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Horizontal

5. Faire des balades en forêt ave un violon, e n'est pas pratique, mais pour attraper des

truites, e n'est vraiment pas pratique

6. Mais qu'est e que 'est que ette histoire de pouet et de anards ? !

8. Un grand dadet qui parle trop fort

11. Le vendredi e n'est pas la peine de le herher, 'est golf !

13. Le maître de l'enfumage

14. Consienieuse et professionnelle, très (trop) impliquée, � attention au surmenage �

16. Paris, la apitale, la tour Ei�el et l'ENST

19. La hartreuse, ça ne vaut pas la mirabelle mais il faut faire ave les moyens du bord

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

23. Femme au volant . . .

25. Mister CVS

26. Je n'ai toujours pas les aents, même en HTML !

27. Un peu trop haneux, même à la xbox

28. It's the Final Countdown

29. Tout le monde ne sort pas indemne d'un stage de � headshot �

Vertial

1. On y danse tous en rond . . . peut être que lui aussi

2. Toujours prêt à aider, omme son nom l'indique

3. On a quand même fait de belles parties de ping-pong

4. Mon guide à Pékin et aussi un peu dans la ulture hinoise

7. Il est étonnant d'avoir été dans le même petit ollège ave une année d'éart puis �nalement

de ne se onnaître qu'une vingtaine d'années plus tard

9. Un jour il oubliera sa tête en plus de son portable, son portefeuille, ses lés . . .

10. Petit meusien deviendra Doteur

12. Ca ne sert à rien de regarder dans l'équipe si Vézelise est passée en L1

15. Sans eux, je ne serais pas là

17. Tout un entourage sympathique et aueillant, presque une famille

18. Studio mobile ave vue sur le Loria

20. La vie peut-elle être modélisée par un proessus Markovien ?

21. N�46

24. Quelle idée de uisiner de la viande ave du oa !

25. � Mon. . . Mon. . . Mon. . . Monster Kill �

Remarque

Etant l'auteur des dé�nitions, leur ontexte m'est propre et il n'est pas forément aisé de

trouver les noms. Aussi la grille réponse est donnée en annexe A.4.
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A ma jolie �eur tranquille

qui pousse dans mon jardin seret
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Introdution générale

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

Que e soit sous la forme de grognements omme nos anêtres primitifs, ou sous une forme plus

évoluée et omplexe à notre ère, le langage et la ommuniation tiennent une plae prépondérante

dans la soiété humaine. Depuis es temps immémoriaux, la parole a toujours été le support

majeur d'expression des êtres humains. Grâe à la voix, les personnes peuvent partager des

informations, dialoguer, exprimer des sentiments, et. Bien que tout être humain soit apable

de s'exprimer par la parole depuis des millénaires, les méanismes assoiés à la prodution ou à

l'aquisition de la parole sont omplexes et ne sont pas enore totalement maîtrisés.

La prodution d'un son est le résultat d'une ombinaison de nombreuses interations méa-

niques et physiologiques qui vont in�uener ses aratéristiques aoustiques. Par exemple, un

homme, une femme, ou un enfant auront une fréquene fondamentale di�érente et don le son

émis sera lui même di�érent. Des aratéristiques plus subtiles sont également transmises via la

parole. Par exemple, omment expliquer le fait que nous puissions savoir ave une quasi ertitude

qu'une personne parle au téléphone en souriant ?

Cette omplexité au niveau de la prodution du son amène également de nombreuses di�ul-

tés au niveau de l'aquisition du langage et de sa ompréhension. Depuis leur plus jeune âge, les

enfants éoutent les adultes parler, tentent de reproduire tant bien que mal e qu'ils entendent

mais également essaient de donner un sens à e �ot sonore. Pour ela plusieurs étapes sont né-

essaires : segmenter la phrase en mots, les reonnaître, analyser leur signi�ation et �nalement

omprendre la phrase.

L'intelligene arti�ielle voudrait pouvoir réaliser es étapes qu'e�etuent quotidiennement

les humains, et même les enfants, par le biais d'une mahine, d'un proessus automatique. Ave

les débuts des enregistrements sonores de voix ou de musique, de nombreuses personnes ont tenté

d'analyser, de retrouver sur es traes de voix e qui avait été prononé. Trouver le seret qui

permet de distinguer un � a � d'un � o �. Les premières expérienes peuvent apparaître de nos

jours omme très grossières, voire inimaginables, mais une grande partie des onnaissaness sur

la prodution et l'analyse de la parole vient de es études du signal brut.

Puis des personnes de tous horizons, herheurs ou auteurs, ont ommené à imaginer des

appliations assoiées à la reonnaissane de es sons. Ave l'utilisation grandissante des ordi-

nateurs et l'idée d'une intelligene arti�ielle, la siene �tion a souvent donné des exemples

d'appliation de la reonnaissane voale par des mahines, des ordinateurs.

Par exemple des robots serviteurs ommandés à la voix : méaniiens ou traduteurs dans

un univers futuriste omme Star Wars. Ou bien, dans un ontexte plus ontemporain l'exemple

d'une voiture équipée d'un ordinateur apable de dialoguer et de montrer un omportement quasi

humain. Cette vision d'une simple voiture qui puisse à la fois omprendre, s'exprimer et même se

omporter omme un être humain, laisse dans l'esprit du publi l'idée que ette tehnologie est
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Introdution générale

presque � existante � alors que ela est enore un objetif di�ile à atteindre pour les herheurs

en intelligene arti�ielle.

Depuis plusieurs années nous pouvons ommander oralement un ordinateur, pour des tâhes

simples, ave un dialogue stritement diretif et limité ; des appliations de ditée voale existent ;

des appliations de type renseignements téléphoniques voient le jour, aeptant divers sénarios

de dialogue, plus ou moins �exibles. Toutefois nous sommes enore très loin des rêves des au-

teurs de siene �tion. En e�et, les appliations itées préédemment existent mais ave des

onditions d'utilisation extrêmement restritives : voabulaire limité, généralement une seule

langue traitée, onditions d'utilisation optimales, importante sensibilité aux bruits, longue phase

d'apprentissage, et.

Atuellement, le but de la reherhe en reonnaissane automatique est de onsidérer toutes

es limitations d'utilisation, de les dépasser et de omprendre de mieux en mieux les méanismes

liés à la parole (prodution, pereption, ompréhension).

