur de confiance de tous les mots du graphe
est en O(TN?) car il y a en moyenne TN mots dans le graphe.

Concernant la mesure bigramme, dans le pire cas nous devons parcourir pour chaque mot
[w',7',¥'] de E tous les mots [w},T),t,] du graphe tels que ¢, = 7 — 1 afin de calculer les
probabilités bigrammes. L’ensemble E contient au pire N éléments, mais il est plus raisonnable
de considérer que E contient kN éléments avec k < 1. Le calcul de la mesure pour un mot est
donc de complexité O(kN?) et pour le calcul sur tous les mots du graphe, la complexité est en
O(KTN3), avec k < 1.

Pour la mesure trigramme, une profondeur de recherche supplémentaire est définie augmen-
tant ainsi la complexité pour un mot en O(kN3) et donc pour tous les mots du graphe en

O(KTN*) avec k < 1.

3.5.2 Mesures locales

Nos mesures de confiance locales nécessitent pour étre calculées 'estimation par récurrence
des probabilités forward et backward ® et ¥ (cf. section 3.3). Pour un mot analysé [w, T,t], ces
probabilités ne dépendant que des mots [wy, 7, tp] tels que t, = 7 — 1, la complexité de calcul
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d’une itération est O(N). Mais comme nous devons calculer ® et ¥ pour tous les mots du sous-
graphe associé au voisinage de la mesure locale, la complexité totale du calcul de ®([w, T,t]), et
de U([w, 7, t]), est en O(VN?). Or ces deux quantités doivent étre évaluées et donc la complexité
aprés ces étapes est O(2VN?).

Toutefois, pour calculer la probabilité a posteriori d’'un mot [w,7,t] nous devons également
estimer la probabilité P(or{) qui est la somme des probabilités forward des mots dont l'instant
de fin correspond a la fin du voisinage. Cette opération est en O(N).

Ainsi, le calcul de la valeur de confiance d'un mot est en O(2V N?). De la méme fagon que pour
les mesures trame-synchrones, il y a en moyenne T'N mots dans le graphe et donc la complexité
de calcul de tous les mots est en O(2TV N3)

Si nous considérons la mesure locale avec un voisinage passé qui prend en compte tous les
mots depuis le début de la phrase, il est possible de diminuer la complexité de calcul de cette
mesure. En effet, les probabilités forward peuvent étre conservées d’un mot analysé & un autre.
Ainsi N opérations suffisent pour calculer ces probabilités pour un mot analysé et non VN?. La
complexité du calcul de la mesure devient alors O(V N?) pour un mot et O(TV N?) pour tout le
graphe.

Une estimation des quantités mises en jeu dans ces complexités sera donnée dans le chapitre
suivant, une fois nos conditions expérimentales introduites.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les mesures de confiance que nous avons introduites.

Nous avons défini des mesures de confiance fondées sur un rapport de vraisemblance entre
I’hypotheése & tester et les mots concurrents de cette hypothése. Ces mesures ont pour principale
caractéristique de pouvoir étre calculées de maniére trame-synchrone, c’est-a-dire au fur et a
mesure de la progression du décodage de la phrase par le moteur de reconnaissance. Cette ca-
ractéristique permet de les intégrer dans le processus de décodage afin d’influer sur le calcul de
la vraisemblance de la solution trouvée par le systéme. D’autres mesures fondées sur un rapport
de vraisemblance ont été définies dans I'état de I'art, mais celles-ci ne pouvaient gérer le cadre
d’un systéme grand vocabulaire, contrairement a nos mesures.

La probabilité a posteriori d’'un mot est présentée comme une valeur pertinente en tant que
mesure de confiance dans [Jiang 05]. Plusieurs travaux ont proposé des mesures de confiance
estimant la probabilité a posteriori d'un mot mais en nécessitant la reconnaissance compléte de
toute la phrase [Weintraub 97, Wessel 01|. Nous avons proposé des mesures de confiance fondées
sur une estimation locale de cette probabilité en utilisant le méme algorithme de calcul que celui
présenté dans [Wessel 01]. Nos mesures estiment cette probabilité non pas sur la phrase entiére,
mais uniquement sur un voisinage du mot dont nous voulons calculer la valeur de confiance. Ce
voisinage est défini par un nombre fixe de trames qui précédent et qui suivent le mot analysé.
La prise en compte du contexte futur du mot induit un délai afin d’attendre la génération des
données nécessaires au calcul. De ce fait, ces mesures ne sont pas trame-synchrones mais locales.
Nous avons introduit deux types de voisinage, symétrique et asymétrique, afin de pouvoir prendre
en compte plus d’informations passées et donc déja décodées par le moteur de reconnaissance,
sans augmenter le délai induit par le voisinage futur.

Toutefois, le court délai nécessaire & génération des informations du voisinage futur du mot
analysé dans le calcul de la mesure de confiance n’est pas génant pour les applications que
nous visons. En effet, pour des applications comme la transcription d’émissions télévisées ou
la transcription de cours en salle de classe pour des enfants malentendants, un décalage est
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initialement introduit afin d’éviter des dérapages pour les émissions et afin de permettre la
resynchronisation des enfants entre la transcription écrite et les lévres du professeur.

Il ne suffit pas de définir de nouvelles mesures de confiance, il faut les évaluer et éventuellement
les comparer a d’autres. Pour cela nous avons décidé de nous placer dans des conditions réelles :
systéme de reconnaissance grand vocabulaire et applications concrétes de transcription et de
détection de mots clés. Ces expérimentations sont décrites dans les trois chapitres qui suivent.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les conditions dans lesquelles nous avons mené les expé-
riences de validation et d’évaluation de nos travaux. Ces conditions sont liées en partie au moteur
de reconnaissance Julius ainsi qu’aux modélisations acoustiques et linguistiques telles qu’elles
étaient disponibles au commencement des travaux de cette thése dans I’'équipe PAROLE. Ces
conditions générales d’expérimentation ont été définies et utilisées dans la phase de test a blanc
de la campagne d’évaluation ESTER. Fondé sur des modéles acoustiques monophones, ce sys-
téme a obtenu les meilleures performances parmi I’ensemble des systémes participant a ce test a
blanc. Nous avons conservé ce systéme pour la plupart de nos travaux afin de pouvoir comparer
nos résultats entre eux tout au long de la thése.

Toutefois, dans le cadre de la phase de test réelle de I’évaluation de la campagne ESTER, un
nouveau systéme de reconnaissance a été défini au sein de ’équipe avec notamment ’adoption
de modeéles acoustiques triphones. Cette modélisation a d’ailleurs été utilisée par la majorité
des participants. Nous avons choisi ce nouveau systéme pour nos expériences d’intégration d’une
mesure de confiance au sein de la phase de décodage du moteur de reconnaissance et pour
I'application de transcription pour les éléves malentendants. En effet, pour ces expériences, nous
évaluons l'impact de l'intégration de la mesure de confiance sur le taux de reconnaissance du
systéme, alors que dans les autres expériences, nous évaluons la pertinence des mesures elles-
mémes. Ainsi, changer de systéme pour cette tache n’influe en rien 'interprétation des résultats
obtenus.

Les points importants de ’environnement d’expérimentation sont les modélisations utilisées,
le systéme de reconnaissance, et les corpus de développement et de test. Nous présentons dans
un premier temps le moteur de reconnaissance qui est au coeur de notre étude. En effet, nos
mesures sont fondées sur I'utilisation intensive du graphe de mots généré par le moteur de recon-
naissance. Puis nous décrivons a la fois I’aspect acoustique de I’environnement (parameétrisation,
modélisations phonétiques) et les modeéles de langage. Ensuite, nous introduisons les corpus de
développement et de test, issus de la campagne d’évaluation ESTER, que nous avons utilisés afin
de nous placer dans des conditions expérimentales réelles.

4.2 Moteur de reconnaissance : Julius

Pour notre étude, nous avons besoin d’un systéme de reconnaissance de la parole. Plusieurs
candidats sont possibles : Julius, ISIP, HTK, etc. Nous avons choisi le moteur de reconnaissance
grand vocabulaire Julius car celui-ci présente plusieurs avantages :

il intégre les derniéres méthodes de reconnaissance communément utilisées et reconnues
dans le domaine (algorithme de recherche de solution, modélisations acoustiques et linguis-
tiques)

— il permet la gestion de grands vocabulaires,

il est entiérement écrit en C, les fichiers sources sont disponibles gratuitement,

— il gére les modélisations acoustiques mono et triphones générées avec HTK,

il est directement compatible avec les modéles linguistiques issus du CMU Toolkit,

— il utilise un graphe d’exploration interne de type graphe de mots,

il est hautement paramétrable.

Y

En outre, Rotovnik et al. |Rotovnik 02| ont mené une étude comparative entre plusieurs
moteurs de reconnaissance grand vocabulaire en parole continue (HTK, ISIP et Julius) et ont
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montré que Julius était le meilleur systéme que ce soit d'un point de vue vitesse d’exécution,
consommation mémoire et précision de la reconnaissance.

Julius a été développé par des chercheurs de 'université de Kyoto et effectue la reconnaissance
en deux passes |Lee 01]. Nous allons décrire la constitution de ces deux passes, le graphe de mots
interne et 'introduction des facteurs d’échelle dans le calcul de la vraisemblance des mots d’une
phrase.

4.2.1 La premiére passe de Julius

La premiére phase de reconnaissance de Julius consiste & construire un graphe d’exploration
de fagon trame-synchrone, correspondant au décodage de la phrase considérée. Cette premiére
passe, qui s’effectue dans le sens normal de lecture, adopte plusieurs approximations afin d’accé-
lérer le processus de décodage :

— un modeéle de langage bigramme est utilisé au lieu du modéle trigramme,

différentes techniques d’élagage des fonctions de densité gaussienne peuvent étre sélection-

nées,

une limitation de la largeur du faisceau de recherche a un nombre maximal d’hypothéses,
— une approximation de la dépendance au contexte du mot suivant.

Le décodage repose sur l'algorithme de Viterbi décrit section 1.6.1 p.13. Le moteur de recon-
naissance procede trame par trame. D'une trame a une autre, le systéme construit de nouvelles
transitions entre les états actifs de la trame précédente et ceux possibles pour la trame courante,
tout en respectant la topologie des modéles acoustiques. Si un état actif n’est pas un état terminal
d’un mot, les transitions sont simplement celles d’'un changement d’état intra-mot. Par contre,
si I'état actif est terminal, dans ce cas les transitions vont vers le premier état de n’importe
quel mot, en intégrant la probabilité du modéle de langage. L’introduction d’une factorisation
unigramme ainsi que 'implantation du lexique sous forme d’arbre permet de réduire fortement
le nombre de ces transitions vers tous les mots possibles. Les transitions ne se font plus que
vers les premiers états partagés par les modéles des mots. Un élagage du faisceau de recherche
est appliqué afin de ne retenir au maximum qu’une partie restreinte des hypothéses valides, de
vraisemblance maximale. Un premier couple de facteurs d’échelle est utilisé au cours de la pre-
miére passe afin d’équilibrer les contributions des probabilités acoustiques et linguistiques dans
le calcul de la vraisemblance des hypothéses : une pondération du modeéle de langage (0) et une
pénalité d’insertion (). L’équation définissant la vraisemblance d’un mot est la suivante :

~.P(o |wy,).P(wy|wy_1)° (4.1)

La premiére passe génére un graphe de mots contenant un ensemble restreint d’hypothéses
parmi lesquelles s’effectuera la recherche de la solution du systéme de reconnaissance.

4.2.2 La deuxiéme passe de Julius

La deuxiéme passe de Julius est la derniére étape de la reconnaissance et délivre la solution
du systéme a l'utilisateur. La seconde passe a la particularité de se dérouler dans le sens inverse
de lecture : de la fin de la phrase vers le début. La reconnaissance se fait & partir d’'un algorithme
a pile de type A* (voir section 1.6.2 p.16). La phase de recherche du meilleur chemin est fondée
sur le graphe de mots interne généré au cours de la premiére passe.

Les vraisemblances calculées pendant la premiére phase ne servent que pour la fonction
heuristique de 'algorithme A*. L’information sur le prédécesseur au sens de Viterbi de chaque
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mot est ignorée. Pendant la deuxiéme passe, les probabilités acoustiques et linguistiques sont
recalculées avec des modeles plus fins, sans approximations (modéle trigramme, dépendance au
contexte inter-mot totale). Un second jeu de facteurs d’échelle est utilisé, propre a cette seconde
passe. Ne travailler que sur le graphe de mots permet un gain de temps considérable malgré une
complexité supérieure due a I’augmentation de la précision.

Toutefois, une des contraintes d’application de l'algorithme A* n’est pas continuellement
vérifiée. En effet, la fonction heuristique peut fournir une estimation aussi bien supérieure qu’in-
férieure a la vraisemblance réelle.

La recherche n’est alors plus A*-admissible. Ainsi la phrase candidate trouvée peut ne pas étre
la meilleure. La méthode employée dans le systéme de reconnaissance Julius consiste a calculer
plusieurs solutions candidates en continuant la recherche d’hypothéses de phrase, puis de les trier
afin d’obtenir la solution optimale. Le nombre de solutions explorées est limité dans le systéme
a une valeur fixe, donnée par défaut mais paramétrable.

Une fois la séquence solution déterminée, un dernier réalignement de cette séquence est ef-
fectué.

4.2.3 Options de compilation

Le systéme de reconnaissance Julius dispose de trois modes de compilation différents permet-
tant une reconnaissance plus ou moins précise par la sélection d’algorithmes d’élagage d’hypo-
théses et de simplification des calculs. Les trois modes de compilation possibles sont les suivants :

— standard : le calcul des triphones inter-mots est activé pour la deuxiéme passe, augmentant
ainsi la précision des calculs et donc des résultats. Toutefois, il est possible d’utiliser des
algorithmes d’élagage pour le calcul des probabilités d’émissions des GMM.
fast : dans ce mode, les algorithmes d’élagage sont activés par défaut a tous les niveaux
(graphe de mots interne, gaussiennes). La précision est moindre mais ceci permet au sys-
téme de reconnaissance d’atteindre un temps d’exécution proche du temps réel.

— v2.1 : toutes les options d’accélération sont désactivées. Les calculs tiennent compte des
liaisons inter-mots, font le moins d’hypothéses simplificatrices possibles et ne pratiquent
aucun élagage des gaussiennes. Cette augmentation de la précision a une contrepartie : un
temps d’exécution bien plus important.

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé deux versions de compilation de Julius. La
majeure partie d’entre elles ont été faites avec le mode v2.1, de précision, avec une largeur du
faisceau de recherche importante : 8 000 hypothéses maximum a chaque trame. Le mode fast a,
quant a lui, été utilisé dans les expériences d’intégration d’une mesure de confiance au sein méme
du moteur de reconnaissance et pour 'application concernant les éléves malentendants. La taille
du faisceau de recherche a été fixée & une valeur de 1 500 pour permettre une exécution proche
du temps réel.

4.2.4 Le graphe de mots

Le graphe de mots interne du moteur de reconnaissance est généré de maniére trame-synchrone.
Pour chaque trame t, le graphe contient 'ensemble des mots du lexique qui peuvent finir & cette
trame apres élagage. Pour chacun de ces mots, plusieurs informations sont accessibles :

les instants de début et de fin du mot |w, 7,t],
— la probabilité acoustique du mot,
un lien vers le mot [wy, 7, 7 — 1] prédécesseur au sens de Viterbi de w,
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— la probabilité bigramme P(w|w,),
le score cumulé depuis le début de la phrase du meilleur chemin menant & w.

Avec la configuration que nous avons utilisée pour le systéme de reconnaissance Julius et le
mode de compilation précis (v2.1), le graphe de mots contient en moyenne 470 mots hypotheéses
par trame avec un maximum de 2523 mots lors de la reconnaissance du corpus de développement.

4.3 Paramétrisation

La paramétrisation employée dans notre étude est fondée sur 'utilisation de Coefficients
Cepstraux a échelle Mel (MFCC). Le signal sonore est échantillonné a une fréquence de 16
kHz. Nous avons utilisé une fenétre d’analyse de 32 ms, de type Hamming, calculée toutes les
10 ms, impliquant ainsi un recouvrement des fenétres. Le vecteur d’observation associé a la
fenétre de calcul est constitué de 13 coefficients cepstraux, incluant Cp, ainsi que les dérivées
premiéres et secondes de ces coefficients. De plus, une soustraction de la moyenne cepstrale
(Cepstral Mean Subtraction — CMS) est appliquée afin de réduire les effets dus aux microphones
et aux canaux de transmission. Cette normalisation est importante du fait de la grande variété
de microphones utilisés ainsi que des différents environnements pouvant intervenir dans des
émissions radiophoniques (interventions extérieures, téléphoniques, studio, etc).

4.4 Modéles acoustiques

Comme nous ’avons expliqué dans l'introduction, dans la plupart de nos expérimentations
nous avons utilisé des modéles monophones sauf pour deux applications pour lesquelles nous avons
utilisé des modéles triphones : l'intégration de la mesure de confiance fondée sur la probabilité
bigramme au sein méme du moteur de reconnaissance et l'application de transcription pour des
éléves malentendants.

4.4.1 Monophones

Nous utilisons un systéme de reconnaissance fondé sur une segmentation acoustique de la
parole en phonémes. Un ensemble de 40 phonémes a été défini pour la langue francaise, auquel
vient s’ajouter un modéle pour le silence.

Nous avons adopté une modélisation statistique des phonémes a ’aide de modéles de Markov
cachés & trois états munis d’une topologie gauche-droite. La probabilité d’émission de chaque
état est, quant a elle, modélisée par une somme de 256 fonctions de densité gaussienne (GMM).
Nous imposons que les matrices de covariance des GMM soient diagonales.

L’apprentissage des modéles acoustiques a été réalisé a 1’aide des logiciels de la boite a outils
HTK [Young 94a] sur un corpus d’émissions radiophoniques transcrit d’environ 40 heures.

4.4.2 Triphones

Ces modeles permettent de prendre en compte un contexte acoustique plus important. Les
modeéles triphones exploitent les contextes intra- et inter-mots afin de définir un modeéle en
fonction des phonémes le précédant et lui succédant. Ceci implique potentiellement la nécessité
de modéliser un nombre trés important de triphones (nombre de phonémes au cube). Or, méme
avec un corpus trés important, peu d’exemples de chaque triphone seront rencontrés, posant ainsi

85



Chapitre 4. Conditions expérimentales

un probléme d’apprentissage. La technique que nous avons utilisée consiste & partager les états
des modéles de Markov entre plusieurs modéles a ’aide d’un arbre de décision.

Pour les triphones, nous avons opté pour la méme modélisation que pour les monophones :
modeles de Markov cachés a trois états gauche-droit. La quantité moyenne d’exemples par modéle
ayant diminué, la probabilité d’émission de chaque état est modélisée par une somme de 15
fonctions de densité gaussienne. La phase d’apprentissage a également été effectuée avec la boite
a outils HTK sur le méme corpus transcrit.

4.5 Lexique et modéle de langage

4.5.1 Utilisés conjointement avec les modéles monophones

A partir d'un corpus textuel, nous avons défini un lexique et appris un modeéle de langage. Le
corpus est composé de 16 années du journal frangais « Le Monde », complété par la transcription
manuelle de 90 heures de bulletins d’information radiophoniques en langue frangaise. Ce corpus
représente respectivement 366 millions de mots issus du journal et 1 million de mots provenant
de la transcription manuelle.

Le lexique est constitué des 54 747 mots les plus fréquents de ce corpus ainsi que de trois mots
spéciaux : début de phrase <s>, fin de phrase < /s> et silence. Le modéle de langage nous permet
de modéliser les probabilités unigrammes, bigrammes et trigrammes. Ce modéle a été appris sur
le corpus textuel par 'intermédiaire du programme développé par le CMU [Clarckson 97].

Etant donné la séquence de mots wiws, la probabilité bigramme directe correspond a la
probabilité p(ws|wy). Au contraire, la probabilité bigramme inverse correspond a p(wi|ws), ap-
prise sur le méme corpus mais en inversant 1’ordre de parcours de celui-ci. A I'issue de la phase
d’apprentissage, le modéle de langage utilisé permet d’estimer :

— 54 750 probabilités unigrammes,

— 2 x 2 541 882 probabilités bigrammes (directes et inverses),

2 x 5 827 217 probabilités trigrammes (directes et inverses).

De plus, a chaque probabilité unigramme et bigramme est associée une valeur de repli (ba-
ckoff). La valeur de repli permet d’estimer la probabilité d'une séquence non rencontrée dans le
corpus d’apprentissage.

4.5.2 Utilisés conjointement avec les modéles triphones

Dans le cadre de 'utilisation de modéles acoustiques triphones, nous avons défini un nouveau
lexique et un nouveau modéle de langage. Le corpus est similaire au précédent, mais la proportion
de émissions radiophoniques est plus élevée : 36 millions de mots.

La taille du lexique a été augmentée en passant a 59 551 graphies différentes. Au final, le
lexique contient 119 133 prononciations possibles.

Le modéle de langage reste fondé sur une modélisation statistique des n-grammes. Cependant,
nous n’avons pas estimé les probabilités trigrammes directes. Le modele de langage regroupe :

59 552 probabilités unigrammes,
— 2 x 19 037 317 probabilités bigrammes (directes et inverses),
— 28 573 473 probabilités trigrammes (inverses seulement).

Les valeurs de repli ont également été calculées pour ce modele de langage.
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4.6 Corpus de développement et de test

Afin de pouvoir évaluer les mesures de confiance que nous avons précédemment introduites,
nous devons définir un corpus de développement et un corpus de test.

Le corpus de développement permet de mettre au point les différents paramétres dont peuvent
dépendre les mesures de confiance, notamment les valeurs des facteurs d’échelle et de relachement
mais également la valeur du seuil de décision. En effet, dans de nombreuses applications, un
processus de décision d’acceptation ou de rejet d’une hypothése est associé aux mesures de
confiance. Il est donc nécessaire d’introduire un seuil représentant la frontiére entre les mots
considérés comme corrects et ceux considérés comme incorrects.

Le corpus de test permet, quant & lui, d’évaluer les mesures de confiance une fois les différents
parametres déterminés. Les corpus de test et de développement doivent étre homogeénes, c’est-a-
dire représenter des conditions similaires.