Parler à une mahine et voir elle-i retransrire mot pour mot e qui a été prononé pré-

sente un �té magique et fasinant. Les appliations de ditée voale ou plus généralement de

transription d'un doument sonore, ont omme objetif de fournir sous forme de texte la parole

ontenue dans le signal audio traité. Cette tâhe est une des plus di�iles du domaine de la

reonnaissane automatique de la parole.

Les premiers systèmes de reonnaissane ne traitaient que des mots isolés, puis, la puissane

des ordinateurs augmentant, le traitement de phrases entières a été envisagé. Cependant, la

modélisation de la grammaire d'une langue naturelle est di�ile voire impossible, ar elle-i

a évolué au ours du temps, ave des modi�ations, des simpli�ations, des habitudes qui ne

suivent pas forément les règles de la langue. De plus, haque règle n'a-t-elle pas son exeption ?

Ainsi les premiers systèmes traitant des phrases étaient fondés sur une modélisation limitée

de la langue de sorte que le louteur n'avait que peu de hoix dans les phrases qu'il était autorisé

à prononer.

A l'heure atuelle, les systèmes de reonnaissane automatique de la parole aeptent des

onditions d'utilisation de moins en moins ontraintes, plus prohe des onditions d'utilisation

renontrées dans la réalité. Cela implique de prendre en ompte des phénomènes de plus en plus

omplexes omme le bruit, les tours de parole, la langue utilisée, la langue maternelle, et.

Plus les onditions expérimentales sont di�iles et plus le système est à même de faire des

erreurs. L'inidene de es erreurs peut être plus ou moins importante : une erreur d'aord

grammatial implique très rarement une mauvaise ompréhension, e qui est souvent le as pour

un mot totalement mal reonnu n'ayant auun sens ave le ontexte.

Plusieurs diretions sont envisageables a�n d'éviter es erreurs :

� a�ner les di�érents modèles mis en jeu dans le proessus de reonnaissane,

� explorer de nouvelles diretions de reherhe a�n de trouver des modèles plus robustes

(paramétrisation, lassi�eur, et),

� utiliser d'autres informations a�n de orriger ou déteter les erreurs potentiellement om-

mises (débruitage, mesures de on�ane).

Conernant e dernier point, il serait intéressant de dé�nir des indies supplémentaires, autres

que le résultat de la reonnaissane, a�n d'estimer la qualité de la phrase reonnue, puis de

prendre en ompte es indies a�n d'e�etuer soit des orretions, soit des alertes. Les mesures

de on�ane remplissent e r�le. L'objetif d'une mesure de on�ane est de pouvoir estimer au

mieux la probabilité qu'une phrase ou qu'un des mots reonnus soit juste.

Conevoir des mesures de on�ane est une problématique di�ile apparue en reonnaissane

automatique de la parole depuis une dizaine d'années. En e�et, hoisir et réer une mesure de

xvi



on�ane n'est pas hose simple, et quand bien même le adre théorique nous assure d'une

bonne e�aité, les résultats onrets sont souvent insu�sants pour être exploités dans des

appliations. Toutefois dans plusieurs situations les mesures de on�ane apportent réellement

une onnaissane supplémentaire, notamment pour les tâhes d'aeptation/rejet d'hypothèses

(dialogues homme/mahine, détetion de mots lés), de séletions de données (apprentissage

semi-supervisé) et plus généralement dans les tâhes de transription.

Dans ette thèse nous nous sommes intéressé aux mesures de on�ane dans le adre des

appliations de reonnaissane de la parole grand voabulaire et à �ux ontinu. Nous souhaitions

dé�nir des mesures de on�ane pouvant être alulées sans attendre que le signal (la phrase) ne

soit déodé dans son intégralité par le système de reonnaissane. Les appliations visées sont

plus partiulièrement :

� la transription d'émissions radiophoniques à la volée dans laquelle nous pourrons mettre

en ouleur les mots de faible on�ane,

� la transription de ours en salle de lasse pour des élèves sourds ou malentendants,

� la détetion de mots lés à la volée.

Nous dérirons en détail es appliations dans le hapitre 3 de e mémoire. Toutefois, une

aratéristique importante de es �ux, qui seront déodés à la volée, est qu'ils sont virtuellement

sans �n, à l'opposé des douments pré-enregistrés. Le fait que la �n du �ux ne soit pas déter-

minée empêhe l'utilisation de méthode ou de alul néessitant la onnaissane et le traitement

du signal dans son intégralité. Or atuellement, bien qu'il existe des systèmes de reonnaissane

apables de traiter des �ux en diret, peu de mesures de on�ane peuvent être alulées dans

es onditions. C'est la raison pour laquelle nous avons déidé de dé�nir de nouvelles mesures de

on�ane qui sont trame-synhrones ou qui ne néessitent qu'une partie de la phrase pour pou-

voir être estimées. Les mesures trame-synhrones permettent de aluler une valeur de on�ane

exatement en même temps que le déodage de la phrase est e�etué par le moteur de reonnais-

sane. Les mesures loales que nous dé�nissons utilisent des onnaissanes futures par rapport

au mot dont nous voulons estimer la on�ane. Cependant, la partie future est de taille limitée,

e qui implique simplement un ourt délai avant de pouvoir aluler la valeur de on�ane d'un

mot.

Ce mémoire débute par une présentation de l'arhiteture générale des systèmes de reon-

naissane atuels dans laquelle nous dérivons plus partiulièrement les aspets liés au adre de

notre étude.

Le hapitre 2 est onsaré à l'état de l'art. Avant de présenter les prinipales mesures de

on�ane introduites en reonnaissane de la parole, nous montrons leur utilité pour ertaines

appliations phares de la reonnaissane de la parole. En�n nous terminons e hapitre par une

desription des prinipales méthodes d'évaluation des mesures de on�ane.

Le hapitre 3 onerne nos travaux. Après une introdution des objetifs de notre étude,

notamment en e qui onerne les appliations iblées, nous présentons les nouvelles mesures de

on�ane que nous avons dé�nies au ours de ette étude : des mesures trame-synhrones et des

mesures loales.

A�n d'évaluer les performanes de nos mesures de on�ane en situation réelle, nous avons

dé�ni des onditions d'expérimentation qui sont détaillées dans le hapitre 4 : le moteur de

reonnaissane utilisé, les di�érentes modélisations aoustiques et linguistiques hoisies, ainsi

que les orpus de développement et de test.

Dans le hapitre 5, les performanes des di�érentes mesures et de leurs variantes sont évaluées

selon un ritère indépendant de toute appliation.

Le hapitre 6, quant à lui, regroupe les expérimentations que nous avons menées sur ertaines

de nos mesures de on�ane dans le adre de deux appliations bien spéi�ques : une détetion
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de mots lés et une expériene qualitative de transription de ours pour des enfants sourds

ou malentendants. Ce hapitre se termine par la donnée de quelques résultats sur l'intégration

d'une mesure trame-synhrone dans le proessus de déodage du système de reonnaissane.

Nous onluons e mémoire par une disussion de nos travaux et de leurs résultats et par une

présentation des perspetives envisageables.
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Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole

1.1 Introdution

L'objetif d'un système de reonnaissane automatique de la parole est de transrire la parole

ontenue dans un doument sonore donné en entrée. La transription se présente habituellement

sous la forme d'une séquene de mots. Un dé� atuel est de pouvoir reonnaître de la parole

spontanée, utilisant un langage naturel.

Le résultat délivré par le système de reonnaissane est la solution d'un problème ombina-

toire omplexe. Depuis quelques déennies, les systèmes qui permettent d'obtenir les meilleures

performanes sont fondés sur des modélisations statistiques des sons élémentaires (modélisation

aoustique) et du langage (modèle linguistique n-grammes). Le système de reonnaissane fournit

alors omme solution la séquene de mots la plus probable orrespondant au segment de parole

analysé, en général une phrase.

Par ailleurs, le système ou moteur de reonnaissane n'utilise pas diretement le signal sonore

brut mais e�etue un pré-traitement du signal a�n d'en extraire des paramètres aoustiques plus

robustes et plus disriminants.

Nous allons don brièvement dérire dans e hapitre les di�érents onepts que sont la

paramétrisation, la modélisation aoustique et la modélisation linguistique. En revanhe nous

détaillerons un peu plus l'algorithme d'apprentissage des modèles aoustiques ainsi que le mo-

teur de reonnaissane ; plus partiulièrement l'algorithme de reonnaissane et les strutures de

données assoiées, nos travaux de reherhe étant diretement liés à es derniers éléments.

1.2 Arhiteture d'un système de reonnaissane

Pour un segment sonore donné en entrée, un système de reonnaissane de la parole dé-

livre une transription érite de la parole ontenue dans e segment. La �gure 1.1 présente les

prinipales étapes d'un système de reonnaissane. Le proessus de reonnaissane néessite la

dé�nition d'une paramétrisation du signal et la fourniture de plusieurs données pré-alulées :

les modèles aoustiques, le lexique et les modèles linguistiques. La onstrution des modèles et

du lexique néessite des apprentissages qui doivent être réalisés au préalable.

Moteur

Modèles
acoustiques Lexique

Modèle de
Langage

Apprentissage Corpus
Textuels

Apprentissage

TranscriptionParamétrisation

Corpus
Acoustiques

Reconnaissance

Apprentissage

Fig. 1.1 � Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole et des appren-

tissages néessaires.
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1.3. Paramétrisation du signal

La première étape onsiste à transformer le signal audio brut en paramètres plus robustes et

plus disriminants. Ces paramètres vont servir à la fois à la onstrution des modèles aoustiques

et au moteur de reonnaissane. Au ours de ette étape de paramétrisation, le signal sonore

est tout d'abord éhantillonné. Puis, plusieurs traitements mathématiques sont appliqués sur es

éhantillons a�n d'obtenir des veteurs de paramètres, appelés observations.

La seonde étape représente le ÷ur du système : le moteur de reonnaissane. Le moteur

utilise les strutures de données externes suivantes :

� des modèles aoustiques,

� un lexique (voabulaire),

� un modèle de langage (grammaire).

Les modèles aoustiques sont la représentation probabiliste d'unités élémentaires de parole :

phones, phonèmes, syllabes ou mots.

Le lexique dé�nit l'ensemble des mots qui pourront être reonnus par le système. Un mot qui

n'est pas dans e voabulaire prédé�ni ne pourra jamais �gurer dans un résultat du système de

reonnaissane.

Le modèle de langage tente de représenter, par le biais de probabilités, des phénomènes

syntaxiques de la langue. La modélisation généralement utilisée est onstruite à partir de l'analyse

de séquenes de mots dans un orpus textuel. Trois types d'information sont habituellement

estimés : les probabilités d'apparition d'un mot (unigrammes), d'une séquene de deux mots

suessifs (bigrammes) et d'une séquene de trois mots (trigrammes).

Les modélisations aoustiques, linguistiques et le lexique sont onstruits au préalable à partir

d'importants orpus de parole et de texte, distints de eux sur lesquels le système sera testé.

Une fois es phases d'apprentissage réalisées, le moteur a toutes les données néessaires pour

e�etuer la reonnaissane d'un signal de parole.

Dans les setions suivantes, nous dérivons un peu plus en détails es di�érentes étapes

préliminaires de paramétrisation, de modélisation ainsi que le moteur de reonnaissane.

1.3 Paramétrisation du signal

La paramétrisation du signal aoustique joue un r�le majeur dans le système de reonnais-

sane de la parole. Son objetif est de transposer le signal sonore brut dans un domaine plus

robuste et plus disriminant. C'est-à-dire que les paramètres devront être les plus indépendants

possibles des onditions d'enregistrement, mais aussi permettre de distinguer au maximum les

di�érentes unités élémentaires de parole entre elles.

Par exemple, di�érentes paramétrisations peuvent être envisagées dans le domaine spetral : le

spetre du signal, les formants, les oe�ients de odage préditif linéaire (Linear Preditive Co-

ding �LPC) [Markel 76, Rabiner 78, Hai 03℄. D'autres tehniques proposent d'ajouter au domaine

de paramétrisation des onnaissanes issues de la psyho-aoustique humaine. C'est notamment

le as de la prédition linéaire pereptive (Pereptual Linear Predition � 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 fréquene à l'aide de l'éhelle Bark. La pa-

ramétrisation la plus largement répandue en reonnaissane automatique de la parole se situe

dans le domaine epstral et utilise les oe�ients epstraux à éhelle Mel enore appelés MFCC

[Davis 80℄. A la di�érene des oe�ients spetraux, l'interprétation des oe�ients MFCC n'est

pas simple. Toutefois, eux-i 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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Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole

[Deviren 03℄. Les ondelettes se plaent dans un domaine temps-fréquene alors que les paramé-

trisations lassiques ne ontiennent plus d'informations temporelles. Mais la mise en plae des

ondelettes est di�ile ar e type de paramétrisation n'est pas enore su�samment maîtrisé.