La campagne d’évaluation ESTER visait a transposer en France des campagnes similaires me-
nées aux Etats Unis par le NIST (National Institute of Standards and Technologies) |Gravier 04,
Galliano 05, Galliano 06]. L’objectif ’ESTER était d’évaluer les performances des systémes de
transcription d’émissions radiophoniques de différents laboratoires francophones volontaires sur
un méme corpus. Le projet mettait a disposition des participants un corpus d’émissions radio-
phoniques francophones (France Info, France Inter, RFI ...). Ce corpus contient des émissions
mélant enregistrements en studio, interventions extérieures, jingles, etc. A partir des données
de la campagne ESTER, nous avons constitué un corpus de développement et de test pour nos
mesures de confiance.

Le corpus de développement est composé de 53 minutes de bulletins d’informations. Le corpus
de test, quant a lui, est d’'une durée de 56 minutes, également composé de bulletins d’informa-
tions. Ces corpus contiennent non seulement la partie studio du bulletin, mais également des
interventions extérieures, etc. Par contre, les parties purement musicales et téléphoniques ont été
supprimées de maniére respectivement manuelle et automatique. Ces deux corpus contiennent
respectivement 11071 mots (740 phrases) et 11296 mots (979 phrases). Le nombre moyen de mots
par phrase est d’environ 11,5 sur le corpus de test.

Le taux d’erreur en mot (WER) obtenu par le systéme de reconnaissance Julius sur le corpus
de test est de 33%.

Au vue de la taille des corpus de développement et de test, 'intervalle de confiance des valeurs
que nous obtiendrons est d’environ 0,8% avec un niveau de confiance de 95%. Ceci concerne aussi
bien les taux EER que les taux de fausses alarmes et de faux rejets que nous calculerons. Toutefois,
cet intervalle de confiance est surestimé du fait que nous utilisons toujours le méme corpus de
test et de développement.

4.7 Complexité de nos mesures de confiance

Dans le chapitre précédent, au paragraphe 3.5, nous avons estimé la complexité des mesures
de confiance que nous avons définies. Ces complexités ont été exprimées de maniére théorique
par rapport a trois quantités :

— N, le nombre moyen de mots se terminant a une trame ¢ dans le graphe,

T, le nombre de trames & traiter,
— V, la taille en trames du voisinage du mot analysé dans le cas des mesures locales.

87



Chapitre 4. Conditions expérimentales

Afin de donner une idée plus précise de ce que représentent ces complexités dans un cas
concret, nous allons les exprimer vis-a-vis des conditions expérimentales que nous venons de
décrire. Nous obtenons ainsi :

- N =470,

T = 3270000, la durée moyenne des deux corpus étant de 54,5 minutes,

— V = 197, en nous placant dans le cas de la mesure locale & voisinage symétrique de 84

trames et sachant que la longueur moyenne d’un mot est de 29 trames.

4.7.1 Mesures trame-synchrones

La complexité du calcul de la confiance d’'un mot pour la mesure bigramme s’exprime en
O(kN?) avec k < 1. Or sur nos corpus, nous pouvons observer une valeur de k d’environ 1/2.
Ainsi kN? = %.4702 = 110 450. La complexité du calcul pour I’ensemble des mots du graphe est
en O(KTN3) avec k < 1. Selon nos conditions expérimentales, cette quantité est donc égale a
kKTN3 = £.3270000.470% = 1,7.10™.

La mesure trigramme ajoutant une profondeur de recherche supplémentaire, sa complexité
pour un mot est O(kN?), c¢’est-a-dire dans nos conditions kN? = 5,2.107. Pour tous les mots, la
complexité est O(KTN*) avec donc kT N* = 8.10%6.

4.7.2 Mesures locales

Dans le cas général, la complexité du calcul de la mesure de confiance pour un mot avec
les mesures a voisinage local est en O(2V.N?). Dans cette estimation, nous faisons I’hypothése
que nous considérons la mesure symétrique avec un voisinage de 84 trames. Ainsi 2VN? =
2.197.470% = 8,7.10". La complexité du calcul de la valeur de confiance pour chaque mot du
graphe est O(2TV N3), c’est a dire 2T'VN?3 = 1,3.10'7.

Nous pouvons alors remarquer que bien que la mesure locale soit d’'une complexité d’ordre
inférieur a la mesure trigramme, les constantes impliquées dans la complexité de la mesure locale
rendent ces deux mesures de complexité équivalentes, selon nos conditions expérimentales.

4.8 Conclusion

Nous avons défini nos conditions expérimentales pour une tache réelle : le traitement d’un
flux audio continu en contexte « grand vocabulaire ». Ces conditions sont également liées au
systéme de reconnaissance pré-existant au sein de I'équipe.

Pour I’évaluation de nos mesures de confiance par le taux d’EER traitée au chapitre 5 et deux
des applications présentées au chapitre 6, nous avons conservé le méme systéme et les mémes
conditions expérimentales afin de pouvoir comparer nos mesures de confiance entre elles de facon
cohérente. Les résultats que nous obtenons sont donc de fait liés & ces choix.

Pour l'expérimentation concernant les éleves malentendants traitée au chapitre 6, nous avons
introduit des corpus de test spécifiques congus & partir de tests scolaires de lecture.
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Chapitre 5. FEvaluation des mesures de confiance avec le tauxr d’EER

5.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre les performances des différentes mesures de confiance que
nous avons définies. Afin de ne privilégier ni le taux de fausses acceptations ni le taux de faux re-
jets, nous adoptons une évaluation fondée sur le taux d’égale erreur FER. D’une maniére générale,
nous avons mis au point les parameétres de nos mesures («, 3,e,m) sur le corpus de développe-
ment puis testé ces mesures sur le corpus de test. De plus, nous avons comparé les performances
obtenues par nos mesures sur nos deux corpus par rapport & une mesure de référence que nous
avons donc implantée : la mesure de confiance de F. Wessel que nous appellerons probabilité a
posteriori globale. Nous donnerons les résultats obtenus par la mesure de référence. Puis nous
décrirons les expérimentations concernant nos mesures trame-synchrones et nos mesures locales.

5.2 Protocole d’évaluation

Dans ce chapitre, nous évaluons les performances de nos mesures de confiance & I’aide du taux
d’égale erreur EER (cf. section 2.4.1), qui a Pavantage de rester indépendant de toute application
en ne privilégiant ni le taux de faux rejets ni le taux de fausses acceptations.

Pour cela, nous devons déterminer les mots qui ont été correctement et incorrectement re-
connus par le systéme de reconnaissance. Dans le cadre de notre étude, nous considérons que
deux mots ayant la méme prononciation mais deux graphies différentes sont deux mots distincts.
Par exemple, le mot « petit » de « petit bateau » et le mot « petits » de « petits bateaux » sont
considérés comme deux mots différents et donc si I'un est reconnu & la place de 'autre, une erreur
sera comptabilisée.

Afin de déterminer si un mot est correct ou incorrect, nous comparons le résultat de la
reconnaissance & un fichier de référence contenant la transcription orthographique du corpus.
Les mots de chaque phrase sont analysés a la fois selon leur graphie et selon leur position dans
la phrase. Ces critéres étant principalement graphiques, les phrases reconnues et les phrases de
référence sont normalisées :

écriture de tous les mots en minuscules,

— suppression de toute ponctuation,
suppression des silences et des bruits de respirations reconnus,
remplacement des traits d’union par un espace,

— séparation d’éventuelles séquences de mots présentes dans le lexique, par exemple la sé-

quence Los_Angeles devient la suite de mots Los et Angeles,

— normalisation sous une seule graphie des noms propres a l'aide du logiciel normalize utilisé

lors de la campagne ESTER, par exemple les écritures schroeder et schrdéder sont nor-
malisées sous la forme unique schridder.

Ensuite, un alignement entre la phrase solution et la phrase de référence, toutes deux norma-
lisées, est effectué par programmation dynamique wvia le logiciel Sclite développé par le NIST. Ce
logiciel permet d’obtenir, pour chaque phrase et méme chaque locuteur, 1’alignement des phrases
du corpus ainsi que plusieurs quantités permettant d’évaluer la reconnaissance :

le nombre de mots corrects : mots dont la graphie et la position dans la phrase sont
identiques,
le nombre de substitutions : mots & une méme position mais dont la graphie diverge,
— le nombre d’insertions : les mots que le systéme a ajoutés par rapport a la référence,
le nombre d’omissions : les mots de la référence que le systéme n’a pas trouveés.
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Ainsi, nous pouvons étiqueter les mots reconnus par le moteur de reconnaissance en mots
corrects ou incorrects. Pour calculer le taux d’EER, nous devons également les étiqueter en
Acceptation et Rejet selon leur valeur de confiance et selon un seuil de décision. Le taux d’EER
correspond au plus petit seuil de décision pour lequel autant d’erreurs de fausses acceptations
que d’erreurs de faux rejets sont faites. Ce seuil est mis au point sur le corpus de développement.

Meéme si nos mesures permettent de calculer les valeurs de confiance sur tous les mots du
graphe, nous ne le faisons que sur les mots figurant dans le résultat de la reconnaissance afin de
determiner le taux d’EER.

5.3 Mesure de référence — Probabilité a posteriori globale

Parmi les mesures de confiance proposées dans la littérature, celles fondées sur I’estimation
de la probabilité a posteriori surpassent habituellement les autres types de mesures. Nous avons
décidé de choisir une mesure appartenant a cette catégorie comme référence. Plus précisément,
notre référence est la mesure de confiance estimant la probabilité a posteriori proposée par Wessel
et al., décrite section 2.3.6.2 p.43. Cette mesure est calculée a partir du graphe de mots généré
a la fin de la premiére passe du systéme de reconnaissance puisque cette méthode nécessite le
décodage de la phrase entiére.

En plus des deux facteurs d’échelle « et (3 associés respectivement au modeéle acoustique et au
modeéle linguistique, nous introduisons un facteur de flexibilité 1 qui nous est propre. Ce facteur
est défini et utilisé de la méme maniére que lorsque nous 'avons introduit pour nos mesures
de confiance locales (cf. section 3.3.3). Il permet de prendre en compte les occurrences quasi
simultanées du méme mot dans le graphe. La mesure de confiance d’un mot est alors définie
comme la somme de la probabilité a posteriori de chacune de ces occurrences.

Avant d’évaluer cette mesure de confiance sur les corpus de développement et de test, nous
avons effectué des tests préliminaires sur un corpus indépendant de 33 phrases. Ces phrases
ont été extraites de bulletins d’informations radiophoniques. Les conditions d’enregistrement
sont relativement bonnes, peu ou pas de musique de fond, de doubles traductions ou de parole
téléphonique.

Ces 33 phrases nous ont permis d’analyser la variation des performances en terme d’EER de
la mesure de référence en fonction des facteurs d’échelle «, 8 parmi un large faisceau de recherche.
Les plages de valeurs testées sont les suivantes : « € [0; 1] par pas de 0,05, 5 € [0; 1, 3] également
par pas de 0,05. Le facteur de flexibilité n est fixé a 0,5.

Nous avons pu ainsi définir une plage de valeurs plus réduite pour la mise au point des
parameétres optimaux («, (3, ) pour cette mesure sur le corpus de développement. Les résultats
de cette mise au point figurent dans le tableau 5.1

Nous pouvons remarquer que les facteurs d’échelle ont un fort impact sur le taux EER obtenu.
Le passage d’un rapport des facteurs d’échelle de 1 & 10 permet un gain absolu d’environ 13%
du taux d’égale erreur EER.

L’impact du facteur de flexibilité est moins important que celui des facteurs d’échelle. Ce-
pendant pour le couple (a = 0,1), (8 = 1,0), le gain est tout de méme d’environ 2%. Notons
qu’a partir d’'un taux de flexibilité de 0,5 le taux d’égale erreur diminue marginalement. Ceci
s’explique par le fait qu’a partir de 0,5, pratiquement toutes les occurrences du mot analysé ont
déja été prises en compte.

Le taux d’égale erreur optimal pour cette mesure de référence, sur le corpus de développement,
est obtenu avec le jeu de paramétres (o = 0,1), (6 =1,0), (n = 1,0) et un seuil de décision égal
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TAB. 5.1 — Taux d’EER de la mesure de référence fondée sur la probabilité a posteriori globale
calculée sur la phrase compléte avec différents facteurs d’échelle et facteur de flexibilité (corpus
de développement).

rapport B/a (a; ()
1 2 10 20
n | (1:1) ](0,5;1) | (0,1:1) | (0,05;1)
0,2]356% | 31,0% | 239% | 251%
0,5 ] 358% | 30,7% | 222% | 24,3%
0,7 ]359% | 30,6% | 221% | 242%
1,0 [ 36,0% | 30,6% | 22,0% | 24.2%

a 0,625. Ce taux A’EER vaut alors 22,0%. La figure 5.1 représente la courbe DET calculée sur le
corpus de développement avec le jeu de parameétres optimal pour cette mesure de confiance.
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Fia. 5.1 Courbe DET de la mesure de référence fondée sur la probabilité a posteriori globale
(a=0,1), (B=1)et (n=1). EER = 22,0% (corpus de développement).

Avec ce méme ensemble de parameétres, cette mesure parvient a un taux de fausses alarmes
de 24,4% et un taux de faux rejets de 21,2% sur le corpus de test.

5.4 Mesures trame-synchrones

Nous évaluons nos différentes mesures de confiance trame-synchrones d'un point de vue du
taux d’égale erreur EER. Elles pourront ainsi étre comparées entre elles ainsi qu’a la mesure de ré-
férence. Nous analysons dans ’ordre le comportement de nos mesures fondées sur les probabilités
unigrammes, bigrammes et trigrammes.

92



5.4. Mesures trame-synchrones

5.4.1 Mesure fondée sur la probabilité unigramme

La mesure de confiance fondée sur la probabilité unigramme définie section 3.2.7.2 est une
mesure assez grossiére qui dispose d’informations trés locales :

p(ok|@)p(@)?
> plobiw)ep(w)?
(w7 t'|eE

C(lw,T,t]) =

Plusieurs paramétres doivent étre optimisés sur le corpus de développement : les facteurs
d’échelle «, B et le facteur de relachement e.

Nous pouvons remarquer d’apreés 'analyse du tableau 5.2 que 'influence des facteurs d’échelle
sur les taux EER est moins importante que pour la mesure de référence. En effet, a facteur de
relachement fixé, le taux EER varie d’environ 2% sur ’ensemble des couples de facteurs d’échelle
alors que la mesure de référence montre une amplitude d’environ 13%.

Nous avons introduit le facteur de relachement afin de prendre en compte un nombre plus
important de mots concurrents au mot analysé et ainsi mieux modéliser I’hypothése alternative.
Le facteur de relachement a un impact important sur le taux d’EER (Tab. 5.2) pour cette
mesure. En effet, nous pouvons constater d’'une part qu’une mesure trop stricte (¢ = 0) est
moins pertinente car I’hypothése alternative Hp est estimée avec trop peu de modeéles; d’autre
part qu'un facteur de relachement trop important ne convient pas non plus.

Les meilleures performances sont obtenues pour un taux de relachement de € = 0, 1.

Le meilleur taux EER atteint par cette mesure de confiance est de 37,6%. Il est réalisé avec
les parameétres suivants : (a = 0,1), (8 = 0,5) et (¢ = 0,1). Ce facteur de relachement, bien
qu’étant faible, permet de prendre en compte assez de diversité dans les mots concurrents du
graphe sans introduire trop de mots n’ayant aucun lien de concurrence avec le mot analysé. Par
exemple, pour un mot analysé de 40 trames (400 ms), un facteur de relachement de 10% revient
a considérer comme mots concurrents ceux dont la longueur est comprise entre 36 et 44 trames
et dont le temps de début se situe a plus ou moins 4 trames de 'instant de début du mot analysé
(idem pour le temps de fin).

TAB. 5.2 Taux d’EER obtenus par la mesure de confiance unigramme avec différents facteurs
d’échelle et de relachement (corpus de développement).

B/a ratio  («; )
1 5 95 20
e | (1:1) | (0,1:0,5) | (0,1:0,95) | (0,1:2)
00 | 411% | 395% | 39.6% | 39.7%
0.1 393% | 37,6% | 334% | 38.2%
02| 406% | 38,0% | 384% | 38,6%
0,3 | 43,0% | 39,8% 39,3% 39,5%
05| - B7% | 29% | 21%

La figure 5.2 représente les courbes DET de la mesure de référence ainsi que celle de la
mesure de confiance fondée sur la probabilité unigramme. La différence de performance entre
les deux mesures se traduit par la différence de courbure entre les deux courbes. Plus la courbe
se rapproche des axes et plus celle-ci est pertinente. Le point EER est en quelque sorte une
facon de traduire la distance entre la courbe et les axes. Nous pouvons donc noter que la mesure
unigramme a un moins bon comportement que la mesure de référence mais la mesure unigramme
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est trés simple, rapide & calculer et totalement trame-synchrone. En effet, la mesure unigramme
ne prend en compte que les informations acoustiques et linguistiques du mot analysé et de ses
concurrents.

100%— T T T T T T T T T
N Mesure unigramme—+—
90 B Mesure de reférence > -

50 -
40 -
30

Taux de fausses acceptation [%)]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Taux de faux rejets [%)]

Fi1G. 5.2 Courbe DET de la mesure de confiance fondée sur la probabilité unigramme (« = 0, 1),
(6=0,5)et (¢=0,1). EER — 37,6% (corpus de développement).

5.4.1.1 Gestion des occurrences multiples par sommation

Le mesure de confiance fondée sur la probabilité unigramme peut étre définie d’'une autre
maniére si nous considérons la gestion des occurrences multiples par sommation, c’est-a-dire en
conservant toutes les occurrences des mots de ’ensemble E. Cette mesure correspond a I’équation
suivante :

X plok]@)p(w)
[w, 7 t|eE, w=w
C(lw,T,t]) = ;
(ot PO ()
(w7 ¥|€E

Si nous comparons les deux méthodes de gestion des occurrences multiples, pour la mesure

unigramme, nous pouvons remarquer que la méthode par maximisation présente de meilleurs
résultats (cf. Tableau 5.3).

TAB. 5.3 Taux d’EER des mesures de confiance unigramme avec gestion des occurrences mul-
tiples par maximisation et sommation avec différents facteurs d’échelle et € = 0,1 (corpus de
développement).

B/a ratio  (a; )
1 5 95 20
mode de gestion | (1;1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1;2)
maximisation (E) | 39.8% | 37,6% | 384% | 38.2%
sommation (E) | 40,1% | 38,2% | 385% | 384%
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5.4.2 Mesure fondée sur la probabilité bigramme

La mesure de confiance fondée sur la probabilité bigramme prend en compte, par rapport a
la mesure précédente, une connaissance sur le contexte passé des mots du graphe.
Lorsque nous avons défini nos mesures bigrammes, nous avons proposé plusieurs variantes
(cf. section 3.2) :
pour la gestion des occurrences multiples :
— par maximisation : un seul représentant est conservé parmi les occurrences d’'un méme
mot selon le critére de probabilité acoustique maximal ;
— par sommation : les vraisemblances de toutes occurrences sont sommeées.
pour la définition des mots précédents :
— tous les prédécesseurs temporels directs,
— le prédécesseur au sens de Viterbi.
De plus, nous avons introduit au cours de nos expérimentations quelques variantes supplémen-
taires comme par exemple I'utilisation d’une probabilité bigramme inverse. Nous allons présenter
dans les paragraphes suivants les résultats concernant ces différentes variantes.

5.4.2.1 Gestion des occurrences multiples par maximisation

Pour rappel, la mesure de confiance selon la gestion des occurrences multiples par maximi-
sation est définie par cette équation :

) (p(@ @) p(@,))”

C([w,,t]) =
S ploblu)e Y (pw!|wp)p(w))”

(w7 ek Wp

Afin d’étudier I'influence de la gestion par maximisation, nous devons fixer la définition des
mots précédents que nous considérons. Nous avons choisi de calculer les probabilités bigrammes
entre un mot et tous ses prédécesseurs temporels directs : pour le mot w, les probabilités bi-
grammes sont calculées entre le mot [@,7,%] et tous les mots [@,7p,tp] du graphe tels que
ty=7—1.

Le tableau 5.4 récapitule les résultats obtenus par cette mesure de confiance bigramme sur
le corpus de développement avec différents jeux de paramétres («, 3, ¢).

TAB. 5.4 — Taux d’EER obtenus par la mesure de confiance bigramme avec gestion par maximi-
sation pour différents facteurs d’échelle et de relachement (corpus de développement).

B/a ratio — («; ()
1 5 95 20
e | (151) | (0,1:0,5) | (0,1;0,95) | (0,1:2)
0,0 | 39,7% 38,8% 38,4% 38,1%
0.1|38,9% | 37.5% | 37,4% | 37.8%
0,2 | 40,6% 38,8% 38,6% 38.9%
03 | 42,4% | 405% | 403% | 39.6%
05| 453% | 42,7% | 42,0% | 41,3%

Comme la mesure unigramme, cette mesure de confiance montre un impact faible des facteurs
d’échelle et une influence plus importante du facteur de relachement, de plus cette influence est
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identique. Sur le corpus de développement, le meilleur résultat ’EER est de 37,4%, obtenu avec
les parametres suivants : (o = 0,1), (8 =0,95) et un taux de relachement de (¢ = 0,1).

Bien que les performances de cette mesure bigramme soient trés légérement meilleures que
celles de la mesure unigramme, la différence entre ces deux taux n’est pas significative : 37,4%
pour la mesure bigramme contre 37,6% pour la mesure unigramme.

Remarque : dans les différentes variantes présentées par la suite, lorsque nous fixons le facteur
de relachement ¢ & 0,1, cela correspond a la valeur optimale de ce facteur pour la variante.

5.4.2.2 Gestion des occurrences multiples par sommation

La seconde méthode de gestion des occurrences multiples consiste a considérer toutes les
occurrences des mots concurrents du mot analysé comme des mots distincts et ainsi de les prendre
en compte dans le rapport. L’équation de la mesure de confiance définie selon cette méthode est
la suivante :

p(ok|®)* Y (p(w]dy,)p(i,))”

[w,7,{|€E, w=w w
C([w777t]) = ! Na : I 1\ O
p(ol [w")* 3> (p(w'wy,)p(wy,))
[w', 7' t'|eE wy,

Tous les éléments de 1’ensemble E sont pris en compte.

Afin de pouvoir comparer cette méthode de gestion avec la méthode par maximisation, nous
avons considéré, comme dans l'expérimentation précédente, que les mots précédents sont des
précédents temporels directs. Le tableau 5.5 présente les taux d’EER obtenus par ces deux
méthodes de gestion : par maximisation et par sommation. L’analyse est faite avec différents
couples de facteurs d’échelle et a facteur de relachement constant € = 0, 1.

TAB. 5.5 Taux d’EER des mesures de confiance bigramme avec gestion des occurrences mul-
tiples par maximisation et sommation avec différents facteurs d’échelle et € = 0,1 (corpus de
développement).