Quelle que soit la paramétrisation, les dérivées d'ordre multiples des paramètres sont égale-

ment assoiées aux valeurs statiques a�n de tenir ompte de la dynamique de la parole. L'évolu-

tion des paramètres au ours du temps est souvent une donnée plus importante que les valeurs

des paramètres eux-mêmes.

Dans le adre de nos travaux, notre système sera basé sur une paramétrisation par les epstres

à éhelle Mel assoiés à leurs dérivées premières et seondes.

1.3.1 Les paramètres MFCC

Les prinipales étapes du alul des oe�ients epstraux à éhelle Mel (Mel Frequeny

Cepstral Coe�ient � MFCC) sont dérites Figure 1.2. Le proessus de alul ommene par

un déoupage du signal en fenêtres reouvrantes, puis les étapes d'obtention des MFCC sont

suessivement appliquées à haune de es fenêtres [Davis 80, Rabiner 93℄. Ces étapes sont :

une pré-aentuation a�n de renforer les hautes fréquenes du spetre, l'utilisation de fenêtre de

type Hamming, une transformée de Fourier pour passer dans le domaine spetral, puis un �ltrage

suivant l'éhelle fréquentielle non linéaire Mel du logarithme du spetre et en�n une transformée

de Fourier inverse a�n de passer dans le domaine epstral.

pré-a. Hamming FFT Log FiltreMel FFT−1- - - - - -- MFCCsignal

Fig. 1.2 � Etapes de alul des oe�ients epstraux à éhelle Mel.

L'éhelle Mel, par rapport à une répartition linéaire en fréquene, tente de reproduire une

aratéristique physiologique de l'oreille humaine. Des sons à une fréquene de 100 Hz et 150 Hz

sont lairement distints pour tous mais il nous est quasiment impossible de distinguer un son à

4000 Hz d'un son à 4050 Hz. L'éhelle Mel shématise ette pereption en dé�nissant une éhelle

logarithmique de répartition des fréquenes. Une représentation d'un ban de vingt �ltres Mel

est donnée Figure 1.3.

Fig. 1.3 � Filtres triangulaires à éhelle Mel (20 bandes).
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1.4. Modélisation de la parole � Modélisation aoustique

1.4 Modélisation de la parole � Modélisation aoustique

La modélisation aoustique permet au moteur de reonnaissane de déterminer quelles ont

été les unités aoustiques prononées (phones, phonèmes, 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 modèles de Markov ahés et les réseaux Bayesiens

[Rabiner 89, Deviren 02℄. Les modèles de Markov ahés (Hidden Markov Model - HMM) ont

été introduits dans le domaine de la reonnaissane de la parole depuis déjà une trentaine d'an-

nées [Baker 75, Jelinek 76℄, et la majeure partie des modélisations atuelles sont fondées sur es

modèles. Une telle modélisation probabiliste de la parole peut être étendue par l'intermédiaire

de strutures telles que les HMM multidimensionnels ou enore par les réseaux Bayesiens dont

les modèles de Markov ahés sont un as partiulier [Mari 97, Deviren 04℄.

1.4.1 Modèles de Markov ahés

Un modèle de Markov ahé peut être dérit omme un automate probabiliste à N états

omportant deux proessus : un proessus ahé de hangement d'état et un proessus d'émission.

Le proessus de hangement d'état est ahé ar elui-i n'est pas observable. Cependant, par le

proessus d'émission, la transition du modèle dans un état génère une observation. La �gure 1.4

représente un modèle de Markov ahé à trois états.

a11 a22 a33

a12 a23

1 1b (o ) 2 2b (o )

2 3b (o ) 2 4b (o ) 3 6b (o )

O1 O6O5O4O2 O3

3 5b (o )

21 3

Fig. 1.4 � HMM gauhe-droite à trois états.

La réalisation d'un proessus de Markov ahé se traduit par l'existene d'une séquene

Q = (q0, . . . , qT ) d'états de l'automate. Le proessus d'émission du modèle de Markov ahé

assoie à Q une séquene de T observations O = (o1, . . . , oT ). Avant le début du proessus,

le système se trouve dans un état initial q0 sans émettre d'observations. Au temps t, le HMM

e�etue une transition vers l'état qt et émet l'observation ot. Un modèle de Markov ahé est

aratérisé par trois paramètres :

� πi, les probabilités initiales, 'est-à-dire la probabilité d'être dans l'état i de l'automate au

temps 0,

πi = P (q0 = i), ∀i ∈ {1, N}

� A = ((aij)), la matrie de transition entre les états de l'automate ; aij représente la proba-

bilité de transition pour aller de l'état i à l'état j,

aij = P (qt = j|qt−1 = i), ∀i, j ∈ {1, N}2

5



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole

� bi(ot), la distribution des probabilités d'émission de l'observation ot à l'état i de l'automate,

bi(ot) = P (ot|qt = i), ∀i ∈ {1, N},∀t ∈ {1, T}.

Pour haque état, la probabilité d'émission représente la probabilité qu'un état de l'auto-

mate ait généré une observation partiulière. Cette probabilité d'émission de l'observation est

généralement modélisée par une somme pondérée de G fontions de densité gaussienne N (µ,Σ)
(Gaussian Mixture Model - GMM) d'espérane µ et de matrie de ovariane Σ. La probabilité

d'observation est alors dé�nie par l'équation suivante :

bi(ot) =
G∑

k=1

cik N (ot, µik, Σik),
G∑

k=1

cik = 1 (1.1)

haque gaussienne ayant une densité de probabilité ontinue égale à

1√
(2π)Ddet(Σ)

exp(−
1

2
t(ot − µ)Σ−1(ot − µ))

pour laquelle ot représente le veteur d'observation à D omposantes, µ le veteur moyen de

la gaussienne, et Σ la matrie de ovariane.

La matrie de transition dé�nit la topologie de l'automate du modèle de Markov ahé. Dans

l'exemple de la �gure 1.4, le modèle à 3 états possède des transitions gauhe-droite entre les

états ainsi que des transitions de boulage. Ce type de modélisation est employé pour dé�nir des

modèles de phonèmes. Dans es modèles, les transitions sont gauhe-droite (pas de retour arrière

possible) pour essayer de représenter l'évolution aoustique d'un phonème au ours du temps :

le début du phonème, sa partie entrale et la �n du phonème.