B/a ratio — («; )
1 5 95 20
mode de gestion | (1;1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1;2)
maximisation (E) | 38.9% | 37,5% | 37,4% | 37.8%
sommation () | 39,0% | 384% | 37.8% | 37,4%

Nous pouvons remarquer que les meilleurs taux d’EER des deux mesures sont identiques donc
considérer toutes les occurrences d’un mot ou prendre celle de score acoustique maximal conduit
au méme résultat. Dorénavant, nous ne considérerons plus que des mesures de confiance utilisant
une méthode de gestion des occurrences multiples par maximisation, sur laquelle nous testerons
les autres variantes.

5.4.2.3 Prédécesseur au sens de Viterbi

Dans les deux expérimentations précédentes, nous avons défini les mots précédents comme
étant les précédents temporels directs. Or comme nous I’avons évoqué auparavant, nous proposons
de considérer également pour les mots précédents que le précédent au sens de Viterbi.

96



5.4. Mesures trame-synchrones

Soit [w, 7,t] un mot pour lequel nous voulons estimer la valeur de confiance. Soit [@, 7,#] son
représentant de score acoustique maximal appartenant a E. Ce représentant, comme toutes les
autres occurrences de w, appartient au graphe de mots engendré par le moteur de reconnaissance.
Ainsi, ce mot [@, 7, ] posséde un unique prédécesseur au sens de Viterbi dans le graphe : Wpy- De
méme, chaque mot [w’, 7/, ¢'] de I'ensemble E posséde un unique prédécesseur au sens de Viterbi
dans le graphe : w]’m,. [’équation devient alors celle-ci :

Clw, . 4]) = (0L |B) (p(B] @) (o))

S plobw)e (p(w[w), )p(w), )’
[w', 7't eFE

(5.1)

TaB. 5.6 — Taux d’EER des mesures de confiance bigramme avec gestion par maximisation et
avec précédents temporels directs ou avec précédent au sens de Viterbi avec différents facteurs
d’échelle, e = 0,1 (corpus de développement).

B/a ratio  («; )
Définition des 1 5 9.5 20
prédécesseurs (1;1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1;2)
prédécesseurs temporels
directs 38,9% 37,5% 37,4% 37.8%
prédécesseur Viterbi 40,7% | 40,6% 43,0% 44.9%

Nous pouvons remarquer d’apres le tableau 5.6 que prendre en compte ’ensemble des mots
précédents apporte une amélioration significative par rapport a l'utilisation d'un seul bigramme
sélectionné par rapport au précédent au sens de Viterbi. Ceci revient a dire que prendre en
compte l’ensemble des chemins pouvant passer par le mot w considéré permet d’obtenir une
mesure de confiance plus pertinente que de ne prendre que 'unique chemin déterminé au sens
de Viterbi.

5.4.2.4 Filtrage par les n-meilleures phrases

En faisant abstraction de notre objectif de définition de mesures de confiance trame-synchrones,
nous avons voulu évaluer notre mesure de confiance bigramme avec une méthode intermédiaire
de sélection des prédécesseurs, c’est-a-dire entre celle des précédents temporels directs et celle du
précédent au sens de Viterbi.

Dans I'état de ’art des mesures de confiance, les mesures fondées comme la notre sur un
rapport de vraisemblance de modeéles compétitifs (cf. section 2.3.5.5) ne considérent souvent que
la liste des n-meilleures phrases pour leur calcul |Boite 93, Rueber 97, Weintraub 97, Charlet 01].

Nous avons décidé d’utiliser la liste des n-meilleures phrases afin de filtrer les mots précédents
temporels directs & un ensemble restreint de mots |[Razik 05]. A partir de la liste des n-meilleures
phrases générées par le systéme de reconnaissance, nous avons construit l’ensemble L qui contient
tous les mots appartenant a cette liste. Aucune autre information que la graphie des mots n’est
conserveée.

Ensuite nous avons défini une mesure de confiance bigramme en ajoutant une contrainte
uniquement sur les mots précédents : les mots précédents [Wp, 7p,t,] sont les précédents directs
de @ (t, = 7 — 1) et ces mots précédents doivent apparaitre dans I’ensemble L. Respectivement,
pour les mots [w', 7/, '], les précédents sont les mots [wy,, 7,, 1] du graphe tels que ), = 7/ — 1 et
w; apparait dans ’ensemble L. Soit F' I'ensemble des mots du graphe ainsi filtrés par rapport a
I’appartenance & 'ensemble L. Nous obtenons alors I’équation suivante :
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ploL|®)* 3 (p(@]@y)p(i,))”
wpEl
> plelw)e X (p(wfw))p(w)))’
[w', 7 t€E w;EF

C([w,T,t]) =

(5.2)

Nous perdons le caractére trame-synchrone de notre mesure car la génération des n-meilleures
phrases et la détermination de ’ensemble F' nécessitent le décodage complet de la phrase par le
systéme de reconnaissance.

Le tableau 5.7 regroupe les valeurs de taux d’EER obtenus par la mesure bigramme avec
filtrage ou sans filtrage des prédécesseurs temporels directs. Les facteurs d’échelle sont fixés au
couple optimal de ces mesures : (o = 0,1) (8 = 0,95). Nous pouvons remarquer que 'utilisation
du filtrage améliore les résultats de la mesure : 37,0% avec filtrage et 37,4% sans filtrage. Prendre
les mots précédents appartenant a la liste des n-meilleures phrases donne donc de meilleurs
résultats, bien que non significatifs, mais au détriment de la caractéristique trame-synchrone de
la mesure. La connaissance apportée par les mots des n-meilleures phrases semble affaiblie quand
ces mots sont inclus parmi tous les précédents directs.

TAB. 5.7 Taux d’EER de la mesure bigramme avec et sans filtrage des mots précédents par les
n-meilleures phrases, (o =0,1), (8 = 0,95) (corpus de développement).

facteur de relachement ¢
mesure 0,1 0,2 0,3 0,5

sans filtrage | 37,4% | 38,6% | 40,3% | 41,3

avec filtrage | 37,6% | 37,0% | 37.5% | 39,3%

Notons que dans cette expérience, nous avons autorisé le systéme a générer un maximum de
256 meilleures phrases et avons obtenu en moyenne 142 meilleures phrases.

5.4.2.5 Probabilité bigramme seule

Parallelement, nous avons voulu évaluer l'impact de la probabilité bigramme dans le calcul de
la vraisemblance. Nous fondons cette expérience sur la mesure bigramme calculée avec ’ensemble
des prédécesseurs temporels mais également avec les uniques prédécesseurs au sens de Viterbi.
Toutefois, au lieu de calculer la probabilité jointe P(m,n) = p(m|n)p(n) pour deux mots quel-
conques m et m, nous intégrons uniquement la probabilité bigramme p(m|n) sans tenir compte
de la quantité relative a la probabilité unigramme.

Nous obtenons ainsi une mesure définie par I’équation suivante dans le cas des prédécesseurs
temporels :

PO )" X pl@]d,)?

Wp
> e w)e Y pw'wy,)?
[w', 7' ¥ eE wy,

C(w,T,t]) = (5.3)

Ainsi qu’une mesure définie par cette équation dans le cas de I'unique prédécesseur au sens
de Viterbi :
£ |8)p(@]5,0)°
C(fw, 7)) = — PV P(EIEp)
> plol W) p(uw/u,,)
[w’, 7' t'|eFE

(5.4)
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Le tableau 5.8 présente les résultats du taux d’égale erreur EER pour la mesure avec tous les
prédécesseurs temporels et pour la mesure bigramme avec prédécesseur au sens de Viterbi ainsi
que les résultats de ces deux nouvelles mesures. Pour ces expériences, le facteur de relachement
est ¢ = 0,1, cette valeur étant la valeur optimale pour les quatres mesures. Nous pouvons
remarquer que prendre en compte I’ensemble des prédécesseurs potentiels du mot analysé donne
toujours de meilleurs résultats par rapport a ne prendre que le prédécesseur au sens de Viterbi,
que nous tenions compte ou non de la probabilité unigramme dans le calcul de la vraisemblance.
Toutefois, si pouvons également noter que quelque soit le mode gestion des prédécesseurs, ne pas
tenir compte de la probabilité unigramme dans le calcul de la vraisemblance permet d’obtenir des
résultats meilleurs. Le score unigramme dans le calcul de la vraisemblance semble donc pénaliser
la mesure alors qu’il devrait en théorie ’aider.

TaB. 5.8 — Taux d’EER de la mesure de confiance bigramme, de la mesure bigramme seule, de
la mesure bigramme avec prédécesseurs au sens de Viterbi et mesure bigramme seule avec prédé-
cesseurs au sens de Viterbi avec différents facteurs d’échelle, e = 0,1 (corpus de développement).

B/a ratio  («; )
variante 1 5 9,5 20 25
(1;1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1:2) | (0,1;2,5)
Prédécesseurs temporels 389% | 37,5% 37,4% 37,8% 38,5%
Préd. temporels et bigramme seule | 39.8% | 38,1% 37,7% 36,9% | 37,4%
Prédécesseur Viterbi 40,7% | 40,6% 43,0% 44,9% -
Viterbi et bigramme seule 40,5% | 39,1% 40,3% 42.1% 42,6%

5.4.2.6 Inclusion/exclusion du mot @ dans I’'ensemble E

Comme nous l'avons déja dit, le mot @ que nous analysons fait également partie de l'en-
semble E contenant les mots concurrents de @. Ceci nous permet de normaliser le rapport de
vraisemblance. Or dans 'état de I’art, les mesures fondées sur un rapport de vraisemblance avec
des modéles compétitifs, donc similaires aux notres, excluent le mot analysé de 1’ensemble des
concurrents possibles et donc le rapport peut dépasser la valeur 1. Aussi avons-nous voulu savoir
si inclure ou exclure le mot @ de I'ensemble E avait une incidence sur les résultats de la mesure,
et, dans quelle proportion.

Le tableau 5.9 regroupe les taux EER de la mesure bigramme avec prédécesseurs temporels
directs incluant ou excluant @ de I'ensemble E. Nous avons évalué I'évolution du taux d’EER de
ces mesures avec différents couples de facteurs d’échelle afin de déterminer les facteurs optimaux.

TAB. 5.9 Taux I’EER des mesures de confiance bigramme, mesures incluant ou excluant w de
I'ensemble E avec différents facteurs d’échelle, e = 0,1 (corpus de développement).

modification B/a ratio  («; )
1 5 95 20
(1:1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1;2)
©cE | 389%| 375% | 37.4% | 37.8%
w¢FE 40,3% | 37,6% 37, 7% 37,6%

Comme pour la mesure telle que w € E, le choix des facteurs d’échelle a un impact assez
faible, surtout autour de la valeur optimale. Par ailleurs, la meilleure valeur atteinte par la mesure
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excluant @ est légérement inférieure a celle obtenue par la mesure incluant @. Toutefois cette
différence n’est pas significative au vu de notre intervalle de confiance.

5.4.2.7 Probabilité bigramme inverse

Comme les probabilités bigrammes sont prises en compte par le moteur de reconnaissance
lors de la premiére passe, nous avons alors évalué le comportement d'une mesure de confiance
intégrant une probabilité bigramme inverse. Notre mesure devant étre trame-synchrone, nous
ne pouvons utiliser la probabilité bigramme inverse avec des mots dans le voisinage futur du
mot analysé. Nous allons donc utiliser une probabilité bigramme inverse avec les mots dans le
voisinage passé du mot analysé. L’équation de cette mesure est similaire a celle de la mesure de
confiance bigramme que nous avons considérée jusque maintenant.

Cette nouvelle mesure est décrite par I’équation suivante :

B)* Y (p(,|)p())”

Wp

S plollw) 3 (plwp w)p(w))”

[w’,T’,t’]GE Wp

p(ot

C([w’Tv t]) = (5.5)

Nous avons comparé la mesure de confiance fondée sur une probabilité bigramme inverse a
la mesure utilisant une probabilité bigramme directe. Le tableau 5.10 regroupe les taux d’EER
obtenus pas ces deux mesures de confiance par rapport a plusieurs couples de facteurs d’échelle
et & un facteur de relachement fixe. Nous pouvons remarquer que la mesure avec bigramme in-
verse obtient des performances légérement meilleures, mais non significatives, que la mesure avec
bigramme direct. Par ailleurs, la meilleure valeur atteinte par cette mesure indirecte 1’est pour
un ratio linguistique/acoustique qui fait trés fortement la part belle au modeéle de langage : un
rapport de 20 contre un rapport de 10 pour la mesure directe. Cette amélioration est certaine-
ment due au fait que la probabilité bigramme inverse est une nouvelle information qui n’est pas
utilisée par le moteur de reconnaissance lors de la premiére passe et donc lors de la construc-
tion du graphe de mots. Ceci laisserait penser que pour la mesure de confiance la probabilité
bigramme inverse serait plus pertinente que la probabilité bigramme directe.

TAB. 5.10 — Taux d’EER des mesures de confiance fondée sur la probabilité bigramme directe et

inverse avec différents facteurs d’échelle, e = 0,1 (corpus de développement).

B/a ratio  (a; )

probabilité 1 5 9,5 20

bigramme | (1;1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1;2)
directe 38,9% | 37,5% 37,4% 37,8%
inverse 38,7% | 37,6% 37,3% 37,0%

5.4.2.8 Homogénéisation des valeurs

La caractéristique que nous voulons implicitement quand nous définissons une mesure de
confiance, ¢’est que pour une valeur de confiance faible, le mot soit presque certainement incorrect,
et que pour une valeur de confiance élevée, le mot soit presque certainement correct. Or ceci
n’est pas toujours validé en pratique par les mesures que nous pouvons définir. Dans ce cas, il
est possible d’effectuer une homogénéisation des valeurs afin que les valeurs finales de la mesure
reflétent au mieux cette caractéristique.
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La figure 5.3 présente la courbe exprimant la répartition du taux de mots corrects par inter-
valle de valeurs de confiance pour la mesure de confiance bigramme avec gestion par maximisation
et prédécesseurs temporels. Nous avons choisi de séparer les valeurs en 20 intervalles contenant
le méme nombre de mots. Ce nombre d’intervalle permet d’étre suffisamment précis sur ’allure
de la courbe tout en effectuant un léger lissage.

T T T 100
confiance moyenne —+—
taux de mots corrects [%] ---%---
/’/X\\“X///*/‘Vs
0.8 4 80
S
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é 0.6 |- 4 60 é
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FiG. 5.3 — Distribution du taux de mots corrects et de la valeur moyenne de confiance pour 20
intervalles de taille identique sur le corpus de développement pour la mesure bigramme (o = 0, 1),

(3=0,95) et (¢ =0,1).
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Nous pouvons noter que la courbe a une évolution monotone croissante, ce qui montre bien
que notre mesure de confiance est porteuse d’une information utile. Toutefois, cette figure montre
I'intérét d’homogénéiser les valeurs de confiance de la mesure de départ. Pour les faibles valeurs
de la mesure de confiance, nous avons en fait un peu plus de 50% de chance que le mot soit
correct. En revanche, la mesure de confiance est plus pertinente pour les valeurs proches de 1.
En effet, les mots ayant une valeur de confiance supérieure a 0,9 sont corrects environ 9 fois sur
10.

Homogénéiser les valeurs de la mesure de confiance et les corriger pourrait donc avoir un
impact positif sur les performances de la mesure. Nous avons donc défini une nouvelle mesure
de confiance par tabulation. A chaque valeur de confiance initiale correspond un intervalle de la
courbe et donc également un taux de mots corrects. La mesure de confiance sera alors définie
comme la valeur du taux de mots corrects associé. Nous avons évalué le taux d’EER de cette
nouvelle mesure par rapport & la mesure de confiance initiale. Les résultats de cette nouvelle
mesure de confiance sont légérement meilleurs que ceux de la mesure bigramme (Tab. 5.11).
Toutefois, la différence entre les deux meilleures valeurs reste faible : 37,2% pour la mesure
corrigée contre 37,4% pour la mesure initiale. Au vu de l'intervalle de confiance de nos expériences,
nous pouvons considérer que cette différence n’est pas significative.

TAB. 5.11 Taux d’EER des mesures de confiance bigramme avec gestion par maximisation et
tous les précédents temporels directs, avec et sans homogénéisation des valeurs de confiance avec
différents facteurs d’échelle, e = 0,1 (corpus de développement).

B/a ratio (a3 )

1 ) 9,5 20
mesure (1;1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1;2)
directe 38,9% | 37,5% 37,4% 37,8%

homogeénéisée | 38,8% | 37,5% 37,2% 37,3%

5.4.3 Mesure fondée sur la probabilité trigramme

Nous évaluons a l'aide de cette mesure de confiance 'augmentation de la couverture du
contexte passé des mots. Pour cela nous utilisons les probabilités trigrammes. Ces mesures de
confiance ayant la contrainte d’étre trame-synchrones, nous ne pouvons prendre en compte que le
contexte gauche (passé) car lui seul existe au moment du traitement d’une trame ¢ par le moteur
de reconnaissance. Nous considérons dans cette expérimentation la méthode par maximisation
ainsi que tous les précédents temporels directs. Pour rappel, cette mesure de confiance trigramme
est définie par I’équation suivante :

S plollu) S Y (pw fwhw, )p(wpw), )p(w),))’

[w’,T’,t’]GE wy, Wy,

Les paramétres de cette mesure ont été optimisés sur le corpus de développement. La courbe
représentée figure 5.4 montre ’évolution du taux d’EER de cette mesure en fonction du rapport
entre le facteur d’échelle linguistique et acoustique. La valeur du facteur d’échelle acoustique «
est fixée & 0,1 et le facteur de relachement € = 0, 1. Le meilleur taux d’EER est atteint pour la
valeur du facteur d’échelle linguistique # = 0,7 et donc un rapport 7. Ce taux de 37,0% est le
meilleur taux obtenu par cette mesure.
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Ce résultat est identique a celui obtenu par la mesure de confiance bigramme intégrant les
probabilités bigrammes inverses. Ces deux mesures ont un point commun, elles utilisent des infor-
mations que le moteur de reconnaissance ne prend pas en compte lors du processus de décodage
de la premiére passe : probabilité bigramme inverse et probabilité trigramme. Bien que la diffé-
rence entre les taux obtenus par la mesure trigramme et par la mesure bigramme équivalente ne
soit pas significative au vu de l'intervalle de confiance, 'information supplémentaire apportée par
la probabilité trigramme permet d’améliorer légérement les performances de la mesure (0,4%).

38.6 T T T T T

T T T
Mesure trigramme—+—

38.4

38.2

38

37.8

37.6

Taux d’EER [%)]

37.4

37.2

37

36.8 I I I I I I I I
2 4 6 8 10 12 14 16 18

Rapport des facteurs d'échelle linguistique/acoustifice

F1G. 5.4 — Variation du taux d’EER de la mesure de confiance fondée sur la probabilité trigramme,
en fonction du rapport des facteurs d’échelle linguistique et acoustique 5/a (o = 0,1 et € =0, 1).

Afin d’analyser I'influence de la probabilité trigramme, qui met en jeu de nombreux éléments
du graphe de mots, nous avons modifié la définition de cette mesure de confiance afin de ne
prendre en compte que la probabilité trigramme seule, sans probabilité bigramme et unigramme,
et considérant soit les prédécesseurs temporels soit les précédents au sens de Viterbi.

L’équation définissant la mesure trigramme est alors ainsi modifiée :

P(L8)° X 3 p(l,,)°

C([w,7,1]) = > Ap(og/hj/)(jpz; Z p(w'[ww, )8 (5.6)

(w7 t'eE » Wpp

Dans le cas des précédents au sens de Viterbi, nous ne prenons plus en compte que le triplet
Wppv, Wpy, W appartenant au chemin du graphe au sens de Viterbi menant au mot . Wy, est
I'unique prédécesseur de @ sur ce chemin et Wy, est également 'unique prédécesseur de @, sur
le méme chemin, toujours selon I'algorithme de Viterbi. L’équation définissant cette modification
est la suivante :

i
p(o:

t 0\ Han! a1yl

Z Ap(OT/|U) ) p(w |wpvapv)6

[w', 7' t'|eE

@)ap(m@pv@ppv)ﬁ

C([wﬂ—v t]) = (5.7)
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Le tableau 5.12 montre les résultats obtenus par ces deux mesures de confiance trigrammes
excluant les probabilités bigrammes et unigrammes ainsi que la mesure trigramme sans ces mo-
difications. Le choix du meilleur triplet de mots au sens de Viterbi (précédent et précédent du
précédent) dégrade significativement les performances des mesures trigrammes prenant en compte
les prédécesseurs temporels. Comme pour la mesure bigramme, limiter le choix des précédents a
ceux du chemin calculé par 'algorithme de Viterbi réduit de fagon trop importante la variabilité
des hypothéses.

Une nouvelle fois dans le cas trigramme, nous pouvons remarquer qu’exclure du calcul de
la mesure les probabilités d’ordre inférieur, bigramme et unigramme, améliore 1légérement les
performances de la mesure. Ces probabilités semblent donc également perturber la mesure alors
qu’elles devraient au contraire théoriquement ’aider.

TaAB. 5.12 — Taux d’EER de comparaison de la mesure de confiance fondée sur la probabilité
trigramme et de sa version modifiée, e = 0,1 (corpus de développement).
B/a ratio — («; ()
1 ) 9,5 20 25
méthode (1:1) | (0,1:0,5) | (0,1:0,95) | (0,1:2) | (0,1:2,5)
Prédécesseurs temporels (Eq. 3.13) | 38,7% 37.2% 37,1% 38,3% 38,4%
Préd. temporels et trigramme seule | 39,5% 37,8% 37,4% 36, 7% | 36,9%
Prédecesseurs Viterbi 43,2% | 43,9% 45.1% - -
Viterbi et trigramme seule (Eq. 5.7) | 40,6% | 39,1% 40,4% 41,9% 39,2%

5.4.3.1 Probabilité trigramme inverse

Comme pour les mesures bigrammes, nous avons évalué le comportement d’une mesure de
confiance intégrant une probabilité trigramme inverse. Toutefois, contrairement au cas bigramme,
le moteur de reconnaissance ne prend en compte aucune information de type trigramme lors de
la premiére passe, que ce soit une probabilité directe ou inverse. De méme que pour la mesure
bigramme, notre mesure devant étre trame-synchrone, nous ne pouvons utiliser la probabilité
trigramme inverse avec des mots dans le voisinage futur. Nous allons donc utiliser une probabilité
trigramme inverse avec les mots dans le voisinage passé du mot analysé. L’équation de cette
mesure est similaire & celle de la mesure de confiance trigramme que nous avons considérée
jusqu’a maintenant.