La modélisation HMM peut être appliquée de plusieurs manières pour traiter le as des sons

d'une langue. La plus simple est de faire autant de modèles que de phonèmes. Les modèles repré-

senteront e qu'on appelle des monophones. Cependant, il est possible de hoisir une modélisation

plus �ne en tenant ompte du ontexte aoustique entourant le phonème. Ainsi, un modèle ne

dé�nit plus un phonème mais une réalisation partiulière de e phonème, dépendante du ou des

phonèmes le préédant et de elui ou eux lui suédant. Ce sont les n-phones.

Les modèles aoustiques, qu'ils soient monophones ou n-phones, sont appris sur un orpus

aoustique ontenant des exemples de parole et leur transription phonétique. Le passage à des

modèles n-phones augmente fortement le nombre de modèles à apprendre et en même temps

diminue fortement le nombre d'ourrenes de haun d'eux dans le orpus d'apprentissage.

Des méthodes ont alors été développées a�n de limiter l'impat du manque d'exemples pour

l'apprentissage des modèles. Une possibilité onsiste à dé�nir un ensemble �xe de gaussiennes

qui seront partagées par les di�érents modèles ou par les états des modèles [Lee 00℄.

1.4.2 Apprentissage des modèles de Markov ahés

La phase de onstrution d'un modèle est le point ruial de tout système. L'apprentissage

revêt don une grande importane. Les modèles aoustiques néessitent un important orpus so-

nore transrit de plusieurs entaines d'heures. Une transription phonétique est assoiée à haque

éhantillon sonore de sorte qu'au �nal haque modèle possède des représentants dans le orpus.

Une fois l'ensemble des données prêt, la phase d'apprentissage des modèles s'e�etue. Nous allons

dérire dans ette setion l'algorithme ommunément utilisé dans la phase d'apprentissage des

modèles de Markov ahés pour la reonnaissane de la parole.
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1.4. Modélisation de la parole � Modélisation aoustique

A partir d'exemples dont nous onnaissons à la fois la séquene des modèles et la séquene

d'observations engendrée, nous souhaitons déterminer les paramètres dé�nissant les modèles de

Markov ahés de haque unité phonétique. Il nous faut don estimer pour haque modèle :

� les probabilités initiales πi,

� les probabilités de transition aij ,

� les probabilités d'émissions bi(ot) qui sont aratérisées par :
• les moyennes µi,

• les matries de ovarianes Σi,

• les oe�ients du mélange de gaussiennes ci.

Dans le adre modèles de Markov ahés, la méthode ommunément utilisée repose sur le

ritère du maximum de vraisemblane (Maximum Likelihood � ML). Toutefois, d'autres méthodes

ont été développées, par exemple la tehnique d'apprentissage disriminant fondée sur le ritère du

maximum d'information mutuelle (Maximum Mutual Information � MMI). Soit λ = (πi, aij , bi)
les paramètres dé�nissant un modèle HMM, nous devons d'après le ritère du maximum de

vraisemblane, trouver un modèle Λ qui maximise P (O|λ).

Λ = arg max
λ

P (O|λ)

Or, il n'existe pas de méthode direte pour résoudre e problème de maximisation de Λ.

1.4.2.1 L'algorithme de Baum et Welh

Baum a eu l'idée d'introduire d'autres fontions redé�nissant le problème de reherhe d'un

système λ. Puis il a dérit un algorithme permettant l'estimation des nouveaux modèles de

manière itérative [Baum 70℄.

Soit p une fontion positive, et P (λ) =
∫

p(q, λ)dq, nous pouvons alors introduire une fontion
auxiliaire Q :

Q(λ, λ′) =
1

P (λ)

∫
p(q, λ) log p(q, λ′)dq

Baum a démontré d'une part la propriété suivante :

Q(λ, λ′) − Q(λ, λ) ≤ log P (λ′) − log P (λ)

et d'autre part qu'en dé�nissant la fontion T ainsi :

T (λ) = arg max
λ′

Q(λ, λ′)

nous avons alors l'inégalité suivante :

P (T (λ)) ≥ P (λ).

L'algorithme de Baum et Welh onsiste à trouver un nouveau modèle λ′ qui maximise

Q(λ, λ′). Cet algorithme est itératif et ommene par un jeu de paramètres arbitraires λ0. Ensuite,

nous herhons λ1 qui maximise Q(λ0, λ), puis λ2 qui maximise Q(λ1, λ), et ainsi de suite. Nous
avons, de plus, la propriété P (λ2) ≥ P (λ1) ≥ P (λ0).

Il faut trouver maintenant une méthode pour maximiser la fontion Q.

Dans le as des modèles de Markov onsidérés, P (λ) s'érit :

P (λ) =
∑

q∈Ξ

πq0

T∏

t=1

aqt−1qt
bqt

(ot)
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Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole

Ξ étant l'ensemble des hemins possibles pour un HMM gauhe-droit.

Dans e as Q(λ, λ′) peut se réérire sous la forme d'une somme de trois termes :

Q(λ, λ′) = A(πi) + B(aij) + C(bi).

Ainsi, maximiser Q(λ, λ′) revient à maximiser les trois termes séparément. Or, la topologie de

nos modèles fore les valeurs des πi, ar nous ommençons obligatoirement par le premier état

du modèle. Les πi sont don onstants. La maximisation des termes B et C onduisent à des

formules de ré-estimation pour les probabilités d'observation et de transition. Nous donnons es

formules pour des probabilités d'observation monogaussiennes.

Aussi, pour les probabilités de transition a′ij et pour une loi gaussienne N (µ′
k, Σ

′
k) à l'état k

du modèle λ′, il faut exprimer les quantités µ′
k, Σ′

k et a′ij en fontion du modèle λ. Ces éritures
n'étant pas immédiates, il est néessaire d'introduire de nouvelles variables γ et ξ, puis α et β.