Cette nouvelle mesure est décrite par 1’équation suivante :

(oL @) S 3 (p(yp | By @)p(@,|B)p())”

C([w7T7 t]) - (5.8)

> p(olw)* XS (p(w, [whuw )p(w)w)p(w'))?

[w', 7" t'eFE Wy, Wy

Nous avons comparé la mesure de confiance fondée sur une probabilité trigramme inverse a
la mesure utilisant une probabilité trigramme directe. Le tableau 5.13 regroupe les taux d’EER
obtenus pas ces deux mesures de confiance par rapport a plusieurs couples de facteurs d’échelle
et a un facteur de relachement fixe.

Nous pouvons remarquer que la mesure avec trigramme directe obtient des performances lé-
gérement meilleures, mais non significatives, que la mesure avec trigramme inverse. Ainsi dans ce
cas, 'information issue de la probabilité inverse n’aide pas la mesure de confiance. La différence
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de comportement observée entre le cas bigramme et le cas trigramme vient certainement du fait
que pour le cas bigramme, I'information du modeéle de langage directe est intrinséquement pré-
sente dans la construction du graphe et se retrouve ainsi dans ’ensemble des mots compétitifs.
Intégrer alors une information sur les probabilités bigrammes inverses devient un indice sup-
plémentaire. Au contraire, dans le cas trigramme, les probabilités directes ou inverses apportent
une information similaire. La mesure avec trigramme inverse obtiendrait sans doute de meilleures
performances que la mesure avec trigramme directe si le graphe de mots était généré en utilisant
des probabilités trigrammes directes.

TaAB. 5.13 Taux d’EER des mesures de confiance fondée sur la probabilité trigramme directe

et inverse avec différents facteurs d’échelle, e = 0,1 (corpus de développement).

B/a ratio — («; )

probabilité 1 ) 9,5 20 25

trigramme | (1;1) | (0,1;0,5) | (0,1;0,95) | (0,1;2) | (0,1;2,5)
directe 38 7% | 37,2% 37,1% 38,3% 38,4%
inverse 40,1% | 38,2% 38,5% 38,4% 38,5%

5.4.4 Synthése

Nos mesures de confiance trame-synchrones, fondées sur un rapport de vraisemblance, se
distinguent principalement par le degré du modéle de langage utilisé : unigramme, bigramme
et trigramme. Afin d’étre trame-synchrones, ces mesures n'utilisent que des informations du
voisinage passé du mot analysé. Nous avons évalué chacune de ces mesures avec pour certaines
quelques variantes, principalement pour la mesure bigramme. Ces variantes concernent la gestion
des mots concurrents (maximisation, sommation), la sélection des mots précédents (temporels di-
rects, Viterbi, filtrage n-meilleures phrases) mais aussi ’homogénéisation des valeurs de confiance,
I'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou l'utilisation de la probabilité bigramme seule.

Pour chacune des mesures nous avons optimisé les paramétres suivant : les facteurs d’échelle,
o et (3, et le facteur de relachement e. La valeur optimale du facteur de relachement ¢ est 10%
dans la majorité de nos expérimentations. Ce facteur permet de prendre en compte plus ou
moins d’occurrences de mots concurrents dans le graphe pour le rapport de vraisemblance. Le
taux d’EER est croissant suivant 'augmentation du facteur de relachement car trop de mots
sans rapport avec le mot analysé sont pris en compte pour modéliser ’hypothése alternative
du rapport de vraisemblance. Au contraire, un facteur de reldichement nul ne permet pas une
diversité des mots concurrents suffisante pour donner une mesure précise. Par ailleurs, le rapport
entre les facteurs d’échelle linguistique et acoustique optimaux vaut souvent 10, indiquant que
Iinformation linguistique doit étre favorisée par rapport au score acoustique.

A partir de ces expérimentations, nous pouvons remarquer que plus la portée du voisinage
passé pris en compte par les mesures est importante, meilleures sont ses performances. En effet, les
résultats des mesures de confiance utilisant les mémes méthodes de gestion, les mémes définitions
des précédents et les probabilités n-grammes directes, montrent que la mesure fondée sur la
probabilité trigramme est légérement meilleure que la mesure bigramme, eux-mémes légérement
meilleures que la mesure unigramme (respectivement 37,0%, 37,4% et 37,6%). Toutefois, nous
espérions un gain de performance plus significatif lors du passage d’un modéle bigramme & un
modele trigramme.

Ces différents taux d’EER sont moins bons que le meilleur taux obtenu par la mesure de
référence : 22,0% Les méthodes de calcul de ces mesures trame-synchrones et de la mesure de
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référence sont trés différentes. Les mesures trame-synchrones sont simples et n’utilisent qu’une
vision trés locale du signal alors que la mesure de référence utilise les informations du décodage
de l'intégralité du signal. Il est donc normal que la mesure de référence soit meilleure que nos
mesures trame-synchrones.

Concernant la gestion des occurrences multiples, avec des facteurs d’échelle et de relachement
optimaux, la méthode par maximisation et la méthode par sommation sont équivalentes. Les deux
mesures bigrammes ne se différenciant que par cette gestion obtiennent le méme taux d’EER :
37,4%.

Les expériences concernant 1’homogénéisation des valeurs de confiance ont permis de montrer
qu’il y une bonne corrélation entre les valeurs de confiance calculées par nos mesures et le fait
qu’un mot soit correct ou incorrect. En effet, la courbe représentant le taux de mots corrects en
fonction de la valeur de confiance est monotone croissante. C’est-a-dire que lorsque la valeur de
confiance augmente, la proportion de mots corrects augmente également. Par exemple, pour la
mesure de confiance bigramme avec maximisation et précédents temporels directs, un mot dont
la valeur de confiance vaut 1 est correct de maniére presque certaine.

Nous remarquons également que parmi les variantes évaluées, les mesures sélectionnant les
mots précédents uniquement au sens de Viterbi sont significativement les plus mauvaises. Les
meilleurs taux d’EER de ces mesures sont en moyenne moins bons d’environ 2% en absolu par
rapport aux autres mesures trame-synchrones. Nous pensons que les mesures n’utilisant que les
précédents au sens de Viterbi se rapprochent trop du processus de reconnaissance et peuvent
donc difficilement donner une décision différente de celle du systéme.

Les mesures obtenant les meilleures performances sont justement celles intégrant une connais-
sance qui n’est pas présente ou pas utilisée par le moteur de reconnaissance lors de la premiére
passe. Plus précisément, la mesure trigramme et la mesure bigramme inverse. Ces deux mesures
obtiennent le méme taux d’'EER sur le corpus de développement : 37,0%.

5.5 Mesures locales

Nous allons maintenant évaluer les mesures locales que nous avons proposées. Ces mesures ne
sont pas trame-synchrones mais ont quand méme une vision locale du signal. Nous avons introduit
deux variantes pour ces mesures de confiance, dépendantes de la définition du voisinage locale
utilisé : les mesures a voisinage symétrique et les mesures a voisinage asymétrique (voir section

3.3).

5.5.1 Mesure a voisinage symétrique

Les mesures de confiance locales que nous avons définies dans la section 3.3 sont fondées sur
une estimation de la probabilité a posterior: sur une partie restreinte du graphe de mots. La
mesure a voisinage symétrique consiste & définir un intervalle centré sur un mot w, a extraire du
graphe de mots le sous-graphe correspondant a ce voisinage puis a calculer la mesure de confiance
de w. La taille du voisinage est définie par le nombre de trames prises en compte de chaque coté
du mot. Par exemple, pour un mot w d’une durée de 30 trames et une mesure de confiance
symétrique de parametre 84, la longueur du sous-graphe sur lequel sera calculée la mesure sera
de 84 4+ 30 4 84 = 198 trames.

En plus des facteurs d’échelle (« et $) nous avons introduit un facteur de flexibilité 1. Nous
avons tout d’abord mis au point cet ensemble de paramétres («; 3;71) sur le corpus de dévelop-
pement. Pour cela nous avons fixé la taille du voisinage a 84 trames. Cette valeur correspond a
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la longueur moyenne en trames des séquences de deux mots consécutifs sur le corpus de dévelop-
pement. Pour information, la longueur moyenne d’un mot sur le corpus de développement est de
32 trames et une trame correspond a 10 ms.

Comme pour la mesure de référence, fondée sur la probabilité a posteriori globale et calculée
sur le graphe de mots complet, le taux d’EER se stabilise a partir d’un facteur de relachement
de 0,5 (cf. tableau 5.14). Le meilleur couple de facteurs d’échelle est (o = 0,1), (5 = 0,95). Les
facteurs d’échelle optimaux sont donc trés proches de ceux de la mesure de référence (a = 0,1)
et (f = 1). Par ailleurs, les performances de notre mesure locale évoluent de facon similaire a
celles de la mesure de référence quand nous faisons varier les facteurs d’échelle (cf. Tab. 5.1). Le
meilleur taux d’EER de notre mesure symétrique est de 23,0% et le meilleur taux d’EER de la

mesure de référence est de 22.0%.

TaB. 5.14 Taux d’EER obtenus par la mesure de confiance locale fondée sur la probabilité
a posterior: avec un voisinage symétrique de 84 trames, pour différents facteurs d’échelle et de
relachement (corpus de développement).

B/a ratio  («; )

1 95 20

n | (151) |(0,1;0,95) | (0,152)
0.1 [ 363% | 285% | 28.8%
02 [ 36.7% | 24.9% | 27.5%
0,3 | 35,8% 23,8% 27,1%
0,5 | 35,7% 23,0% 26,9%
0,7 | 35,7% 23,0% 26,7%

Nous avons évalué ensuite I'influence de la taille du voisinage sur le taux d’égale erreur ob-
tenu par la mesure de confiance symétrique pour un jeu de paramétres («, 3,7) fixé. Le nombre
de trames ajoutées de chaque c6té du mot analysé varie entre 20 et 200 trames. Nous pouvons
remarquer que le taux d’EER diminue fortement jusqu’a 84 trames (cf. Fig. 5.5). A partir de 84
trames, la diminution est plus lente.

40
36|
32+
28 -
24

20 | | | i
20 40 60 84 100 120 200

Taille en trames du voisinage passé et futur

| . ]
Mesure de confiance symeétrique+— —
Mesure de réference ----

EER [%]

Fig. 5.5 Courbe du taux d’EER de la mesure locale a voisinage symétrique relativement a
différentes tailles de voisinage. (o =0,1), (8 =0,95) et (n =0,5)

Pour cette mesure locale, avec un voisinage symétrique de 84 trames, le taux d’EER optimal
est obtenu pour le triplet (a = 0,1), (8 =0,95) et (n = 0,5). Ce taux est trés proche de celui

Y
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de la mesure de référence : 23,0% pour cette mesure contre 22,0% pour la mesure de référence.
Ceci se traduit sur le corpus de test par un taux FR et FA respectivement de 23,7% et 24,4%,
eux également proches des taux obtenus par la mesure de référence (21,2% de FR et 24,4% de
FA).

Cette mesure locale avec un voisinage de 84 trames correspond en moyenne au calcul de la
probabilité a posteriori sur un graphe de cinq mots. Or cette mesure obtient des performances
trés bonnes et trés proches de la mesure de référence, qui par contre exige la phrase compléte donc
en général plus de cing mots. Ainsi, la mesure de confiance locale a voisinage symétrique, bien
que non trame-synchrone, peut étre utile dans le cadre d’applications telles que la transcription
d’émissions de télévision en direct. En effet, comme nous l'avons précédemment mentionné, un
décalage est introduit pour ces émissions entre la réalisation et la diffusion. Ce décalage de I'ordre
de quelques secondes est largement supérieur aux 84 trames de notre mesure de confiance locale
(84 trames représentent 840 ms).

Par ailleurs, cette expérience montre qu’il est possible d’obtenir une bonne estimation de la
probabilité a posteriori d’'un mot sans avoir besoin de l'intégralité de la phrase mais seulement
un voisinage du mot analysé.

5.5.2 Mesure a voisinage asymétrique

Pour la mesure précédente, la taille des voisinages passé et futur était identique de part et
d’autre du mot w. Dans le cas de la mesure a voisinage asymétrique, ces deux tailles sont définies
indépendamment 'une de l'autre. Le but est de pouvoir prendre en compte les informations
passées, générées par le moteur de reconnaissance et donc disponibles, afin d’estimer une valeur
de confiance sans augmenter la taille du voisinage futur, c’est-a-dire le délai.

Nous évaluons le comportement de cette mesure de confiance avec plusieurs valeurs de la
taille du voisinage futur au mot : 0, 40, 60 et 84 trames. Pour chacun des ces voisinages, nous
faisons varier le voisinage passé d’une taille minimale de 40 trames jusqu’a prendre en compte
tout le graphe depuis le début de la phrase. Le triplet de paramétres («; §; 1) a été mis au point
sur le corpus de développement et est identique & celui de la mesure de confiance & voisinage
symeétrique : (a =0,1), (8 =0,95) et (n=0,5).

Les quatre courbes de la figure 5.6 présentent les résultats de cette étude. Chacune correspond
& une valeur fixe de la taille du voisinage futur. Cette évolution est fonction de la taille du
voisinage passé : du début de la phrase jusqu’a 40 trames.

Nous pouvons remarquer que les quatre courbes ont le méme comportement, et que, plus
nous prenons en compte d’information, meilleurs sont les résultats. Avec un voisinage futur de
84 trames et un voisinage passé couvrant toutes les informations depuis le début de la phrase,
nous obtenons un résultat quasi identique (22,3%) a celui de la mesure de référence qui est, elle,
fondée sur 'utilisation de la phrase entiére (22,0% pour a = 0,1, 8 = 1 et n = 1). Avec un
voisinage futur réduit & 60 trames, les taux d’EER obtenus sont proches de ceux de la mesure
avec 84 trames : 23,2% et 22,2% («=0,1, 6=0,95 et n =0,5).

Les taux d’EER des mesures pour un voisinage passé commencant depuis le début de la
phrase sont 30,0%, 25,8%, 23,2% et 22,3% respectivement pour un voisinage futur de 0, 40, 60
et 84 trames.

Ces mesures de confiance asymétriques permettent, sans avoir a extraire 'intégralité du
graphe de mots associé a la phrase, d’obtenir des performances identiques a la mesure de ré-
férence. Les informations passées sont disponibles, méme depuis le début de la phrase, et seul un
court voisinage futur est nécessaire (60 ou 84 ms). Nous pouvons donc employer cette mesure,
comme la précédente, pour des transcriptions d’émissions en direct.
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voisinage passé variable et taille de voisinage futur fixe (0, 40, 60, et 84 trames). Les facteurs
d’échelle et de relachement sont également fixes, (« = 0,1), (5 =0,95) et (n = 0,5) et (« =0, 1),
(6=1) et (n=1) pour la mesure de référence.
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Par ailleurs, nous pouvons remarquer que si nous fixons la taille du voisinage futur & 0, nous
obtenons ainsi une mesure trame-synchrone. Si nous considérons un voisinage passé prenant en
compte le graphe de mots depuis le début de la phrase, le taux d’EER de la mesure est de 30,0%.
Ce qui est significativement meilleur que nos meilleures mesures trame-synchrones (37,0% pour
la mesure bigramme inverse et la mesure trigramme).

Si nous comparons nos mesures trame-synchrones avec une mesure locale asymétrique calculée
sur une taille de voisinage équivalente, c’est-a-dire un voisinage passé de 40 trames et un voisinage
futur nul, le taux d’EER obtenu est de 33,3%.

Les résultats obtenus par cette mesure asymétrique en mode trame-synchrone explique les
performances mitigées observées pour les mesures trame-synchrones fondées sur le rapport de
vraisemblance (seulement 37,0%). En effet, pour les mesures trame-synchrones, le rapport de
vraisemblance est calculé entre des bigrammes, c’est-a-dire des séquences d’exactement deux mots
(ou trois pour nos mesures trigrammes). Or, les mesures fondées sur les probabilités a posteriori
considérent des chemins entre des séquences de longueur quelconque en nombre de mots mais
appartenant & un voisinage de taille en trames fixée. En effet, méme pour un voisinage de taille
équivalente a la longueur d’'une séquence bigramme, le graphe de mots associé ne contient pas
uniquement des chemins contenant deux mots. De plus la probabilité a posteriori prend en compte
plus d’informations (probabilités acoustiques des mots précédents). Ainsi, il est normal que la
mesure fondée sur la probabilité a posteriori soit plus précise que le rapport de vraisemblance.

Notons toutefois que d'un point de vue combinatoire, les mesures locales sont plus complexes
que la mesure fondée sur le rapport de vraisemblance utilisant les probabilités bigrammes.

5.5.3 Homogénéisation des valeurs de confiance

Nous allons analyser maintenant la répartition du taux de mots corrects par rapport a la
valeur de confiance de mesures locales que nous avons définies.

La figure 5.7 représente cette répartition pour la mesure symétrique avec une taille de voisi-
nage de 84 trames avec comme facteurs d’échelle et facteur de flexibilité o = 0,1, § = 0,95 et
n = 0,5. La courbe du taux de mots corrects montre un comportement trés proche de 1’évolution
des valeurs de confiance. Ceci signifie qu’il y a bien une corrélation entre la valeur de confiance
d’un mot et le fait qu’il soit réellement correct ou incorrect : un mot de faible confiance est
presque strement incorrect et un mot ayant une forte valeur de confiance est correct de maniére
quasi certaine.

La figure 5.8 représente cette répartition pour la mesure locale asymétrique trame-synchrone,
c’est-a-dire prenant en compte toutes les informations du graphe depuis le début de la phrase mais
sans prendre en compte le voisinage futur. Les mémes facteurs d’échelle et de flexibilité que pour
la mesure locale précédente ont été utilisés : « = 0,1, 6 = 0,95 et n = 0, 5. Comparativement & la
courbe précédente, cette mesure est moins précise pour les valeurs de confiance faible et moyenne.
Toutefois, son comportement montre que cette mesure capte une information de corrélation entre
la valeur de confiance et le fait qu’un mot soit correct.

Si nous comparons ces deux courbes, nous remarquons que bien que pour la deuxiéme courbe,
la taille du voisinage passé soit bien supérieure (tout le graphe depuis le début de la phrase) la
mesure est moins pertinente. Or, la deuxiéme différence entre ces deux mesures concerne la
taille du voisinage futur. Pour la mesure locale symétrique, un voisinage futur est défini et vaut
84 trames, pour la mesure asymeétrique, il n'y a aucun voisinage futur, la mesure est trame-
synchrone. Nous pouvons alors conclure que la taille du voisinage passé est importante mais que
ce voisinage ne peut pas rattraper 'information relative au voisinage futur. Ainsi, s’il est possible
d’intégrer des informations du voisinage futur des mots considérés, le gain en pertinence pourrait

110



5.5. Mesures locales

! ianc ' . ——— 100
confiance moyenne —+—
taux de mots corrects [%] ---*--- s
o8 r 4 80
<
o _
5 i 4 @
g °° o ¢
§ 3
[%2]
: E
5
g 04 440 3
g x
=}
I
021 4 20
0 ] | . o
0 5 10 15 20

numero de l'intervalle

Fia. 5.7 Répartition du taux de mots corrects et de la valeur moyenne de confiance pour 20
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avec voisinage de 84 trames, (« =0,1), (8 =10,95) et (n=0,5)
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étre non négligeable, méme pour un voisinage court.
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Fi1G. 5.8 — Répartition du taux de mots corrects et de la valeur moyenne de confiance pour 20
intervalles de taille identique sur le corpus de développement pour la mesure locale asymétrique
trame-synchrone prenant en compte tout le voisinage passé depuis le début de la phrase, (o =
0,1), (8=0,95) et (n =0,5)

5.5.4 Synthése

A partir des expérimentations concernant nos mesures locales, nous pouvons conclure que
ces mesures obtiennent de trés bons résultats. Par exemple, la mesure locale symétrique avec un
voisinage de 84 trames atteint des performances quasiment identiques & la mesure de référence
(respectivement 23% et 22% d’EER). Or, le calcul de la mesure référence nécessite le traitement
de l'intégralité de la phrase alors que la mesure locale se contente d'un voisinage total de 160
trames en plus de la longueur du mot.

Cette observation montre qu’il est possible de définir une trés bonne mesure de confiance
fondée sur la probabilité a posteriori uniquement & partir d’un voisinage limité du mot analysé.

Par ailleurs, les mesures locales asymétriques montrent qu’en prenant une mesure avec un
voisinage passé depuis le début de la phrase et un voisinage futur de seulement 60 trames (0,6
s), nous obtenons les mémes performances que la mesure locale symétrique avec un voisinage de
84 trames. Cette mesure locale asymétrique permet ainsi d’utiliser le maximum d’informations
passées afin de compenser le manque de connaissance du futur.

De plus, il est possible de rendre nos mesures trame-synchrones en for¢gant un voisinage futur
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nul. Par exemple, la mesure locale prenant en compte les informations depuis le début de la phrase
mais avec un voisinage futur nul obtient un taux d’EER honorable de 30,1%. Ceci indique que
choisir cette méthode pour définir des mesures trame-synchrones est tout a fait envisageable. De
plus, d'un point de vue complexité, cette mesure locale particuliére admet quasiment la méme
complexité que 'une de nos meilleures mesures trame-synchrones : la mesure bigramme inverse
(respectivement O(TV N3) et (O(KTN3) avec k < 1, cf. section 3.5), tout en étant meilleure
(30,1% wersus 37,0%).

Avant de conclure sur ’évaluation sur le corpus de test de toutes nos mesures, nous allons
étudier leur comportement vis-a-vis de la taille des mots analysés et comparer leurs performances
a la mesure de confiance incluse dans le moteur Julius.

5.6 Influence de la taille des mots

Certaines mesures de confiance peuvent avoir un comportement différent suivant la taille
des mots considérés [Duchateau 02b]. Des mesures peuvent étre plus appropriées au calcul de
la confiance de mots longs, tandis que d’autres mesures peuvent étre plus pertinentes pour des
mots courts. Nous avons mené une analyse de la dépendance de nos mesures a la longueur en
phonémes des mots.

Pour un nombre n de phonémes, nous avons étudié le taux d’égale erreur d’une mesure de
confiance en considérant uniquement les mots de n phonémes.

Nous avons fait cette étude pour deux de nos mesures de confiance : la mesure de confiance
trame-synchrone fondée sur la probabilité bigramme directe (gestion par maximisation et pré-
cédents temporels directs) et la mesure locale a voisinage symétrique de 84 trames. Pour com-
paraison, nous avons fait la méme analyse pour la mesure de référence. Pour nos deux mesures
les facteurs d’échelle utilisés sont @ = 0,1 et § = 0,95 le facteur de relachement de la mesure
trame-synchrone vaut ¢ = 0,1 et le facteur de flexibilité des mesures locales vaut n = 0,5 pour
la mesure symétrique. Pour la mesure de référence, les facteurs d’échelle sont o = 0,1 et 5 =1
et n=1.