Les probabilités d'observation

Les formules de ré-estimation des probabilités d'observation pour une loi gaussienneN (µ′
k, Σ

′
k)

du nouveau modèle λ′ sont dérites par les équations suivantes :

µ′
k =

nb de fois à l′état k et observation de ot

nb de fois à l′état k

=

T∑
t=1

γt(k)ot

T∑
t=1

γt(k)

Σ′
k =

T∑
t=1

γt(j)(ot − µj)(ot − µj)

T∑
t=1

γt(j)

γ étant la probabilité a posteriori de s'être trouvé à l'état i à l'instant t onnaissant la séquene

d'observations et le modèle :

γt(i) = P (qt = i|O, λ)

Les probabilités de transition

Les valeurs des probabilités de transition sont :

a′ij =
nb de transitions ij

nb trans. sortantes de i
=

T∑
t=1

ξt(i, j)

T∑
t=1

ξt(i)

ξ étant la probabilité de s'être trouvé à l'état i à l'instant t, et à l'état j à l'instant t + 1
onnaissant la séquene d'observations et λ :

ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O, λ)
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1.4. Modélisation de la parole � Modélisation aoustique

Hélas, le problème est simplement reporté sur deux nouvelles inonnues, γ et ξ. Il est alors
possible d'introduire de nouveau deux variables supplémentaires :

� soit αt(i) = P (o1 . . . ot, qt = i|λ), la probabilité d'observer la séquene o1 . . . ot et d'être à

l'état i à l'instant t sahant le modèle λ.
� soit également βt(i) = P (ot+1 . . . oT |qt = i, λ), la probabilité d'observer la séquene ot+1 . . . oT

sahant λ, et d'être à l'état i au temps t.

Les valeurs de γ et ξ peuvent s'exprimer en fontion de α et β. Nous obtenons alors les

équations suivantes :

γt(i) =
αt(i)βt(i)

N∑
i=1

αt(i)βt(i)

ξt(i, j) =
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

N∑
i=1

N∑
j=1

αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

Par l'introdution de nouvelles inonnues α et β, Baum et Welh reformulent la dé�nition

des inonnues γ et ξ. Toutefois, Il est à présent la possibilité de aluler es nouvelles inonnues

à partir des probabilités d'observation et des transitions initiales du modèle λ par les méthodes

�forward� et �bakward�.

1.4.2.2 La méthode �forward�

En e�et, il est possible de aluler α par réurrene ar haque étape de alul au temps t ne
néessite que les observations des temps préédents. Voii la dé�nition de ette réurrene :

� Initialisation : α1(i) = πibi(o1)
� Réurrene :

αt+1(j) =
[ N∑

i=1

αt(i)aij

]
bj(ot+1)

De plus, nous avons la propriété suivante :

P (O|λ) =
N∑

i=1

P (O, qT = i|λ) =
N∑

i=1

αT (i)

1.4.2.3 La méthode �bakward�

De même que pour α, il est possible de aluler β par réurrene. Par ontre, dans le as

de β, les aluls à l'étape de temps t ont besoin des observations des temps suivants. Voii la

dé�nition de la réurrene de β :

� Initialisation : βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N
� Réurrene :

βt(i) =
N∑

j=1

aijbj(ot+1)βt+1(j)
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Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole

Ces résultats amènent une propriété intéressante :

P (O|λ) =
N∑

i=1

αT (i) =
N∑

i=1

β1(i) =
N∑

i=1

αt(i)βt(i).

Dans es deux réurrenes relatives aux valeurs α et β, auune nouvelle inonnue n'a été

introduite, et toutes les autres valeurs présentes sont dé�nies, le alul e�etif est don possible.

Il su�t d'utiliser les di�érentes égalités et inonnues introduites pour obtenir les valeurs de

ré-estimation des aij et des bi.

Ensuite, nous itérons le proessus de alul du système λi, qui sera au moins aussi bon

que le système λi−1. Le nombre d'itérations réalisées est habituellement dé�ni à une valeur

�xée de manière arbitraire, ou bien dépend d'un ritère d'arrêt exprimant la stabilisation de la

onvergene des modèles λi.

1.5 Lexique et modèle de langage

1.5.1 Lexique

Le système de reonnaissane néessite la dé�nition de l'ensemble des mots qu'il sera à même

de reonnaître. Cet ensemble est dénommé lexique ou voabulaire. Un mot n'appartenant pas au

lexique ne pourra jamais être présent dans la solution fournie par le système de reonnaissane.

Une façon lassique de onstruire le lexique onsiste à extraire à partir d'un orpus textuel

l'ensemble des mots les plus fréquents de e orpus. Pour les systèmes de reonnaissane dit

grand voabulaire la taille du lexique est de l'ordre de plusieurs dizaines de milliers de mots et

le orpus textuel de l'ordre de plusieurs millions de mots (respetivement 54747 mots et plus

de 200 millions de mots dans le adre de nos travaux). En plus de dé�nir l'ensemble des mots

onnus du système, le lexique assoie à haque mot sa déomposition en unités phonétiques. Le

lexique doit également tenir ompte des multiples prononiations possibles d'un mot ausées par

des élisions ou des liaisons entre les mots.

1.5.2 Modèle de langage

Les modèles de langage ont pour objetif de représenter les lois qui régissent le omportement

de la langue. Ainsi, le modèle de langage aide à déterminer si une phrase est valide ou non

par rapport à la langue modélisée. S'inspirer des onnaissanes linguistiques est la manière la

plus intuitive de onstruire un modèle de langage. Généralement, les onnaissanes linguistiques

s'expriment par des règles dérivant la struture d'une phrase. L'avantage de ette modélisation

vient du fait qu'elle dérit préisément les onditions de validité, de onstrution d'une phrase

de la langue. Cependant ertains phénomènes restent mal modélisés et de telles onstrutions

grammatiales ne sont pas en adéquation ave la langue orale. En e�et, en parole spontanée, les

règles de onstrution des phrases ne sont pas souvent respetées et ainsi e type de modélisation

ne validerait pas souvent la parole spontanée. De plus, l'élaboration de es modèles néessite une

part importante d'intervention manuelle, e qui ne failite guère l'adaptation de la modélisation

aux évolutions de la langue ou à une autre langue.

Dans les systèmes de reonnaissane automatique de la parole, la langue est modélisée par

une autre atégorie de modèles de langage, les modèles statistiques. Ces modèles sont appris
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1.5. Lexique et modèle de langage

automatiquement sur des orpus textuels de taille importante (plusieurs millions de mots). La

modélisation statistique n-grammes est la plus utilisée. Cette modélisation onsiste à estimer,

à partir d'un orpus textuel, les probabilités des séquenes de n mots. Le prinipe de base est

d'exploiter la fréquene d'apparition de séquenes de mots et d'en déduire des estimations des

probabilités unigrammes (probabilité d'apparition d'un mot), bigrammes (probabilité d'appari-

tion d'une séquene de deux mots) et plus généralement de n-grammes. Le ritère ommunément

utilisé pour l'estimation de es di�érentes probabilités est le ritère du maximum de vraisem-

blane [Federio 98℄.