Les figures 5.9 4 5.11 représentent 1’évolution des taux d’EER respectivement de la mesure de
confiance de référence, de la mesure locale symétrique et de la mesure trame-synchrone bigramme.
Dans chacune des figures, la courbe correspond au taux d’EER calculé pour les mots dont le
nombre de phonémes est exactement n.

Nous pouvons remarquer que les mesures de confiance fondées sur la probabilité a posteriori
admettent une meilleure précision pour les mots de 7 phonémes. Pour les mots plus courts ou
plus longs, le taux d’EER est plus important et méme supérieur au taux global de la mesure. En
revanche, pour la mesure bigramme, nous pouvons noter une baisse du taux d’EER conjointement
a laugmentation du nombre de phonémes, avec toutefois des pics d’erreur entre deux valeurs
faibles. Ces mesures de confiance semblent donc sensibles a la taille des mots sur lesquels elles
sont calculées et la mesure de confiance bigramme semble avoir un meilleur comportement sur
les mots longs et plus particuliérement les mots de 5 et 8 phonémes.

Afin d’analyser l'influence de la sensibilité des mots selon leur longueur, il est utile de
connaitre la distribution des mots dans le corpus de développement selon leur taille en pho-
némes. L’analyse pour sur les mots issus de la reconnaissance du corpus de développement, pas
de la référence. Nous pouvons ainsi remarquer sur la figure 5.12 que prés de 40% des mots du
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Fi1G. 5.9 — Evolution du taux d’EER suivant la taille en phonémes des mots analysés pour la
mesure référence avec le jeu de parameétres (« =0,1), (6=1) et (n =1).

corpus font entre 2 et 3 phonémes et 30% des mots du corpus font entre 5 et 8 phonémes. Les
proportions entre les zones de précision et de non-précision des mesures analysées ne sont pas
égales. Toutefois ces proportions sont proches, ce qui explique sans doute le fait que le taux I’EER
global des mesures est proche de la moyenne entre les zones de précision et de non-précision de
ces mesures.

Dans cette étude, nous avons également décidé d’analyser I'influence de la taille des mots
en séparant le corpus en deux espaces par rapport au nombre de phonémes des mots. En effet,
autant il est concevable d’utiliser deux mesures, I'une adaptée aux « grands » mots et autre aux
« petits » mots, autant il est complexe de mettre en place une mesure différente pour chaque taille
de mots. De cette expérience, nous pouvons noter que les deux types de mesures de confiance
(a posteriori et rapport de vraisemblance) étudiées dans ce mémoire ont un comportement assez
différent suivant la longueur phonétique des mots :

les mesures de confiance fondées sur I'estimation de la probabilité a posteriori semblent
plus enclines a l'analyse de mots de taille moyenne (4 a 6 phonémes),

la mesure de confiance trame-synchrone fondée sur la probabilité linguistique bigramme
directe semble, quant a elle, donner de meilleurs résultats sur des mots longs.

Les courbes relatives a cette expérience sont présentées en annexe A.3 et les conclusions de
cette derniére expérience corroborent les observations de I’analyse du taux d’EER des mots selon
leur taille en phonémes.
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Fic. 5.10 Evolution du taux d’EER suivant la taille en phoneémes des mots analysés pour la
mesure de confiance locale avec voisinage symétrique de 84 trames, avec le jeu de paramétres

(=0,1), (=10,95) et (n =0,5).
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Fic. 5.11 Evolution du taux d’EER suivant la taille en phonémes des mots analysés pour
la mesure de confiance trame-synchrone bigramme direct avec le jeu de parameétres (o = 0,1),

(8=0,95) et (¢ =0,1).
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Fi1a. 5.12 — Répartition des mots de la reconnaissance pour le corpus de développement selon
leur taille en phonémes .

5.7 Comparaison avec la mesure de confiance intégrée dans le
systéme de reconnaissance Julius

Le systéme de reconnaissance que nous utilisons, Julius, intégre le calcul d’une mesure de
confiance que nous avons présentée section 2.3.6.3. Cette mesure de confiance est calculée au
cours de la seconde passe du moteur et nécessite la génération intégrale du graphe de mots
associé a la phrase. Cette mesure de confiance repose sur une approximation de la probabilité a
posteriori.

Bien que la mesure soit calculée au cours de la deuxiéme passe du processus de reconnaissance,
cette valeur de confiance n’est pas impliquée dans ce processus. Le calcul de la mesure n’a donc
aucune incidence sur le résultat de la reconnaissance.

Sur le corpus de développement, la mesure de confiance du systéme de reconnaissance Julius
obtient un taux d’EER de 31,2%. Pour cette mesure, nous avons utilisé Julius dans les mémes
conditions que pour effectuer la reconnaissance de nos corpus. C’est-a-dire que les parameétres
dont dépend le systéme de reconnaissance ont été optimisés pour le taux de reconnaissance et
non pas pour la mesure de confiance intégrée dans ce systéme.

Si nous comparons le résultat obtenu par la mesure de Julius par rapport a celui obtenu par
notre mesure trame-synchrone bigramme inverse, le résultat de la mesure de Julius est meilleure
(37,0% pour la mesure bigramme inverse). Cette différence est & relativiser car la mesure de
Julius utilise beaucoup plus d’informations que nos mesures trame-synchrones. De plus, la mesure
de Julius nécessitant 'exécution de l'intégralité de la premiére passe, elle ne permet pas une
utilisation trame-synchrone.

La figure 5.13 représente les courbes DET de ces trois mesures de confiance : Julius, locale
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symeétrique et trame-synchrone bigramme inverse. Si nous comparons la mesure de Julius avec
notre mesure locale symétrique avec un voisinage de 84 trames, le résultat de notre mesure est
tres significativement meilleur. Nous obtenons en effet un taux d’EER de 23,0% pour la mesure
avec les facteurs d’échelle a = 0,1, 8 = 0,95 et n = 0,5. Bien que notre mesure n’utilise
que les données d’un voisinage local du mot analysé, les approximations que nous faisons sont
moins fortes que celles faites par la mesure de Julius. Un des objectifs de la conception de la
mesure de Julius était d’obtenir une mesure qui puisse étre calculée rapidement et donc plusieurs
approximations ont été réalisées.

100 T T T T T T

T T T =
Mesure de Julius—+—
90 [~ Mesure locale symétrique 84-84-% - _|
. Mesure bigramme inverse *- -
80 _
70 - X ' '
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FiG. 5.13 — Courbe DET de la mesure de confiance intégrée dans Julius ainsi que celles de la
mesure locale symétrique avec voisinage de 84 trames et de la mesure trame-synchrone bigramme
inverse.

A partir du taux d’EER obtenu sur le corpus de développement, nous déterminons un seuil
de décision afin de calculer les taux de fausses acceptations et de faux rejets sur le corpus de test.
La mesure de Julius obtient un taux de faux rejets de 25,1% et un taux de fausses acceptations
de 36,6%. La mesure bigramme inverse obtient des taux de faux rejets et de fausses acceptations
de 35,1% et 37,2%. Notre mesure locale symétrique avec un voisinage de 84 trames obtient quant
a elle des taux de 23,7% et 24,5%. Nos mesures semblent moins sensibles que la mesure de
Julius & un changement de corpus. Si nous comparons le taux CER sur le corpus de test, nous
obtenons : 23,9% pour notre mesure locale, 28,3% pour la mesure de Julius et 35,7% pour la
mesure trame-synchrone.

5.8 Evaluation sur le corpus de test et conclusion

Une fois les mesures de confiance optimisées sur le corpus de développement, le taux d’EER
nous permet de déterminer un seuil de décision. Ce seuil et les paramétres optimaux sont utilisés
pour chaque mesure sur le corpus de test afin de calculer le taux de fausses alarmes et de faux
rejets et ainsi évaluer les mesures de confiance. Le tableau 5.15 regroupe les taux d’EER sur le
corpus de développement ainsi que les taux de fausses acceptations (FA) et de faux rejets (FR)
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pour plusieurs de nos mesures de confiance.

Cependant, il est difficile de comparer les résultats obtenus sur le corpus de test au travers
des deux taux FA et FR sans se placer dans le cadre d’une application spécifique. C’est pourquoi
nous avons également calculé le taux d’erreur de confiance (CER) qui permet a partir de ces
taux d’obtenir un critére de comparaison. Pour rappel, le taux CER est détermine ainsi :

CER — Nb. de Fausses Acceptations + nb. de Faux Rejets

Nb. de mots reconnus

Le tableau 5.15 est trié selon la valeur CER croissante sachant que plus le taux CER est
faible, meilleure est la mesure.

Nous pouvons remarquer que les résultats des différentes mesures de confiance du tableau
5.15 sont homogeénes entre le passage du corpus de développement au corpus de test. En effet,
il n’y a pas d’écart significatif entre le taux d’EER sur le corpus de développement et le taux
d’EER que nous pouvons estimer par rapport aux FA et FR observeés.

A partir de ce tableau, nous pouvons également noter que la hiérarchie observée sur le corpus
de développement entre les différentes mesures est respectée sur le corpus de test : les mesures
locales utilisant un voisinage futur sont en téte, suivies de la mesure locale trame-synchrone, puis
les mesures trame-synchrones fondées sur la vraisemblance et enfin en bas de tableau, la mesure
n’utilisant que les prédécesseurs au sens de Viterbi.

La mesure locale asymétrique prenant en compte le passé depuis le début de la phrase et
un voisinage futur de 60 trames (0,6 s) obtient un résultat proche de celui de la mesure de
référence en terme de CER (respectivement 23,1% et 22,0%). La mesure locale symétrique avec
un voisinage de 84 trames de part et d’autre du mot analysé obtient une valeur proche des deux
précédentes : 23,9%. Ainsi, cette mesure n’utilisant qu'un voisinage court a la fois dans le passé
et dans le futur peut étre employée par exemple dans des applications dont seul un extrait du
signal est disponible (vérification & la demande).

La mesure locale trame-synchrone obtient quant a elle des performances intermédiaires entre
les mesures locales précédentes et les mesures trame-synchrones fondées sur un rapport de vrai-
semblance (29,6% contre 34,7% de CER pour la mesure trigramme).

L’apport d’informations extérieures au systéme de reconnaissance, comme la probabilité tri-
gramme ou la probabilité bigramme inverse, permet aux mesures trame-synchrones intégrant ces
données d’étre significativement meilleures que les autres mesures trame-synchrones.

Nous pouvons également observer que les mesures prenant en compte un voisinage passé
plus important (trigramme, bigramme et unigramme) se distingue significativement les unes par
rapport aux autres.

En revanche, comme pour le corpus de développement, le fait de ne considérer que le prédé-
cesseur au sens de Viterbi dégrade fortement les performances des mesures.

Le taux CER peut étre mis en relation avec le taux de reconnaissance du systéme. En effet,
le CER du systéme est défini comme le taux d’erreur en ne considérant que les insertions et les
substitutions alors que le taux d’erreur en mots habituel inclus également les omissions. Sur le
corpus de test, le taux CER du systéme de reconnaissance est de 27,4% (le taux d’erreur en mots

est de 33%).
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TAB. 5.15 Synthése des résultats obtenus par nos mesures de confiance ainsi que par la mesure
de référence sur corpus de développement en taux d’EER et sur le corpus de test en taux de
fausses alarmes (FA), taux de faux rejets (FR) et de CER.

corpus dév. corpus test
mesure EER FR FA CER
référence 2.0% | 21.2% | 24.4% | 22.1%
locale debut-60 232% | 231% | 23,2% | 23.1%
locale 84-84 23.0% | 23,7% | 24,5% | 23.9%
locale 60-60 25.5% 27.3% | 24,1% | 26,4%
locale début-0 30,1% 30,3% | 27,9% | 29,6%
trigramme avec maximisation 37,1% 34.5% | 35.4% | 34, 7%
bigramme inverse avec maximisation 37,0% 35,1% | 37.2% | 35, 7%
bigramme avec sommation 37,4% 36,2% | 35,6% | 36,0%
bigramme avec maximisation 37,4% 36,6% | 35,8% | 36,4%
bigramme avec maximisation tabulée 37,2% 38.8% | 31,7% | 36,9%
unigramme 37,6% 38,8% | 33,9% | 37,4%
bigramme avec prédécesseur Viterbi 40,6% 39,4% | 40,0% | 39,6%
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6.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, les mesures de confiance ont toutes été comparées suivant le critére
du taux d’égale erreur. Ce taux permet de donner un apergu de leur performance de maniére
égale, que ce soit pour les fausses acceptations ou pour les faux rejets. Nous allons désormais
étudié le comportement des mesures de confiance que nous avons proposées par rapport a des
objectifs précis : la détection de mots clés, I'intégration de la mesure de confiance dans le moteur
de reconnaissance et la transcription de cours pour des éléves sourds ou malentendants.

6.2 Application a la détection de mots clés

Cette détection pourra se faire par exemple dans un flux continu de parole, avec une vérifica-
tion a 'aide d'une mesure de confiance des mots clés repérés par le systéme de reconnaissance.
Par rapport & un seuil de décision fixé, un mot supposé clé sera alors accepté ou rejeté suivant sa
valeur de confiance. Dans notre approche, nous nous focalisons sur la diminution du nombre de
fausses acceptations de fagon a ne conserver que des vraies alarmes. Toutefois, une diminution
du nombre de fausses acceptations implique une augmentation du nombre de faux rejets. Nous
devons alors trouver un point de fonctionnement qui correspond & un seuil de décision qui nous
permette de concilier & la fois une diminution significative du nombre de fausses acceptations et
une faible augmentation du nombre de faux rejets.

Pour cette étude de faisabilité, nous avons défini une liste de 33 mots clés (cf. Tab. 6.1),
sélectionneés sur le corpus de développement selon un critére de fréquence d’apparition (variant
entre 6 et 32 occurrences par heure) et un critére de longueur minimale (3 phonémes).

TAB. 6.1 Liste des 33 mots clés.

europe guerres pragmatismes rapport figaro
pays gouvernement pragmatique rapports
président | gouvernements | pragmatiques libération
présidents politique millions libérations
aujourd’hui politiques million ambassadeur
irak république démocratie ambassadeurs
chirac républiques démocraties quotidien
guerre pragmatisme bagdad quotidiens

Dans cette application, nous avons pris un critére de comparaison orthographique strict,
c’est-a-dire par exemple que nous comptons comme une fausse acceptation un pluriel reconnu
a la place d’un singulier. Un critére plus souple aurait pu étre défini en considérant comme
équivalents des mots de méme racine, par exemple pragmatique et pragmatisme. Quelques mots
clés n’apparaissent pas dans le corpus de développement et/ou de test, principalement a cause
de la distinction des pluriels et des singuliers dans la liste des mots clés.

Dans le corpus de développement, 152 mots clés sont présents. Le systéme de reconnaissance
en a reconnu 130 : 122 sont réellement des mots clés (noté VA), 8 sont des erreurs dues au
systéme de reconnaissance. Ces 8 erreurs représentent les fausses acceptations (noté FA). A
l'aide des mesures de confiance, nous voulons donc réduire le nombre de fausses acceptations (8)
tout en conservant le maximum de mots clés trouvés (122).

La figure 6.1 représente pour plusieurs mesures de confiance 1’évolution du nombre de fausses
acceptations et du nombre de bons mots clés restant par rapport & la variation du seuil de
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6.2. Application a la détection de mots clés

décision. Une mesure de confiance idéale aura un seuil pour lequel le nombre de fausses alarmes
est nul sans perdre de mots justes. Les courbes de cinqg mesures de confiance sont représentées :
— la mesure trame-synchrone fondée sur la probabilité trigramme (bigramme),
la mesure trame-synchrone fondée sur la probabilité bigramme (trigramme),
— la mesure locale fondée sur la probabilité a posterior: a voisinage symétrique de 84 trames
(Locale 84-84),
— la mesure locale asymétrique fondée sur la probabilité a posterior: avec un voisinage passé
débutant des le début de la phrase et avec voisinage futur de 84 trames (Locale début-84),
— la mesure locale trame-synchrone fondée sur la probabilité a posterior: avec un voisinage
passé débutant des le début de la phrase et avec voisinage futur nul (Locale début-0).
Les courbes commencent par le point de coordonnées (122;8) correspondant au nombre de
vraies acceptations et au nombre de fausses acceptations trouvées par le systéme de reconnais-
sance (seuil de décision nul). Selon "augmentation du seuil de décision, le nombre d’acceptations
a la fois vraies et fausses diminue. Nous devons déterminer un point de fonctionnement pour
chaque mesure correspondant a un seuil pour lequel le compromis entre diminution du nombre
de fausses acceptations et du nombre de vraies acceptations nous semble acceptable.
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F1G. 6.1 — Evolution du nombre de fausses acceptations et du nombre de bons mots clés restant
en fonction du seuil de décision (corpus de développement).

Si nous considérons un point de fonctionnement exprimant la diminution de 50% du nombre
de FA, nous pouvons remarquer que la hiérarchie observée selon le critére du taux d’EER pour
nos mesures de confiance est conservée. Les deux mesures locales prenant en compte le voisinage
passé depuis le début de la phrase obtiennent la méme diminution du nombre de VA (121 au lieu
de 122). Pour la mesure locale symétrique, cette méme diminution est trés proche de ces deux
mesures (118). La mesure trigramme montre un résultat meilleur que la mesure bigramme avec
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une diminution a 115 des VA restantes contre 109 pour la mesure bigramme.

En revanche, si nous considérons comme point de fonctionnement le seuil pour lequel le
nombre de fausses acceptations est nul ou stagnant, les observations sont légérement différentes.
En effet, la mesure locale symétrique est celle conservant le plus de vraies acceptations pour une
élimination totale des fausses acceptations. En terme de pourcentage de réduction, cette mesure
admet un taux de réduction du nombre de VA de 10,7% alors que la mesure locale début-84
admet une réduction de 13,1%. Les mesures bigramme et trigramme obtiennent respectivement
une diminution de 14,7% et 11,5% du nombre de VA pour une réduction de 57,5% du nombre de
FA. Le mesure locale trame-synchrone atteint une diminution du nombre de VA de 11,5% pour
une réduction de seulement 75%.

Dans le corpus de test, le nombre de mots clés est plus important. Sur les 333 mots clés
présent le systéme en a détecté 284 : 273 vraies acceptations et 11 fausse acceptations. Les
courbes montrant I’évolution du nombre de FA et du nombre VA des cinq mesures de confiance
sont représentées figure 6.2.
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Fi1G. 6.2 — Evolution du nombre de fausses acceptations et du nombre de bons mots clés restant
en fonction du seuil de décision (corpus de test).

A partir des seuils correspondant aux points de fonctionnement définis précédemment (dimi-
nution total ou presque totale du nombre de FA) sur le corpus de développement, nous allons
alors évaluer les diminutions de FA et de VA sur le corpus de test. L’ordre de grandeur de la
proportion de diminution de ces mesures de confiance sur le corpus de test n’est pas le méme
que celui observé sur le corpus de développement. Le nombre de fausses acceptations et de vraies
acceptations ont diminué de :

- 63,6% de FA et 20,9% de VA pour la mesure bigramme,

36,4% de FA et 18,3% de VA pour la mesure trigramme,
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— 45,5% de FA et 16,1% de VA pour la mesure locale 84-84,
54,5% de FA et 16,5% de VA pour la mesure locale début-84,

- 27,3% de FA et 16,1% de VA pour la mesure locale trame-synchrone début-0.

Sur le corpus de test, le compromis entre la diminution du nombre de fausses acceptations
au détriment de la diminution du nombre de vraies acceptations n’est plus du méme ordre que
sur le corpus de développement. Les mesures sont moins fiables d’'un corpus a 'autre. Toutefois,
ces résultats étant obtenus avec un nombre réduit de mots clés, ces observations sont a confirmer
avec une liste de mots clés plus importante.

6.3 Intégration d’'une mesure de confiance dans le moteur de re-
connaissance

Une des applications visées par la définition de nos mesures de confiance est la transcription
automatique d’émissions radiophoniques ou télévisuelles en direct. Nous avons vu au chapitre 3
que les mesures de confiance pouvaient étre utilisées de deux maniéres :

la mise en évidence des mots de faible confiance dans la transcription,

— lintégration de la mesure de confiance dans le moteur de reconnaissance.

Nous présentons ici cette seconde utilisation, la premiére étant développée dans la section suivante
sur la transcription de cours.

6.3.1 Meéthodologie

Un des intéréts pour lesquels nous avons défini des mesures trame-synchrones est de pouvoir
calculer celles-ci pendant le processus de décodage du systéme de reconnaissance. La vraisem-
blance d'une phrase, donnée par I’équation 1.7, est modifiée afin de prendre en compte la valeur
de confiance C'(w) du mot w. Nous obtenons alors I’équation générique suivante :

P(O|M) = Iax mu, H P(O|w;) P(w;|wi—1)C(w;) (6.1)
- w; EW
= représente l’ensemble des séquences de mots appartenant au lexique qu’il est possible de
construire.

Plus précisément, nous intégrons la mesure de confiance dans la premiére passe du systéme
de reconnaissance Julius. A chaque trame t de signal, le moteur de reconnaissance détermine un
ensemble de mots pour lesquels le modéle HMM associé se trouve dans un état final, ¢’est-a-dire
I’ensemble des mots du graphe dont 'instant de fin vaut ¢. Chacun de ces mots est ajouté dans
le graphe de mots avec sa vraisemblance. C’est précisémment au moment ot ’ensemble des mots
terminant a cette trame est déterminé que nous pouvons calculer la valeur de confiance de chacun
de ces mots. Une fois ces valeurs disponibles, nous modifions le calcul de la vraisemblance de ces
mots en intégrant leur valeur de confiance selon 1’équation suivante :

~.P(0t |wy ). P(w|w,)’ .C(w)” (6.2)

Le facteur d’échelle ¥ que nous avons ajouté permet de pondérer la contribution de la valeur
de confiance dans le calcul du score associé a un mot. Un mot du graphe dont la confiance est
faible sera ainsi défavorisé dans la phase de décodage alors qu'un mot ayant une forte confiance
le sera beaucoup moins.

Notons que lors de la deuxiéme passe, la vraisemblance est de nouveau calculée avec toutefois
des modeles plus précis, que ce soit pour le modeéle de langage ou pour les modeéles acoustiques
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(pas d’approximation du calcul des gaussiennes). Ce calcul se fait de la fin de la phrase vers le
début de la phrase suivant 1’équation suivante :

0. P(ok wy).P(whw,w,)* (6.3)

ws étant le mot suivant w, et wss le suivant de ce suivant. Les parameétres o et do sont définis
indépendamment des paramétres v et § de la premiére passe. Il n’y a pas de coefficient de
confiance car nous intégrons notre mesure uniquement dans le calcul de la vraisemblance de la
premiére passe.

Cette maniére simple d’intervenir sur le score de vraisemblance de tous les mots du graphe
influe sur le systéme de reconnaissance avec plusieurs conséquences :

— modification du graphe de mots & cause de ’élagage. La mesure de confiance pénalisant plus
ou moins des mots avant élagage, certains mots peuvent étre conservés alors que d’autres
peuvent étre éliminés ;
modification de la solution a la fin de la premiére passe. Le graphe de mots et les vraisem-
blances étant modifiés, la phrase hypothése de score maximal peut étre différente;

— modification de la solution a la fin de la deuxiéme passe. En effet, bien que la mesure de
confiance ne modifie pas les calculs effectués au cours de la seconde passe, le graphe de
mots n’est plus le méme. De plus, comme la fonction heuristique utilisée par 1’algorithme
A* en seconde passe est fondé sur les vraisemblances calculées lors de la premiére passe,
cette heuristique est également différente.

En revanche, si nous avions décidé d’intégrer une mesure de confiance au niveau de la
deuxiéme passe, le graphe de mots et la solution en fin de premiére passe seraient identiques
entre un systéme avec la mesure et un systéme sans la mesure.

Nous pouvons ainsi noter que la portée des modification dues a l'intégration d’une mesure
de confiance dans un systéme de reconnaissance sont dépendantes des algorithmes utilisés dans
ce systéme.

Par ailleurs, le nombre de mots dans le graphe pouvant étre important le taux d’erreur en
mot sur l'ensemble du graphe sera proche de 100%. En effet, seuls les mots de la phrase sont
justes et ces mots ne représentent qu’une faible partie des mots présents dans le graphe. Or,
comme nous estimons une valeur de confiance pour tous les mots du graphe, il est intéressant
d’effectuer une homogénéisation des valeurs de confiance selon le taux de mots corrects dans le
graphe.

6.3.2 Expérimentation

Pour cette étude, nous avons défini un sous-ensemble du corpus de développement, contenant
51 phrases uniformément réparties suivant leur taux d’erreur en mots. De plus, nous avons
utilisé des modeles acoustiques triphones ainsi qu’un lexique et un modéle de langage différent
(cf. section 4.4.2 et 4.5.2) et une compilation du systéme de reconnaissance Julius en mode fast
(cf. 4.2.3).

La mesure de confiance que nous avons intégrée dans le systéme de reconnaissance est la
mesure trame-synchrone fondée sur le rapport de vraisemblance avec les probabilités bigrammes.
La gestion des occurrences multiples est réalisée par maximisation et nous considérons comme
mots précédents tous les prédécesseurs temporels directs. Les facteurs d’échelle et le facteur de
relachement ont été optimisés sur le corpus de développement selon le critére du taux d’EER ;
(=0,1), (=0,95) et (¢=0,1).

Nous définissons alors 4 systémes de reconnaissance Julius :

sans mesure de confiance,
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— avec l'intégration d'une mesure trame-synchrone,

avec l'intégration d’une mesure trame-synchrone tabulée (homogénéisation des valeurs de
confiance),

— avec l'intégration d’une mesure trame-synchrone bornée de facon & éviter a la mesure de

prendre les valeurs aux extrémités de l'intervalle [0, 1].

La figure 6.3 représente le taux de mots corrects selon la valeur de confiance attribuée pour
tous les mots des graphe des 51 phrases. Le taux de mots corrects dans le graphe étant proche de
zéro, la valeur de confiance calculée par la mesure surestime en moyenne la probabilité qu'un mot
du graphe soit a priori correct. C’est pourquoi nous avons décider de définir un systéme de re-
connaissance intégrant la mesure bigramme mais avec homogénéisation des valeurs de confiance.
Nous avons défini une homogénéisation par tabulation des valeurs sur 20 intervalles. Cette ré-
solution permet d’étre suffisamment précis tout en ayant un lissage des valeurs. Nous avons
également défini un autre systéme toujours a partir de la mesure bigramme mais en bornant les
valeurs que peut prendre la mesure. Cette mesure n’est pas homogénéisée.
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FiGg. 6.3 Distribution du taux de mots corrects en fonction de la valeur moyenne de confiance
pour 20 intervalles de taille identique sur le corpus utilisé dans le cadre de la mesure bigramme
intégrée dans le moteur de reconnaissance.

Nous avons dans un premier temps évalué nos 4 systémes de reconnaissance sur les 51 phrases.
Les paramétres v, 6, y2 et 6o du systéme Julius simple ont été optimisés dans leur ensemble selon le
taux d’erreur en mots du systéme complet (le taux d’erreur en mot prend en compte les insertions,
les substitutions et les omissions). Pour les 3 systémes incluant les mesures de confiance, nous
avons optimisé les parameétres v, § et v de I’équation 6.2 pour tenir compte de l'introduction de
la valeur de confiance dans le calcul. Nous n’avons pas modifié les facteurs utilisés par le moteur
de reconnaissance pour le calcul de la vraisemblance au cours de la deuxiéme passe.

Le systéeme de reconnaissance Julius permettant de stopper le processus de reconnaissance a
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la fin de la premiére passe. Le systéme délivre alors la meilleure phrase solution selon l'algorithme
de Viterbi. Le tableau 6.2 présente les taux d’erreur en mots des trois systémes intégrant une
mesure de confiance en considérant les solutions obtenues a l'issue de la premiére passe. Dans ce
tableau, les taux d’erreurs sont évalués selon le facteur de pénalité ~. Les facteurs ¢ et v sont
fixé a leur valeur optimale (6 = 10) et (v = 1).

TAB. 6.2 — Taux d’erreur en mots a la fin de la premiére passe suivant différentes intégrations
de la valeur de confiance.

mesure de pénalité v
confiance -7 -5 0
directe 39,8% | 38,6% | 38.4%
seuillée 38,6% | 37,8% | 37,8%
avec homogénéisation | 39,7% | 38,7% | 37,1%

Le systéme de reconnaissance Julius sans mesure de confiance obtient un taux d’erreur en
mots de 38,3% avec les parameétres (v = —7) et (6 = 10). Nous pouvons remarquer qu’utiliser
la mesure de confiance directement n’améliore pas les résultats en fin de premiére passe. Les
deux systémes intégrant soit des valeurs de confiance bornées soit ’homogénéisation des valeurs
montrent une diminution du taux d’erreur par rapport au systéme Julius de base. La mesure avec
homogénéisation obtient le taux le plus bas avec 37,1% d’erreur contre 38,3% pour le systéme
Julius simple.

Comme nous 'avons mentionné, I'intégration de la mesure de confiance telle que nous ’avons
faite peut avoir un impact non seulement pour le résultat de la premiére passe mais aussi pour
celui de la deuxiéme passe. Le tableau 6.3 contient les taux d’erreur en mots de nos trois systémes
intégrant une mesure de confiance mais en poursuivant le processus de reconnaissance jusqu’a
la fin. Les systémes sont utilisés avec les mémes parameétres que précédemment : (§ = 10) et
(v=1).

TAB. 6.3 — Taux d’erreur en mots a la fin de la deuxiéme passe suivant différentes intégrations
de la valeur de confiance.

mesure de pénalité v
confiance -7 - 0
directe 32,1% | 31,5% | 31,9%
seuillée 30,9% | 31,0% | 31,0%
avec homogénéisation | 32,5% | 29,6% | 31,2%

Le taux d’erreur en mots du systéme Julius sans mesure de confiance est de 30,8%. Nous
pouvons noter qu’en considérant le processus de reconnaissance complet, l'intégration de la me-
sure de confiance avec homogénéisation permet de diminuer le taux d’erreur en mots a 29,6%.
Ceci montre bien que l'intégration de la mesure de confiance en premiére passe a une influence
sur le résultat global du systéeme de reconnaissance.

Ces résultats indiquent que pour l'intégration d’une mesure de confiance dans un systéme de
reconnaissance comme Julius, ’homogénéisation des valeurs de confiance permet d’améliorer la
pertinence de la mesure de confiance.

Nous avons donc montrer que l'intégration d’une mesure de confiance trame-synchrone permet
d’améliorer un systeme de reconnaissance que le processus soit arreté a la premiére passe ou qu'il
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soit exécuté intégralement. Cette preuve de faisabilité ayant été réalisée sur un corpus de 51
phrases, les améliorations observées sont a confirmer sur le corpus de test.

6.4 Transcription de cours en salle de classe

6.4.1 Présentation du systéme initial

Notre équipe est impliquée dans le projet RIAM LABIAO, lecture LABlale Assistée par
Ordinateur dont Uobjectif de développer un ensemble de logiciels permettant aux sourds ou
malentendants d’étre plus autonomes (cf. section 3.1.1.2).

Au cours de ce projet, la participation de I’équipe s’est concrétisée par la création de logiciels
proposant deux modalités pouvant aider les personnes sourdes ou malentendantes :

laffichage d’une téte parlante artificielle intégrant le codage Langage Parlé Complété
(LPC),

— l'affichage d’une transcription synchronisée avec la voix.

La figure 6.4 montre le principe de la téte parlante LABIAQO. Un systéme de reconnaissance
reconnait une phrase et pilote la téte parlante qui va a la fois articuler les phonémes et ajouter le
codage en LPC des sons a l'aide d'une main artificielle. La modalité de transcription correspond
a l'affichage sur un écran de la transcription du cours de facon synchronisée avec la voix, méme
si un délai existe entre ’affichage du texte et la production du son.

-

Fi1G. 6.4 — Téte codeuse de synthése développée au Loria pour le projet LABIAO (le son « pa »
en LPC).
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6.4.2 Utilisation de la mesure de confiance

Dans le systéme LABIAO initial, le résultat brut de la reconnaissance a été utilisé pour
ces deux modalités. Ce résultat brut pouvant contenir des erreurs, nous avons alors proposé
d’introduire une mesure de confiance afin d’indiquer les erreurs possibles. Nous pensons que ces
indications pourront aider & la compréhension du texte. Plusieurs solutions sont envisagées, par
exemple : dans le cas de la téte parlante et en fonction de la valeur de confiance :

faire varier la transparence de la main codeuse,
faire varier la couleur de la téte codeuse;
dans le cas de la transcription synchronisée :
— mettre en couleur (rouge) les mots ayant une faible confiance et laisser en couleur normale
(noir) les autres,

— donner en couleur la transcription dans un langage phonétique simplifié des mots ayant

une faible confiance.

Dans notre étude, nous avons considéré la modalité de transcription synchronisée ainsi que
les deux nouvelles modalités de coloration des erreurs. Soit la phrase prononcée suivante :

... le circuit troublé seulement par un hélicoptére qui bourdonne la-haut . ..

Le systéeme de reconnaissance a reconnu ceci :

... le circuit troublée seulement par un hélicoptére qui bourreau donnent la-haut . ..

En utilisant la mesure de confiance locale symétrique avec un voisinage de 84 trames (840
ms), le tableau 6.4 montre les valeurs de confiance calculées pour les mots de la phrase reconnue.
Cette phrase présente deux erreurs : une substitution (bourdonne et bourreau) et une insertion
(donnent). Ainsi, a 'aide de la mesure de confiance, ces deux erreurs seront mises en valeur selon
les modalités que nous avons proposées :

coloration des mots :
le circuit troublée seulement par un hélicoptére qui bourreau donnent la-haut

— coloration et phonétisation simplifiée des mots :
le circuit troublée seulement par un hélicoptére quib ou r od o n e la-haut

Pour la phonétisation, les mots de faible confiance sont ré-écrits en utilisant un alphabet
phonétique simplifié permettant une lecture aisée du son sans avoir le sens. En effet, beaucoup
de gens ne connaissent pas les conventions d’écriture des phonémes et leur affichage n’est pas
toujours possible. Ainsi, certains phonémes ont été remplacés par un groupe de lettres de I’al-
phabet francais indiquant la prononciation & observer. Par exemple, le mot bourreau s’écrira
phonétiquement b ou r o.

TaB. 6.4 Exemple des valeurs de confiance des mots d’une phrase.

le  circuit troublée seulement par un  hélicoptére qui  bourreau donnent la-haut

0,98 0,97 0,70 0,70 0,70 0,97 0,99 0,70 0,01 0,29 0,96
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6.4.3 Protocole de test

Ces nouvelles modalités définies, nous devons les évaluer par rapport aux éléves sourds selon
deux critéres :

— l'amélioration de la compréhensibilité,

I'appréciation de ces modalités.

Le projet LABIAO a permis une évaluation de la compréhensibilité d'une téte parlante ou
d’une transcription synchronisée pour des étudiants sourds ou malentendants. Pour cette éva-
luation, les tests se passaient ainsi : le résultat de la reconnaissance d’un texte d'une lecon était
diffusé soit avec la téte parlante LPC soit avec la transcription synchronisée. Puis, une série de
questions sur le contenu de la lecon était posée afin d’évaluer le niveau de compréhension des
participants. Des questions d’appréciation étaient également posées afin d’avoir un retour sur
le ressenti des participants vis-a-vis de 'utilisation d’une téte parlante versus celle d'une trans-
cription synchronisée. Ce travail d’évaluation a été réalisé notamment avec des éléves de 1’école
d’orthophonie de Nancy [Mourot 07].

Le protocole de test que nous avons défini s’inspire de celui utilisé pour le projet LABIAO
tout en se concentrant sur notre objectif : est-ce-que les modalités issues de la mesure de confiance
peuvent aider ?

Notre test se compose de 4 textes , dits calibrés, associés & une série de questions permet-
tant d’évaluer le niveau de compréhension du lecteur. A D'origine, ces textes ont été définis afin
de connaitre le niveau de lecture d’éléves a ’entrée en sixiéme. Les sujets abordés sont assez
vastes® : conte suédois [Lobrot 70|, histoire portant sur les 24 heures du Mans [Lobrot 70|, un
récit d'une expédition en avion [Chevrier-Muller 97] ainsi qu’une enquéte policiére autour du vol
d'un ordinateur |Boutard 06].

Chaque texte a été lu et enregistré par une méme personne a ’aide d’un micro-casque, en
intégrant une prosodie et des pauses semblables & celles rencontrées pour des cours. Puis, ces
enregistrement ont été.transcrits par le systéme de reconnaissance de notre équipe : Julius en
mode fast, modéles acoustiques triphones, lexique et modéle linguistique associés aux modeéles
triphones. Aucune adaptation au locuteur ou a I'environnement acoustique n’a été réalisée. Le
taux de reconnaissance sur ces textes est de 71,4%.

Pour chaque texte transcrit, nous avons calculé la confiance de chaque mot reconnu. Nous
avons choisi d’utiliser la mesure de confiance locale symétrique avec un voisinage 84 trames.
Cette mesure obtenait en effet de bons résultats sur nos corpus de développement et de test et
nécessite seulement un délai de 84 trames.

Selon les valeurs de confiance calculées, nous devons décider si un mot est correct ou incorrect.
Nous utilisons comme seuil de décision celui du taux d’EER déterminé sur le corpus de dévelop-
pement pour cette mesure afin de ne favoriser ni les fausses acceptations ni les faux rejets. Il n’est
cependant pas établi que ce point de fonctionnement soit optimal dans ce cadre applicatif. En
effet, I'exploration d’autres points de fonctionnement basés sur des critéres perceptifs pourrait
étre menée afin d’évaluer l'influence des fausses acceptations et des faux rejets sur l'utilisateur.

Pour chaque texte, nous avons sélectionné une partie ou l'intégralité de la transcription (240
mots en moyenne) et préparé quatre a cinq questions. La premiére question consiste & ré-écrire une
partie indiquée de la transcription telle qu’elle aurait du étre si la reconnaissance était parfaite
(60 mots en moyenne). Les autres questions portent sur des points précis du texte, des mots
qui ont été bien ou mal reconnus. Parallelement, quatre questions subjectives d’appréciation,
de difficulté sont posées pour chaque texte. Enfin, un questionnaire d’appréciation global, sur
I’ensemble des textes est proposé.

*Nous ne pouvons fournir les textes en intégralité pour des raisons de droits
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Chapitre 6. FEvaluation dans le cadre d’applications spécifiques

L’expérience consiste a présenter successivement les transcriptions des quatre textes avec leur

questionnaire associé a chaque sujet, puis d’évaluer le niveau de compréhension du lecteur.

— une premiére transcription issue du systéme de reconnaissance, avec ses erreurs mais sans

aucune indication de confiance ou de mots faux;

une deuxiéme transcription présentée en incluant la nouvelle modalité de coloration des

mots de faible confiance;

une troisiéme transcription utilisant la coloration et la phonétisation simplifiée des mots

de faible confiance;

une quatriéme transcription utilisée comme oracle, c¢’est-a-dire que les mots colorés sont

exactement les mots incorrects, sans utiliser de mesure de confiance.

Les différentes transcriptions et modalités sont distribuées aléatoirement de sorte que tous

les sujets n’aient pas le méme texte présenté avec la méme modalité.

Dans notre expérience, le test est effectué par 20 sujets entendants car le concours de sujets
sourds ou malentendants nécessite les disponibilités de ces sujets et des orthophonistes qui les
accompagnent afin de calibrer 'expérience. Les sujets ayant uniquement accés a la transcription
écrite sur une feuille, le fait d’étre entendant ou non ne joue aucun roéle & ce niveau. Chaque sujet
doit traiter quatre textes, chacun avec une modalité différente. Une durée limite de 15 minutes
par texte a été fixée pour laisser le temps au sujet de lire la transcription et de répondre aux
questions. A la fin des 15 minutes, la transcription et les réponses sont reprises en échange de la

transcription suivante.

Voici un exemple de la transcription présentée lorsque celle-ci est directement issue du sys-

téme de reconnaissance :
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lars abandonner sa vieille mére qui lui demander de travailler a la ferme ils
ont voulu beaucoup parce qu’ elle ne voulait pas que maitre qui deviendrait quelqu’un
d’ important en allant faire danser les wvillageois par les balles un jour dans
une forét qui lanca au génie de lui so le défilé joue du violon aussi bien que lui a
cet instant d’ une jeune fille est apparu et qui est lui le mandat de la faire danser lars
accepta accorda son violon commenca a jouer  la jeune fifi quelque part plus arréta
presque aussitot casque tu jour fit elle ¢ca manque d’ encre que le musicien choisi
un nerf plus vif le jeune fils était toujours pas satisfaite est ce que je peusr danser
sur un air ausst I ambition dit garce attaque un air le plus amer qui connait situe

)

n’ est pas content de celui la dit il qu’ il faudra faire venir un musicien plus habile
que mos1

Le méme texte mais en mettant en valeur les mots incorrects se présente ainsi (mode oracle) :

lars abandonner sa vieille mére qui lui demander de travailler a la ferme  ils
ont voulu beaucoup parce qu’ elle ne voulait pas que maitre qui deviendrait quel-
qu’un d’ important en allant faire danser les villageois par les balles un
jour dans une forét qui lang¢a au génie de lui so le défilé joue du violon
aussi bien que lus a cet instant d’ une jeune fille est apparu et qui est [ui
le mandat de la faire danser lars accepta accorda son violon commenga a4 jouer
la jeune fifi quelque part plus arréta presque aussitéot  casque tu jour fit elle ¢a
manque d’ encre que le musicien choisi un nerf plus vif le jeune fils était toujours
pas satisfaite est ce que je peuxr danser sur un air aussi I’ ambition dit garce



6.4. Transcription de cours en salle de classe

attaque un air le plus amer qui connait situe n’ est pas content de celui la
dit il qu’ il faudra faire venir un musicien plus habile que moi

La modalité intégrant la mesure de confiance pour ce passage se traduit ainsi :

lars abandonner sa vieille mére qui lui demander de travailler a la ferme
ils ont voulu beaucoup parce qu’ elle ne voulait pas que maitre qui deviendrait
quelqu’un d’ important en allant faire danser les villageois par les balles un
jour dans une forét qui lanc¢a au génie de lui so le défilé joue du wviolon
aussi bien que lui a cet instant d’ une jeune fille est apparu et qui est lui le
mandat de la faire danser lars accepta accorda son wviolon commenga a4 jouer
la jeune fifi quelque part plus arréta presque aussitot casque tu jour fit elle ¢ca
manque d’ encre que le musicien choisi un nerf plus vif le jeune fils était toujours
pas satisfaite est ce que je peuxr danser sur un air aussi I’ ambition dit garce
attaque un air le plus amer qui connait situe n’ est pas content de celui la dit
il qu’ il faudra faire venir un musicien plus habile gque moi

Enfin, la méme transcription intégrant la phonétisation des mots de faible confiance :

lars abandonner sav_y ai_ 'y m_ai r k iluid e m _ an_d_éde tra-
vailler al a f ai r m ils ont voulu beaucoup parce qu’ elle nev_ou 1 &
pas k _m _ai_ t r qui deviendrait quelqu'un d’in_p o _r t an en allant faire
danser les wvillageois par les balles un jour dans une forét k i
langa au génie del u _isoled é f i 1 & j ou du violon aussi bien
que lui  a cet instant d une jeune fille & apparu etk i ¢ 1 u i I mandat
delaf ai v d an_ s élarsacceptaa_k o _r d_a sonwiolon  commenga
a jouer 1 a j eu n_f_i_f_i_k ai 1 k e part plus arréta presque aussi-
tot casque tu jour fitai 1 e s a manque d’ an _k r e k_e le musicien
choisiin_ n_ai_r plus m'fl e ]P?l’ﬂf’f i 1 était toujours pass _a_t s f ai t oest
ce que je peur z danser sur un air ausstl_an_b i s y on d it
attaque in air le plus amer qui connait s it unest pas ‘content de

diti_ 1 qu’ il faudra faire venir un musicien plus’ a b i lquem ou

r s e

i
_g a_ r_

s el uil a
a

Voici la version d’origine qui a été prononceé :

Lars a abandonné sa vieille mére qui lui demandait de travailler a la ferme. 11 lui
en voulait beaucoup parce qu’elle ne voulait pas admettre qu’il deviendrait quelqu’un
d’important en allant faire danser les villageois dans les bals. Un jour, dans une fo-
rét, il lanca au génie des ruisseauz le défi de jouer du violon aussi bien que lui. A
cet instant, une jeune fille apparut et lui demanda de la faire danser. Lars accepta,
accorda son violon, commenga o jouer; la jeune fille fit quelques pas, mais s’arréta
presque aussitot. « Qu’est-ce que tu joues ? fit-elle. Ca manque d’entrain. » Le musi-
cien choisit un air plus vif, mais la jeune fille n’était toujours pas satisfaite. « Est-ce
que je peur danser, sur un air aussi languissant ¢ dit-elle. » Lars attaqua I’air le plus
alerte qu’il conndt . «Si tu n’es pas contente de celui-la, dit-il, il faudra faire venir
un musicien plus habile que moi. »
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Chapitre 6. FEvaluation dans le cadre d’applications spécifiques

Pour chaque test et chaque modalité, nous avons évalué la question concernant la ré-écriture
d’une partie de la transcription en calculant le taux d’erreur en mot (taux d’insertion, omis-
sion, substitution) en ne tenant pas compte des fautes d’orthographe ou de grammaire afin que
chaque sujet ne soit pas pénalisé par son niveau de francgais. Cette approximation n’est pas un
probléme car nous voulons tester la compréhension et ce type de faute géne généralement peu la
compréhension.