Considérant l'ensemble des séquenes de n mots possibles à partir du lexique, beauoup

n'apparaissent pas dans le orpus d'apprentissage pare qu'elles sont impossibles voire très im-

probables pour le langage onsidéré, omme par exemple le bigramme � le maison �. Toutefois

un nombre non négligeable d'entre elles sont valides au sens du langage mais peuvent ne pas

apparaître dans le orpus d'apprentissage. Aussi, pour laisser une hane à es séquenes d'être

reonnues, haque séquene de n-mots doit avoir une probabilité non nulle. Di�érentes tehniques

dites de repli (bako� ) permettent d'estimer la probabilité de es séquenes, même si elles-i

n'ont jamais été renontrées dans le orpus [Chen 99℄.

Soit la séquene de mot w1, w2, w3, nous dé�nissons la probabilité trigramme omme la

quantité p(w3|w1, w2). L'algorithme 1.1 dérit le alul de la probabilité trigramme direte

p(w3|w1, w2) dans le as d'un modèle linguistique intégrant la notion de repli. Les mêmes teh-

niques sont utilisées dans le alul de la probabilité bigramme p(w2|w1) (Algo. 1.2). Dans es

algorithmes :

� pn(w1, . . . , wn) est l'estimation sur le orpus d'apprentissage de la probabilité n-gramme

p(wn|w1 . . . wn−1) dans le modèle langage,

� replin−1(w1, . . . , wn−1) est la valeur de repli alulée par le modèle de langage pour une

séquene de n mots non renontrée dans le orpus d'apprentissage.

Lorsqu'une séquene de n mots n'est pas modélisée par le modèle de langage (probabilité

n-gramme), un premier niveau de repli est e�etué en n'utilisant plus que des relations entre au

maximum n − 1 mots. Ce proessus peut être appliqué réursivement tant qu'une probabilité

m-gramme n'est pas dé�nie dans le modèle de langage.

Algorithme 1.1 :

si le trigramme w1, w2, w3 existe dans le modèle de langage

alors

/* on utilise la valeur donnée par le modèle */

p(w3|w1, w2) = p3(w1, w2, w3)
sinon

/* on utilise un premier niveau de repli */

si le bigramme w1, w2 existe alors

p(w3|w1, w2) = repli2(w1, w2) ∗ p(w3|w2)
sinon

/* on utilise un deuxième niveau de repli */

p(w3|w1, w2) = p(w3|w2)
�n

�n

Tout omme il est possible d'ajouter des onnaissanes psyho-aoustiques au niveau de la pa-
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Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole

Algorithme 1.2 :

si le bigramme w1, w2 existe dans le modèle de langage

alors

p(w2|w1) = p2(w1, w2)
sinon

p(w2|w1) = repli1(w1) ∗ p1(w2)
�n

ramétrisation, il est également possible d'ajouter des onnaissanes linguistiques à un modèle de

langage statistique. Aussi, des travaux ont proposé des modèles utilisant des lasses syntaxiques

ou sémantiques de mots ou des modèles se basant sur des traits aratéristiques tels que le genre

et le nombre des mots [Brown 92, Brill 98, Rosenfel 96, Kuhn 90, Lavehia 06℄.

1.6 Prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnaissane

Nous dérivons dans ette setion le prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnais-

sane fondé sur une modélisation aoustique stohastique à base de modèles de Markov ahés.

Après l'étape de paramétrisation, nous obtenons en entrée du moteur une séquene O de T
veteurs d'observation, O = (o1, . . . , oT ). E�etuer la reonnaissane d'une phrase revient à dé-

terminer la séquene de mots W ∗ = w1 . . . wn qui maximise la probabilité que ette séquene

orresponde à la séquene d'observations O. Ce problème s'érit ainsi :

W ∗ = arg max
W

P (W |O)

Cependant, il est di�ile voire impossible de aluler diretement la probabilité P (W |O).
Toutefois le théorème de Bayes permet de reformuler ette équation ainsi :

W ∗ = arg max
W

P (O|W )P (W )

P (O)
(1.2)

Par ette nouvelle formulation, nous obtenons l'expression du problème en fontion de trois

autres probabilités :

� P (O|W ) : la probabilité d'observer la séquene O des observations sahant la séquene de

mots W (probabilité aoustique),

� P (W ) : la probabilité a priori de la séquene de mots W (probabilité linguistique),

� P (O) : la probabilité de l'observation.

La séquene d'observations O étant �xée, P (O) ne dépend pas de la séquene de mots W
étudiée. L'équation 1.2 se simpli�e alors en l'équation 1.3 qui ne dépend plus que des probabilités

aoustiques et linguistiques :

W ∗ = arg max
W

P (O|W )P (W ) (1.3)

A�n de résoudre e problème, il est don néessaire de aluler P (W ) et P (O|W ) pour toutes
les séquenes de mots possibles, puis de omparer les sores P (O|W )P (W ) entre eux.

Si nous supposons dorénavant que les séquenes W sont uniquement limitées à des modèles

de Markov ahés M d'un mot, alors :
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1.6. Prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnaissane

P (O|W ) = P (O|M) = max
q∈Ξ

πq0

T∏

t=1

aqt−1qt
bqt

(ot) (1.4)

Ξ étant l'ensemble des séquenes d'états possibles et T la longueur de la séquene d'observa-

tions. Or, aluler P (O|M) diretement en parourant toutes les séquenes d'états possibles pose

un problème d'explosion ombinatoire. En e�et, pour un modèle de Markov ahé à N états, la

omplexité de e alul est en O(T.NT ). Il est don néessaire d'introduire des méthodes plus as-

tuieuses permettant de résoudre e problème en gardant une omplexité raisonnable. La méthode

habituellement utilisée est l'algorithme de Viterbi qui permet de réduire la omplexité du alul en

O(T.N2) [Viterbi 67, Forney 73℄. Cet algorithme, ou ses variantes, est au ÷ur de nombreux sys-

tèmes automatiques de reonnaissane de la parole : Julius [Lee 01℄, HTK [Young 94a℄, Sphinx-4

[Lamere 03℄, ESPERE [Fohr 00℄, SPIRAL [Linares 05℄, Siroo [Gravier 02℄, ISIP [Deshmukh 99℄.

D'autres algorithme de reherhe de meilleur hemin ont également été utilisés tels l'algorithme

A∗, des algorithmes à pile ou l'algorithme de programmation dynamique à deux niveaux (Two-

Level Dynami Programming � TLDP) [Agbago 04℄. Le système de reonnaissane Julius, que

nous avons utilisé dans nos expérimentations, est fondé sur un proessus de reonnaissane en

deux passes : une passe avant utilisant l'algorithme de Viterbi et une passe arrière basée sur

l'algorithme A∗.