Le tableau 6.5 présente les résultats en taux d’erreur en mots obtenus par texte et par
modalité. Nous pouvons remarquer que sans aucune indications, les sujets sont a méme de corriger
des erreurs dans le texte et donc diminuer le taux d’erreur de départ des transcriptions. C’est
par rapport a ce taux obtenu pas les sujets sur la transcription issue de la reconnaissance que
nous basons nos comparaisons. Notons également que les passages choisis pour la ré-écriture ne
sont pas égaux en difficultés avec pour certains des taux d’erreur bien supérieur a celui du texte
dans son intégralité.

Si nous analysons plus précisément les résultats du tableau, nous pouvons remarquer les
indications, quelque soit leur origine et leur forme (oracle, confiance, phonétique), permettent
de diminuer le taux d’erreur en mots de chaque partie de texte sélectionnée. La méthode oracle,
indiquant exactement les mots faux de la transcription, obtient dans 3 cas sur 4 des taux d’erreur
plus faible. Par contre, la méthode proposant une phonétisation simplifiée des mots de faible
confiance obtient quant-a elle un plus faible taux d’erreur dans 3 cas sur 4.

Bien que le faible nombre de sujets par texte et modalité (5) ne permettent pas de dire
que les taux observés sont significatifs, nous ne pouvons que remarquer la tendance qu’ont les
méthodes apportant une information de confiance a aider a diminuer le taux d’erreur en mots
de la transcription d’origine par rapport la présence d’aucune aide.

TaB. 6.5 Taux d’erreur en mots sur les parties retranscrites des textes suivant les différentes
modalités.

texte départ | aucune | confiance | oracle | phonétique
Le Mans 18,8% | 11,0% 10,4% 9.0% 7.5%
Conte suédois 31,3% | 11,6% 11,1% 16,4% 10,6%
Premiére expédition | 43,9% | 40,4% 27.4% | 36,1% 29.1%
Vol du PC 20,5% | 17.4% 16,4% 12.3% 14,9%

De plus, selon les réponses données par les sujets aux questions subjectives d’appréciation, la
transcription phonétique semble plus aider & corriger les textes et donc les comprendre que les
transcriptions avec coloration des mots de faible confiance. En effet, beaucoup de sujet indiquent
que les mots entier écrits en couleurs ont tendance a les laisser croire que les autres mots sont
justes. De plus, les mots en couleur ont également tendance a orienter ’esprit sur une recherche
de substitution plus proche en sens ou de méme racine, alors que la transcription phonétique
laisse plus de liberté a rechercher des sons phonétiquement proches. Toutefois, le fait que les
sujets ont préféré la modalité utilisant la phonétique doit étre validé avec de vraies personnes
sourdes ou malentendantes car les sujets entendants n’ont sans doute pas le méme rapport a une
mémoire phonétique que des gens n’ayant jamais entendus.

Les questions d’appréciations sont données en annexe A.4.

Concernant les questions, nous avons attribué des points selon le nombre de bonnes réponses
trouvées puis, nous avons normalisé les scores afin d’obtenir une valeur entre 0 et 1. Plus le score
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6.5. Conclusion

est proche de 1 et mieux les sujets ont répondu aux questions. Le tableau 6.6 montre les résultats
obtenus aux questionnaires de compréhension. Malheureusement ces résultats ne permettent pas
de conclure sur un effet ou non de l'introduction d’une notion de confiance pour les réponses
aux questions. Une analyse plus approfondie montre que pour la plupart des questions, soit
tout le monde a trouvé, soit personne n’a trouvé. Dans quelques cas, certains sujet trouve une
réponse mais cela représente un ou deux sujet sur les 20 du test. Ainsi, les questions portant
précisément sur des mots bien ou mal reconnus ne sont pas un moyen de distinguer une influence
des mesures de confiance ou tout autre aide & la compréhension. Il est nécessaire d’explorer une
autre méthode ou se concentrer sur la ré-écriture d’une partie du texte pour pouvoir évaluer des
travaux similaires.

TaB. 6.6 Taux de réponse aux questions des textes selon les différentes modalités.

texte aucune | confiance | oracle | phonétique
Le Mans 0,9 0,9 0,9 1,0
Conte suédois 0,9 0,7 0,9 0,8
Premiére expédition 0,7 0,6 0,6 0,7
Vol du PC 0,3 0,5 0,5 0,3

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué la faisabilité et 'intérét des mesures de confiance pour
trois applications :
— la diminution du taux de fausses alarmes dans le cas de la détection de mots clés,
la diminution du taux d’erreur en mots d’un systéme de reconnaissance par l'intégration
d’une mesure de confiance dans le processus de décodage,
— l’amélioration de la compréhensibilité par la mise en valeur de mots de faible confiance,
notamment par leur phonétisation.

Bien que ces expériences soient des études de faisabilité, les observations faites sont promet-
teuses a tous points de vue.

Pour la tache de détection de mots clés, la mesure de confiance permet de rejeter la totalité
des fausses alarmes avec une diminution de seulement 10% du nombre de vraies alarmes restantes
sur le corpus de développement. Sur le corpus de test, les résultats obtenus sont différents, ce
qui laisse penser que la liste des mots clés n’est sans doute pas assez importante.

L’intégration d’une mesure de confiance trame-synchrone dans le processus de décodage du
moteur de reconnaissance a permis de diminuer le taux d’erreur en mots du systéme, que ce
soit en fin de premiére passe (diminution de 4% en relatif) ou a la fin du processus complet de
reconnaissance (diminution de 6% en relatif).

Enfin, dans un cas concret d’aide aux personnes sourdes et malentendantes, les mesures de
confiance ont montré qu’elles pouvaient améliorer la compréhensibilité d’une transcription issue
d’'un systéme de reconnaissance en mettant en valeur les mots de faible confiance.
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Conclusion et perspectives

Au cours de cette étude, nous avons étudié la problématique des mesures de confiance en
reconnaissance automatique grand vocabulaire de la parole en flux continu.

Nous nous sommes principalement intéressés & trois applications dans ce contexte : la détec-
tion de mots clés, 'intégration d’une mesure de confiance dans le moteur de reconnaissance et la
transcription de cours en salle de classe.

La mesure de confiance peut étre utilisée de multiples fagons en post-traitement : mise en
valeur des mots de faible confiance, intégration dans la phase de décodage du systéme de recon-
naissance. Par exemple, dans une application de transcription, les erreurs ainsi mises en valeur
pourront aider a leur correction manuelle sans nécessiter de traiter 'intégralité du texte.

Les applications que nous visons impliquent des contraintes sur le calcul des mesures de
confiance : elles ne peuvent utiliser que des données disponibles a l'instant de traitement du
moteur de reconnaissance.

Nous avons ainsi défini des mesures de confiance trame-synchrones et locales :

— les mesures trame-synchrones peuvent étre calculées exactement & la méme trame que le

processus de décodage et n’utilisent que le voisinage passé du mot analysé.

— les mesures locales n’utilisent que des informations limitées & un voisinage, passé et futur,

du mot dont nous voulons estimer la confiance.
Nous avons choisi de fonder ces mesures soit sur un rapport de vraisemblance, soit sur une
estimation de la probabilité a posteriori.

Les données nécessaires au calcul de ces deux types de mesure de confiance sont extraites
du graphe de mots que le moteur de reconnaissance génére pendant la phase de décodage de la
phrase.

Les mesures de confiance trame-synchrones, fondées sur un rapport de vraisemblance, se
distinguent principalement par le degré du modéle de langage utilisé pour prendre en compte
le contexte passé du mot analysé : unigramme, bigramme et trigramme. Nous avons défini,
principalement pour la mesure bigramme, quelques variantes concernant la gestion des mots
concurrents (maximisation, sommation), la sélection des mots précédents (temporels directs,
Viterbi, filtrage n-meilleures phrases) mais aussi I’homogénéisation des valeurs de confiance,
I'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou l'utilisation de la probabilité bigramme seule.

Les mesures de confiance locales estiment la probabilité a posterior: d’'un mot uniquement
a partir du sous-graphe de mots associé a un voisinage du mot analysé. Ces mesures n’ont a
leur disposition que des informations sur un voisinage qui couvre de fagon limitée a la fois le
passé et le futur du mot analysé. Nous avons défini des mesures a voisinage symétrique : le
voisinage de part et d’autre du mot analysé est de méme taille (en trames); et des mesures
a voisinage asymétrique : les deux voisinages passé et futur sont définis indépendamment. Les
mesures asymétriques permettent d’augmenter la portée des informations passées afin d’améliorer
la pertinence des mesures, sans augmenter le voisinage futur.

En plus de nos mesures de confiance, nous avons choisi une mesure de référence fondée sur
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Conclusion et perspectives

I'estimation de la probabilité a posterior: par la méthode proposée par Wessel et al. [Wessel 01|
mais dont le calcul nécessite le décodage de l'intégralité de la phrase.

Pour pouvoir évaluer et comparer nos mesures de confiance, nous avons défini deux corpus
d’émissions radiophoniques :

un corpus de développement d'une heure permettant de déterminer pour chaque mesure
ses parametres optimaux,

— un corpus de test permettant d’évaluer nos mesures et de les comparer entre elles mais

également avec la mesure de référence.
Toutes nos évaluations sont tributaires du choix du systéme de reconnaissance utilisé. Nous avons
choisi Julius, un systéme de reconnaissance grand vocabulaire combinant une passe avant fondée
sur l'utilisation de ’algorithme de Viterbi et une passe arriére fondée sur 'algorithme A*.

Un seuil de décision est habituellement associé a la définition de mesure de confiance. La
comparaison entre la valeur de confiance d’'un mot et ce seuil détermine si le mot accepté ou
rejeté par la mesure de confiance comme étant correct. Sur le corpus de développement, nous
avons évalué nos différentes mesures suivant le critére du taux d’égale erreur (EER) qui permet
de comparer les mesures indépendamment de toute application, en ne favorisant ni le taux de
faux rejets (FR), ni le taux de fausses acceptations (FA).

A partir du taux d’EER, et du seuil de décision associé, calculé pour chaque mesure sur le
corpus de développement, nous déterminons les taux FA et FR de celle-ci. Pour comparer plus
facilement sur le corpus de test les mesures entre elles ainsi qu’avec la mesure de référence, nous
avons utilisé le taux d’erreur de confiance CER.

En plus d’une évaluation sur le critére du taux d’EER et de taux CER, nous avons mis en
ceuvre certaines mesures de confiance dans trois applications : la détection de mot clés, 'inté-
gration d'une mesure de confiance dans le moteur de reconnaissance et la transcription de cours
pour des éléves sourds ou malentendants.

Conclusion au niveau des mesures de confiance

Mesures trame-synchrones

Nos mesures de confiance trame-synchrones sont fondées sur l'utilisation de connaissances
issues du contexte passé du mot analysé. Ces mesures se distinguent principalement par le degré
du modele de langage utilisé : unigramme, bigramme et trigramme. Nous avons évalué chacune
de ces mesures avec pour certaines quelques variantes, principalement pour la mesure bigramme.
Ces variantes concernent la gestion des mots concurrents (maximisation, sommation), la sélec-
tion des mots précédents (temporels directs, Viterbi, filtrage n-meilleures phrases) mais aussi
I’homogénéisation des valeurs de confiance, l'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou
I'utilisation de la probabilité bigramme seule.

A partir de ces expérimentations, nous pouvons remarquer que plus la mesure de confiance
prend en compte un contexte passé important, meilleures sont ses performances. En effet, les
résultats des mesures de confiance utilisant les mémes méthodes de gestion, les mémes défini-
tions des précédents et les probabilités n-grammes directes, montrent que la mesure fondée sur
la probabilité trigramme est significativement meilleure que la mesure bigramme, eux-mémes
significativement meilleures que la mesure unigramme; respectivement 34,7%, 36,4% et 37,5%
de taux CER sur le corpus de test pour les mesures avec gestion par maximisation et prédéces-
seurs temporels. L’écart entre les performances de ces mesures est moins marqué sur le corpus
de développement avec respectivement 37,0%, 37,4% et 37,6% de taux EER.
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De plus, les mesures obtenant les meilleures performances sont celles intégrant une connais-
sance qui n’est pas présente ou pas utilisée par le moteur de reconnaissance. Plus précisément,
la mesure trigramme et la mesure bigramme inverse. Ces deux mesures obtiennent le méme
taux d’EER sur le corpus de développement (37,0%) et sont les deux meilleures mesures trame-
synchrones sur le corpus de test : 34,7% de taux CER pour la mesure trigramme et 35,7% pour
la mesure bigramme inverse. Ces mesures étant trés proches des calculs effectués par le moteur
de reconnaissance pendant la phase de décodage.

Si nous comparons la mesure bigramme prenant en compte pour un mot tous les prédéces-
seurs temporels se trouvant dans le graphe et la mesure bigramme ne prenant en compte que le
prédécesseur au sens de Viterbi, nous remarquons que cette derniére est significativement plus
mauvaise d’environs 3% en absolu sur le corpus de développement (en terme d’EER) et également
sur le corpus de test (en terme de CER). Nous pensons que les mesures n’utilisant que les pré-
cédents au sens de Viterbi se rapprochent trop du processus de reconnaissance et peuvent donc
difficilement donner une décision différente de celle du systéme. De plus ne prendre en compte
que les précédents au sens de Viterbi est beaucoup trop restrictif pour obtenir une modélisation
de ’hypothése alternative du rapport de vraisemblance plus précise.

Par ailleurs, les expériences sur le corpus de développement concernant 'homogénéisation
des valeurs de confiance a permis de montrer qu’il y a une bonne corrélation entre les valeurs
de confiance calculées par nos mesures et le fait qu'un mot soit correct ou incorrect. En effet,
nous avons observé que lorsque la valeur de confiance augmente, la proportion de mots corrects
augmente également. Ceci permet de déduire que nos mesures extraient bien une information de
corrélation entre les valeurs de confiance calculées et le taux de mots corrects.

Nous avons également analysé la pertinence de nos mesures de confiance en fonction de
la taille des mots pour lesquels elles sont calculées. Nous avons alors observé que les mesures
de confiance fondées sur la probabilité a posteriori semblent plus enclines a I'estimation de la
confiance des mots de taille moyenne (4 a 6 phonémes) alors que les mesures trame-synchrones
sont plus précises pour les mots longs (plus de 6 phonémes).

Sachant que notre meilleure mesure locale obtient un taux d’EER de 22,3% et que notre
meilleure mesure trame-synchrone obtient un taux d’EER de 37%, nous pourrions nous étonner
de ces résultats mitigés. Mais si nous considérons la mesure locale asymétrique calculée sur une
taille de voisinage passé de 40 trames et un voisinage futur nul, le taux d’EER obtenu est de 33,3%
contre 37,0% pour notre mesure bigramme inverse alors que la taille du voisinage passé de ces
deux mesures est équivalente. En revanche, les mesures bigrammes utilisent moins d’informations
que les mesures locales (probabilités acoustiques des mots précédents). De plus, pour les mesures
trame-synchrones, le rapport de vraisemblance est calculé entre des bigrammes, c’est-a-dire des
séquences d’exactement deux mots. Or, les mesures fondées sur les probabilités a posteriori
considérent des chemins entre des séquences de longueur quelconque en nombre de mots mais
appartenant & un voisinage de taille en trames fixée. En effet, méme pour un voisinage de taille
équivalente a la longueur d’une séquence bigramme, le graphe de mots associé ne contient pas
que des chemins contenant deux mots. Ainsi, il est normal que la mesure fondée sur la probabilité
a posteriori soit plus précise que le rapport de vraisemblance.

Mesures Locales

Nos mesures locales obtiennent de trés bons résultats, que ce soit sur le corpus de développe-
ment ou sur le corpus test. Par exemple, notre mesure locale symétrique avec un voisinage de 84
trames atteint des performances quasiment identiques & la mesure de référence sur le corpus de
développement (respectivement 23% et 22% d’EER). De méme, sur le corpus de test, les taux de
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CER de ces deux mesures sont respectivement de 23,9% pour la mesure locale et 22,1% pour la
mesure de référence. Or, le calcul de la mesure référence nécessite le traitement de 'intégralité
de la phrase alors que la mesure locale se contente d'un voisinage total de 168 trames en plus de
la longueur du mot (1 trame vaut 10 ms). Ceci montre qu'il est possible de définir une bonne
mesure de confiance fondée sur la probabilité a posteriori mais calculée que sur un court voisinage
du mot analysé.

Par ailleurs, les mesures locales asymeétriques montrent qu’en prenant une mesure avec un
voisinage passé depuis le début de la phrase et un voisinage futur de seulement 60 trames (0,6 s),
nous obtenons les mémes performances que la mesure locale symétrique avec un voisinage de 84
trames sur le corpus de développement. Cette mesure locale asymétrique permet ainsi d’utiliser
le maximum d’informations passées afin de compenser le manque de connaissance du futur. Sur
le corpus de test, cette mesure asymétrique est méme meilleure que la mesure locale symétrique
(respectivement 23,1% et 23,9%).

De plus, il est possible de rendre nos mesures locales trame-synchrones en for¢ant un voisinage
futur nul. Par exemple, la mesure asymétrique locale prenant en compte les informations depuis
le début de la phrase mais avec un voisinage futur nul obtient un taux d’EER honorable de
30,1%, confirmé sur le corpus de test avec un taux CER de 29,6%.

Ceci indique que choisir cette méthode pour définir des mesures trame-synchrones est tout a
fait envisageable. De plus, d’'un point de vue complexité, cette mesure locale particuliére admet
quasiment la méme complexité que notre meilleure mesure trame-synchrone, la mesure bigramme
inverse (respectivement O(TV N3) et (O(kTN3) avec k < 1, cf. section 3.5).

Ainsi, nous avons réussi a définir des mesures de confiance qui peuvent étre utilisées dans des
applications de reconnaissance automatique de la parole grand vocabulaire et en flux.

Ces mesures peuvent étre trame-synchrones et fondées soit sur un rapport de vraisemblance
soit sur la probabilité a posteriori, et obtenir des résultats de I'ordre de 30% d’EER; ou bien
ces mesures peuvent nécessiter un court délai avant de pouvoir étre calculées mais obtenir des
performances trés proches de la mesure de référence qui nécessite le décodage de I'intégralité du
signal. Par exemple, 60 trames (0,6 s) de délai suffisent pour notre mesure locale asymétrique
prenant en compte toutes les informations depuis le début de la phrase pour obtenir un taux
d’EER de 23,2% contre 22,0% pour les mesure de référence.

Nous pouvons également utiliser une mesure locale calculée uniquement sur une portion d’une
phrase comme notre mesure symétrique avec un voisinage de 84 trames, par exemple pour une
vérification a la demande par exemple. Cette mesure obtient en effet des performances également
proches de la mesure de référence (1% a 2% que ce soit en EER ou en CER).

Conclusion au niveau des applications visées

Nous nous sommes intéressés a trois applications : la détection de mots clés, l'intégration
d’une mesure de confiance dans le moteur de reconnaissance et la transcription de cours en salle
de classe pour des étudiants sourds ou malentendant. Nous allons présenter la facon dont nous
avons utilisé les mesures de confiance pour ses applications ainsi que les conclusions que nous
avons pu observer.
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Détection de mots clés

Dans le cadre de I'application de détection de mots clés, nous avons utilisé et comparé dif-
férentes mesures trame-synchrones et locales que nous avons définies afin d’étudier la faisabilité
de l'utilisation d'une de nos mesure de confiance afin de trouver le meilleur point de fonction-
nement qui permet de concilier au mieux la diminution du nombre de fausses acceptations et la
diminution du nombre de vraies acceptations.

A notre connaissance, les mesures de confiance fondées sur le rapport de vraisemblance ou
sur une estimation de la probabilité a posteriori n’ont pas été utilisées dans le cadre de détection
de mots clés en grand vocabulaire.

Pour cette application, nous avons défini une liste courte de mots clés (33). A partir de I’ana-
lyse sur le corpus de développement de 1’évolution du nombre de fausses et de vraies acceptations
en fonction du seuil de décision de la mesure de confiance, nous avons décidé de choisir comme
point de fonctionnement le seuil a partir duquel le nombre de fausses acceptations est quasi nul et
ne décroit que lentement. Sur le corpus de développement (1 heure d’émission radiophonique), la
mesure trigramme permet une diminution de 87,5% du nombre de fausses acceptations avec une
perte des vraies acceptations de 11,5%. La mesure locale symétrique avec voisinage de 84 trames
rejette toutes les fausses acceptations avec une perte de seulement 10,7% de vraies acceptations.

Une fois les seuils associés aux points de fonctionnement choisis, nous évaluons les mémes
mesures de confiance sur le corpus de test. La meilleure mesure sur ce corpus est la mesure
bigramme avec maximisation, celle-ci obtient une diminution de 63,6% du nombre de fausses
acceptations et une perte de 20,9% de vraies acceptations. La meilleure mesure locale considére
un voisinage passé depuis le début de la phrase et un voisinage futur de 84 trames (840 ms).
Cette mesure diminue le nombre de fausses acceptations de 54,5% avec une perte de 16,5% de
vraies acceptations.

Nous pouvons remarquer que l'utilisation de nos mesures de confiance, trame-synchrones ou
locales, peut aider a la diminution du nombre de fausses acceptations avec une perte assez faible
du nombre de vraies acceptations.

Les résultats obtenus par nos mesures dans cette application montrent un comportement et
des points de fonctionnement différent des mesures entre le corpus de développement et de test.
L’origine de ces divergences vient sans doute de la trop petite liste de mots clés utilisée dans
cette étude de faisabilité. Afin de confirmer ou affiner ces résultats et observation, ces expériences
devraient étre menées avec une liste plus importante, contenant plusieurs centaines de mots clés,
définis par exemple conjointement avec les besoins d’une entreprise.

Intégration d’une mesure de confiance dans le systéme de reconnaissance Ju-
lius

Nous avons réalisé une étude de faisabilité de 'intégration d’une valeur de confiance dans le
processus de décodage du systéme de reconnaissance Julius. Pour cela, nous avons défini deux
systemes : Julius sans notre mesure de confiance et Julius avec notre mesure de confiance.

La fagon d’intégrer une mesure de confiance dans un systéme de reconnaissance est tres
dépendant des algorithmes employés dans celui-ci. Nous avons décidé d’utiliser une mesure trame-
synchrone afin de pouvoir 'intégrer au cours de la phase de décodage du moteur. La mesure de
confiance est ainsi calculée pour chaque mot apparaissant dans le graphe généré par le moteur.
Puis nous définissons pour ces mots un nouveau score de vraisemblance. Pour chaque mot, nous
combinons la vraisemblance calculée par le moteur & la valeur de confiance de ce mot. Le processus
de décodage se poursuit alors & partir de ces nouveaux scores. Par conséquent, a la fois le graphe
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de mots et le score heuristique utilisé par I'algorithme A* sont modifiés.

Pour cette expérimentation, nous avons choisi d’intégrer dans le moteur Julius la mesure
de confiance bigramme avec homogénéisation des valeurs. Nous avons extrait 51 phrases du
corpus de développement pour lesquelles nous avons calculé le taux d’erreur en mots du systéme
intégrant ou non la mesure de confiance. Cette expérience montre que le systéme Julius intégrant
la mesure de confiance améliore la reconnaissance si nous ne considérons que le résultat a I’issue de
la premiére passe : 37,1% avec la mesure et 38,3% sans la mesure. Par ailleurs, si nous poursuivons
le processus de reconnaissance avec ’exécution de la deuxiéme passe, le taux d’erreur en mots
du systéme est également amélioré pour Julius intégrant la mesure de confiance : 29,6% avec la
mesure et 30,8% sans la mesure.

Toutefois, le corpus utilisé ne contenant que 51 phrases, les conclusions de cette étude de
faisabilité devront étre confirmées sur le corpus de test complet. De méme, il serait intéressant
de comparer l'influence de 'intégration d’une mesure trame-synchrone a la premiére passe du
moteur de reconnaissance par rapport a l'utilisation d’une mesure en deuxiéme passe.

Transcription de cours en salle de classe

La derniére application pour laquelle nous avons introduit nos mesures de confiance concerne
la transcription de cours en salle de classe pour des éléves sourds ou malentendants.

Cette application a été mise en place dans le cadre du projet RIAM LABIAO dont 'objectif
est de développer un ensemble de logiciels permettant aux sourds ou malentendants d’étre plus
autonomes. La participation de notre équipe de recherche & ce projet s’est concrétisé par la
création d'un logiciel proposant deux modalités visuelles distinctes :

— une téte parlante qui va a la fois articuler les phonémes et ajouter a ’aide d’une main

artificielle le codage en Langage Parlé Complété des sons,

— une transcription dont le rythme d’affichage suit le rythme d’élocution du locuteur.

Ces deux modalités sont pilotées par le résultat d’'un systéme de reconnaissance.

Or pour ces deux modalités, le résultat brut de la reconnaissance a été directement utilisé,
mélant mots corrects et mots incorrects sans distinctions. Nous avons alors proposé d’utiliser nos
mesures de confiance afin d’indiquer les mots potentiellement incorrects & I’aide d’une modalité
complémentaire : changement de couleur de la transcription ou la téte parlante selon la valeur de
confiance du mot. Nous espérons que grace a ces indications les étudiants sourds ou malentendants
pourront corriger plus facilement la transcription et retrouver le sens de la phrase d’origine.

Le but de I'expérience que nous avons menée est d’évaluer 'influence de 'utilisation d’une
indication de confiance sur la compréhensibilité des étudiants sourds ou malentendants. Pour
cela, nous avons considéré la modalité de transcription rythmée. Nous avons proposé les deux
modalités suivantes pour les mots dont la confiance est inférieure a un seuil de décision :

la coloration de ces mots,

— la coloration et la phonétisation de ces mots dans un alphabet phonétique simplifié.

Nous avons utilisé la mesure de confiance locale symétrique avec un voisinage de 84 trames car
celle-ci obtient de bons résultats tout en ne nécessitant que la connaissance d'un court voisinage
du mot analysé. Le seuil de décision a été choisi comme le seuil associé au taux d’EER de cette
mesure sur le corpus de développement d’'une heure.

Afin d’évaluer I'influence de ces nouvelles modalités, nous avons défini un corpus de textes
calibrés utilisés dans des tests de lecture dans les écoles. Les textes et les questions associées
permettent de déterminer le niveau de compréhension de I’éléve. Ces textes ont été enregistrés
par une méme personne dans des conditions similaires puis ces enregistrements ont été transcrits
par le systéme de reconnaissance. Nous calculons pour chaque mot de ces transcriptions brutes
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une valeur de confiance. Ensuite pour une des modalités intégrant les valeurs de confiance, nous
évaluons la compréhensibilité des testeurs ainsi que leur appréciation vis-a-vis de la modalité.

Nous avons réalisé la reconnaissance des enregistrements et avons également calculé les valeurs
de confiance de chaque mot des transcriptions brutes obtenues. Les tests des différentes modalités
sont préts, toutefois I'évaluation de cette expérimentation n’étant pas encore terminée, nous ne
savons pas encore comment sont percues ces nouvelles modalités.

Perspectives

Des perspectives a court terme peuvent étre explorées en relation avec nos mesures de
confiance afin de compléter certaines observations :

— nous avons remarqué que parmi les mesures trame-synchrones bigrammes, celle utilisant
une connaissance qui n’est pas prise en compte dans le processus de décodage obtiennent
les meilleurs résultats (mesure bigramme inverse). Nous pourrons évaluer si la prise en
compte la probabilité trigramme inverse méne a des observations similaires ;

— d’un point de vue applicatif, nous avons obtenu des résultats prometteurs concernant le
fait d’intégrer une mesure de confiance trame-synchrone dans le moteur de reconnaissance.
Cette étude de faisabilité, réalisée sur 51 phrases du corpus de développement, nécessitera
d’étre validée sur le corpus de test. En outre, I'utilisation de la mesure bigramme inverse au
lieu de la mesure bigramme directe devra étre expérimentée. En effet la mesure bigramme
inverse est la meilleure de nos mesures fondées sur un rapport de vraisemblance, tout en
restant de complexité raisonnable. Nous avons également défini des mesures locales trame-
synchrone fondées sur la probabilité a posteriori. Il pourra ainsi étre intéressant d’intégrer
une de ces mesures dans le moteur de reconnaissance (par exemple la mesure prenant en
compte tout le voisinage passé et un voisinage futur nul) ;
nous avons montré qu’a partir d’une liste de mots clés restreinte, I'utilisation de mesures
de confiance pour la détection de mots clés permet de diminuer le nombre de fausses
acceptation tout en conservant un maximum de vraies acceptations. Une validation sur
une liste de mots clés plus importante reste cependant nécessaire ;

— l'application des mesures de confiance pour la transcription de cours en salle de classe né-
cessite la prise en compte de critéres perceptifs. Dans les travaux que nous avons réalisés,
nous avons choisi le seuil de décision associé au taux d’EER. Il n’est cependant pas établi
que ce point de fonctionnement soit optimal dans ce cadre applicatif. En effet, 'exploration
d’autres points de fonctionnement basés sur des critéres perceptifs devra étre menée; en
d’autres termes nous pourrons évaluer I'influence des fausses acceptations et des faux rejets
sur l'utilisateur. Notre étude est fondée sur la modalité de transcription rythmée mais il
faudra également faire les mémes tests perceptifs pour la modalité utilisant la téte parlante.

A plus long terme, nous pourrons étudier la fusion de nos mesures de confiance avec des
critéres ou indices non utilisés par le moteur de reconnaissance ou extérieurs a celui-ci. En effet,
parmi nos mesures nous avons observé que les mesures utilisant des connaissances différentes
de celles impliquées dans le processus de décodage (bigramme inverse, trigramme) sont signi-
ficativement meilleures. Ainsi la fusion avec des critéres externes également trame-synchrones
pourront améliorer la pertinence de la mesure. Des critéres simples, présents dans le systéme de
reconnaissance mais non utilisés pourront étre considérés, comme par exemple la distribution des
trames sur les états du modele HMM d’un mot.
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De plus, nous pourrons explorer 'utilisation d’autres critéres potentiellement porteurs d’in-
formations utiles tels que la prosodie, la vitesse d’élocution et d’autres critéres phonétiques. Une
direction trés intéressante sera la prise en compte d’indices sémantiques et contextuels. En effet,
une personne est capable d’identifier avec certitude un mot incorrect a partir du sens ou du
contexte de la phrase. Nous pourrons utiliser des connaissances de différents domaines connexes
comme l'ontologie et la fouille de données afin de déterminer le sens d'une phrase ou un en-
semble de mots sémantiquement liés. L’objectif sera de définir ces indices ou critéres de maniére
trame-synchrone.
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Annexe A

A.1 Entropie croisée normalisée

Exemple du calcul de ’entropie croisée normalisée (NCE)

Soit la phrase issue du moteur de reconnaissance constituée des deux mots wq et ws. Sup-
posons que wjp soit correctement reconnu et que par contre wsy soit faux. Supposons également
qu’'une mesure de confiance calcule une valeur pcy et pcy pour respectivement les mots wy et ws.

mot reconnu valeur de confiance

w1 correct pcy
wo  incorrect j )

L’entropie initiale du systéme H(S) est définie par 'équation 2.25 avec dans cet exemple
po = 1/2. Ainsi :

H(S) = —pologpo — (1 — po)log(l — pg) = —log1/2 ~ 0,3

L’entropie du systéme en prenant compte des indices issus de la mesure de confiance est
définie par ’équation 2.26. Nous considérons un cas pour lequel la valeur de confiance attribuée
est non informative (pc; = 0,5) et 4 cas suivant pour lesquels pc; = {0,9;0, 1} :

— le cas favorable ou le mot correctement reconnu a une valeur de confiance forte (pc; = 0,9)

et le mot incorrectement reconnu a une valeur de confiance faible (pca = 0, 1)

— le cas défavorable dans lequel la mesure de confiance a indiqué exactement l'inverse du

résultat espéré

— le cas ou les deux mots ont une valeur de confiance faible

— le cas ou les deux mots ont une valeur de confiance forte

e H(S|X) H(S|X)~ NCE ~
05 05 —2(log(0,5)+log(0,5)) 0,3 0
0,9 0,1 —21(log(0,9)+1log(0,9)) 0,05 0,8
0,1 09 —2(log(0,1)+1log(0,1)) 1 2.3
0,1 0,1 —%(log(0,1)+1og(0,9)) 0,5 -0.7
0,9 09 —21(log(0,9)+1log(0,1)) 0,5 -0.7
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A.2 Taux d’erreur de confiance

Exemple de calcul du taux d’erreur de confiance (CER)

Soit un échantillon audio dont le contenu correspond a cette phrase :
REF: POUR L’ INSTANT sur france inter 1l est sept heures

Supposons que le systéme de reconnaissance ait reconnu le résultat suivant :
HYP: k*%x EN LAISSANT sur france inter il est sept heures

Nous avons dans ce résultat : une omission (POUR) et deux substitutions (L> — EN et INSTANT
— LAISSANT).

Le taux CER de référence correspond au taux d’une mesure de confiance qui accepte tous
les mots comme justes (Eq. 2.24). Ceci correspond au taux de mots mal reconnus : on ne tient
pas compte des omissions qui n’apparaissent pas dans le résultat. Ainsi pour la phrase ci-dessus
que le systéme a déterminée, il y a 9 mots dont 2 faux et donc le CER de référence équivaut a
2/9 ~ 22%.

Supposons maintenant qu'une mesure de confiance détermine pour chaque mot de la phrase
son appartenance aux classes Acceptation (Acc) et Rejet (Rej) et que la phrase résultat soit
étiquetée ainsi :

HYP: *x%x EN LAISSANT sur france inter il est sept heures
CONF: Rej Acc Rej Acc Acc  Acc Acc Acc Acc

Dans cet exemple, le mesure de confiance a déterminé une fausse acceptation (deuxiéme mot)
et un faux rejet (troisiéme mot).

Le taux CER pour une mesure de confiance est calculée par le rapport entre le nombre de
faux rejets et de fausses acceptations sur le nombre de mots reconnus (Equ. 2.23). Dans notre
cas, le taux CER équivaut a 2/9 ~ 22%, ce qui est exactement le taux de référence.

Supposons maintenant que la mesure de confiance ait étiquetée la phrase de cette maniére :

HYP: *x%x EN LAISSANT sur france inter il est sept heures
CONF: Rej Acc Acc Acc Acc  Acc Acc Acc Acc

Dans ce cas, il n’y a qu'une seule fausse acceptation (deuxiéme mot) et aucun faux rejet. Le
taux CER équivaut maintenant a 1/9 ~ 11%. La mesure de confiance apporte un gain, ce que
confirme la décroissance du taux CER vers 0.

A.3 Influence de la taille des mots

Pour un nombre n de phonémes, nous avons étudié le taux d’égale erreur de la mesure de
confiance en considérant uniquement les mots dont la décomposition en phonémes est :
— supérieure ou égal & n phonémes,
strictement inférieure & n phonémes.
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A.3. Influence de la taille des mots

Nous avons fait cette étude pour deux de nos mesures de confiance : la mesure de confiance
trame-synchrone fondée sur la probabilité bigramme directe (gestion par maximisation et pré-
cédents temporels directs) et la mesure locale a voisinage symétrique de 84 trames. Pour com-
paraison, nous avons fait la méme analyse pour la mesure de référence. Pour deux mesures les
facteurs d’échelle utilisés sont o = 0,1 et 3 = 0,95; le facteur de relachement de la mesure
trame-synchrone vaut € = 0,1 et le facteur de flexibilité des mesures locales vaut n = 0,5 pour
la mesure symétrique. Pour la mesure de référence, les facteurs d’échelle sont o = 0,1 et § =1
et n=1.

Les figures A.1 a A.3 représentent 1’évolution des taux d’EER respectivement de la mesure de
confiance de référence, de la mesure locale symétrique et de la mesure trame-synchrone bigramme.
Dans chacune des figures, les courbes correspondent au taux d’EER calculé pour les mots dont
le nombre de phonémes est soit supérieur soit inférieur & n. C’est-a-dire que pour un nombre
de phonémes valant 5, la courbe en trait plein indique le taux d’EER sur les mots de plus de 5
phonémes (5, 6, etc.), la courbe en pointillés indique le taux d’EER pour les mots de strictement
moins de 5 phonémes (1, 2, 3 et 4 phonémes).

27 T T T T T
Mots dont le nombre de phonemes >= —+—
Mots dont le nombre de phonemes < ---x---
26 | 4
25 + i
e
24 | ~ _
e
—_ - ==X
x 23| e 4
w R ~
w T~<

19 1 1 1 1 1
2 3 4 5 6 7 8

Nombre de phonemes

Fi1G. A.1 — Evolution des taux d’EER suivant la taille en phonémes des mots analysés pour la
mesure référence avec le jeu de parametres (a = 0,1), (8=1) et (n = 1).

Y
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30 T T T T T
Mots dont le nombre de phonemes >= —+—
N Mots dont le nombre de phonemes < ---x---

29 | . ]
28 | g

27 b ]

EER [%]
¥

24 .

23 -

22 -

21 1 1 1 1 1
2 3 4 5 6 7 8

Nombre de phonemes

Fia. A2 Evolution des taux d’EER suivant la taille en phonémes des mots analysés pour la
mesure de confiance locale avec voisinage symétrique de 84 trames, avec le jeu de paramétres
(a=0,1), (8=0,95) et (n=0,5).

44
I I I Mots dont le nolmbre de phonemles >= —+—
Mots dont le nombre de phonemes < ---x---
42 - .
e
40 | 1
[ o
g \\%—\7\’""“*>——>< 77777777777777777
x 38 2z
i}
w
36 | .
34 1
32 1 1 1 1 1
2 3 4 5 6 7 8

Nombre de phonemes

Fia. A.3  Evolution des taux d’EER suivant la taille en phonémes des mots analysés pour
la mesure de confiance trame-synchrone bigramme direct avec le jeu de paramétres (o = 0,1),
(6=0,95) et (¢=0,1).
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A.4. Questionnaire pour I’évaluation des transcriptions pour malentendants

A.4 Questionnaire pour I’évaluation des transcriptions pour mal-
entendants

Voici les questions posées a la fin de chaque texte :

1. Est-ce qu'il a été difficile de répondre aux questions (1 tres facile, 5 tres difficile)

2. Est-ce qu'il a été difficile de corriger les erreurs de reconnaissance (1 treés facile, 5 tres
difficile)

3. Que pensez-vous du texte?

4. Que pensez vous de la maniére de présenter le texte?

A la fin du test complet, aprés les quatres textes, des questions d’ordre plus générales sont
posées :

1. Que pensez vous des différentes méthodes de transcription en terme de :
— compréhensibilité
effort pour suppléer

2. Que pensez-vous de ’ensemble des textes et du protocole ?
3. Avez vous des idées pour d’autres méthodes de transcription ?

4. Autres remarques :
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(Glossaire

ASRU : Automatic Speech Recognition and Understanding
BBT : Bark Bilinear Transform

CER : Confidence Error Rate

CMN : Cepstral Mean Normalisation

CMS : Cepstral Mean Subtraction

CSLP : Chinese Spoken Language Processing

DET : Detection Error Tradeoff

EER : Equal Error Rate
EM : Expectation Maximisation
EUROSPEECH : European Conference on Speech Communication and Technology

GMDM : Gaussian Mixture Model
HMM : Hidden Markov Model

ICASSP : International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing
ICSLP : International Conference on Spoken Language Processing

IEEE Trans. ASSP : IEEE Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing
IEEE Trans. PAMI : IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
IEEE Trans. SAP : IEEE Transactions on Speech and Audio Processing

JASA : Journal of the Acoustical Society of America
JEP : Journées d’Etude sur la Parole

LABIAO : lecture LABIale Assistée par Ordinateur

Latent Semantic Analysis : LSA

LLR : Log Likelihood Ratio

LPC : Langage Parlé Complété

LPC : Linear Predictive Coding

LR : Likelihood Ratio

LREC : International conference on Language Resources and Evaluation

MAP : Maximum a posteriori

MFCC : Mel Frequency Cepstral Coefficient
ML : Maximum Likelihood

MLLR : Maximum Likelihood Linear Regression
MMI : Maximum Mutual Information
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Glossaire

NCE : Normalized Cross Entropy
NIST : National Institute of Standards and Technologies

PLP : Perceptual Linear Prediction

ROC : Receiver operating characteristic
ROVER : Recognizer Output Voting Error Reduction

SVD : Singular Values Decomposition

TLDP : Two-Level Dynamic Programming

WER : Word Error Rate
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Résumé

En reconnaissance automatique de la parole, les mesures de confiance tentent d’estimer la confiance
qu’on peut accorder au résultat fourni par le moteur de reconnaissance : I’apport de la mesure de confiance
permettant par exemple de mettre en évidence les mots mal reconnus ou hors vocabulaire.

Dans cette thése nous proposons des mesures de confiance capables de faire cette estimation dans le cas
d’applications nécessitant une reconnaissance « grand vocabulaire » en flux continu comme 'indexation
en mots clés ou la transcription en ligne d’émissions radiophoniques, ou bien encore la transcription du
cours d'un enseignant dans une salle de classe pour des éléves malentendants.

Dans ce cadre, nous avons défini deux types de mesures de confiance. Les premiéres, fondées sur
des rapports de vraisemblance, sont des mesures trame-synchrones qui peuvent étre calculées au fur
et & mesure de la progression du moteur de reconnaissance au sein de la phrase & reconnaitre. Les
secondes, fondées sur une estimation de la probabilité a posteriori limitée & un voisinage du mot considéré,
nécessitent seulement un court délai avant de pouvoir étre calculées.

Ces mesures ont été évaluées et comparées & une mesure de I’état de 'art fondée sur la probabilité a
posteriori mais nécessitant la reconnaissance de toute la phrase. Cette évaluation a été faite d’'une part
dans une tache de transcription automatique d’un corpus réel d’émissions radiophoniques (ESTER) en
utilisant le taux d’EER ; d’autre part dans une tache de détection de mots clés sur le méme corpus. Des
performances trés proches de celles de la mesure de ’état de I'art ont été obtenues par nos mesures locales
avec un délai de moins d’une seconde.

Nous avons également intégré I'une de nos mesures trame-synchrones dans le processus de décodage
du moteur de reconnaissance et ainsi diminué le taux d’erreur en mots du systéme initial d’environ 6% en
relatif. Enfin, une de nos mesures de confiance a permis par la mise en valeur des mots de faible confiance
d’améliorer la compréhension de malentendants.

Mots-clés: mesure de confiance, mesure trame-synchrone, mesure locale, détection de mots-clés, recon-
naissance automatique de la parole, sourds, malentendants

Abstract

In automatic speech recognition, confidence measures aim at estimating the confidence we can give to
a result (phone, word, sentence) provided by the speech recognition engine ; for example, the contribution
of the confidence measure allows to highlight the misrecognized or out-of-vocabulary words.

In this thesis, we propose several confidence measures which are able to provide this estimation for
applications using large vocabulary and on-the-fly recognition, as keyword indexation, broadcast news
transcription, and live teaching class transcription for hard of hearing childs.

In this framework, we have defined two types of confidence measures. The first, based on likelihood
ratio, are frame-synchronous measures which can be computed simultaneously with the recognition pro-
cess of the sentence. The second ones are based on an estimation of the posterior probability limited to
a neighborhood of the considered word, and need only a short delay before being computed.

These measures were assessed and compared to a state-of-the-art one, based on posterior probability
but which requires the recognition of the whole sentence. Two evaluations were performed on a real
broadcast news corpus (ESTER). The first one used the EER criterion in an automatic transcription
task. The second evaluation was performed in a keyword spotting task. We achieved performance close
to our reference measure with our local measures and a delay of less than one second.

We also integrated one of our frame-synchronous measures in the decoding process of the recognition
engine and achieved to decrease the word error rate of the original system of around 6% in relative.
One of our confidence measure acheived to increase the comprehension of hard of hearing children by
highlighting words of low confidence.

Keywords: confidence measure, frame-synchronous measure, local measure, keyword detection, auto-
matic speech recognition, hard of hearing people