1.6.1 L'algorithme de Viterbi

1.6.1.1 Le prinipe de Viterbi

Nous herhons ii à déterminer la séquene d'états maximisant P (O|M). Le système à

résoudre peut se représenter sous la forme d'un graphe à deux dimensions : la séquene d'obser-

vations en absisse, le modèle M en ordonnée.

La Figure 1.5 représente un tel graphe pour un exemple d'une séquene de 10 observations et

un modèle de Markov ahé à trois états à topologie de transition gauhe-droite. Dans e graphe,

un n÷ud représente un état i du modèle pour une ertaine observation ot ave une valeur assoiée

égale à bi(ot). Les ars orrespondent aux transitions d'un état i à un état j (i peut être égal à
j) et ont omme valeur assoiée la probabilité de transition aij (.f. setion 1.4.1).

O1 O2 O3 O5 O6 O7 O8 O9 O10O4

Fig. 1.5 � Graphe de Viterbi pour un HMM à 3 états gauhe-droite et une séquene de 10

observations

La solution se présente ainsi sous la forme d'un hemin ayant omme origine un état du

modèle de Markov au temps t = 1 et omme extrémité un état du modèle au temps t = T . Dans
l'exemple de la �gure 1.5, la topologie du modèle de Markov est gauhe-droite, e qui implique
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Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole

des ontraintes supplémentaires sur les hemins possibles. En e�et, le hemin doit forément

débuter dans le premier état du modèle et terminer dans le dernier état de elui-i. A partir de

ette représentation graphique du problème, l'emploi d'un algorithme de reherhe du meilleur

hemin dans un graphe semble naturel.

L'algorithme de Viterbi permet d'e�etuer ette reherhe en s'appuyant sur le prinipe

d'optimalité de Bellman.

1.6.1.2 Le prinipe d'optimalité de Bellman

Le prinipe d'optimalité de Bellman utilisé en programmation dynamique peut s'appliquer

dans le adre de la reherhe de hemin dans un graphe et s'exprime ainsi : imaginons que nous

onnaissions le hemin optimal pour arriver en A1, A2 et A3 (Figure 1.6).

A1

A2

A3

B

Fig. 1.6 � Exemple d'un extrait de graphe a�n d'illustrer le prinipe d'optimalité de Bellman.

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

dcumul(B) = min





dcumul(A1) + d(A1, B)
dcumul(A2) + d(A2, B)
dcumul(A3) + d(A3, B)

dcumul(Ai) étant la distane umulée pour arriver au point Ai, et d(Ai, B) la distane loale

pour aller de Ai à B, ∀i ∈ {1, 3}.

1.6.1.3 L'algorithme de Viterbi

En se reportant à la Figure 1.5 et en utilisant le prinipe d'optimalité de Bellman, nous

onstatons que les sores umulés pour haque état du modèle de Markov au temps t dépendent
seulement :

� des sores umulés pour haque état au temps préédent t − 1,
� des probabilités de transition entre les états du temps t − 1 et eux du temps t,
� des probabilités d'émission de l'observation ot par les états du HMM.

Soit δt(j) la probabilité du meilleur hemin qui s'arrête à la trame t à l'état j du HMM, nous

obtenons alors la relation suivante :

δt(j) = max
i

(
δt−1(i) × aij × bj(ot)

)
(1.5)

L'algorithme de Viterbi est fondé sur ette relation de réurrene qui permet à haque instant

t de onnaître la probabilité du meilleur hemin menant à l'état j du modèle. De ette manière,
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tous les hemins possibles sont parourus et le sore du meilleur hemin est onnu. Nous avons

de plus la relation suivante qui lie l'équation 1.5 au problème initial :

P (O|M) = max
i

δT (i) (1.6)

l'algorithme de Viterbi se déompose ainsi :

� Initialisation : δ0(i) = πi, la probabilité initiale d'être dans un des états du modèle de

Markov.

� Réurrene : au temps t pour haque état i du modèle nous alulons δt(i) par l'équation
1.5 qui ne dépend que des δt−1.

� Terminaison : pour haque état i du modèle, nous herhons δT (i) maximal. Nous obte-

nons ainsi P (O|M) (voir Eq. 1.6).

L'algorithme ne dépendant ainsi que du nombre d'états du modèle et, pour un temps t, que
des sores umulés du temps t − 1, la omplexité devient linéaire par rapport à la longueur de

la séquene d'observations. Un deuxième point important de et algorithme est qu'il est non

seulement possible d'estimer maxQ P (O|M, Q), mais surtout de onnaître la meilleure séquene

Q. En e�et, il su�t de onserver pour haque meilleur hemin les états par lesquels e hemin

est passé.

1.6.1.4 Algorithme de Viterbi dans le as d'une phrase

Dans la setion préédente, nous avons expliqué l'algorithme de Viterbi dans le as général

d'un modèle de Markov ahé M pour aluler P (O|M). Grâe à et algorithme, pour un modèle

donné, nous pouvons déterminer la séquene d'alignement des états du modèle sur la séquene

d'observations.

Le prinipe pour e�etuer la reonnaissane d'une phrase est le même. Nous allons en fait

onstruire un méta-modèle de Markov ahé dans lequel haque méta-état représente un mot

du lexique. Le méta-modèle est ergodique, toutes les transitions entre méta-états sont possibles

et dépendent du modèle de langage. Ainsi, la meilleure séquene de méta-états alulée par

l'algorithme de Viterbi orrespond à une phrase, la solution du système de reonnaissane.

Trouver la séquene de mot W ∗ maximisant l'équation 1.3 revient herher la séquene de

mots qui maximise la quantité suivante :

max
W∈Ξ

πw0

∏

wi∈W

P (O|wi)P (wi|wi−1 . . . w0) (1.7)

Ξ représente l'ensemble des séquenes de mots appartenant au lexique qu'il est possible

de onstruire, πw0
est la probabilité initiale du premier mot de la séquene, P (O|wi), la pro-

babilité aoustique du mot wi de la séquene W , l'équivalent de la probabilité d'émission, et

P (wi|wi−1 . . . w0) représente la probabilité linguistique n-gramme, jouant le r�le des probabilités

de transition dans le modèle de Markov.

De par son proessus de onstrution, haque mot du graphe est l'extrémité d'un unique

hemin partant du début de la phrase. Cette uniité provient de la propriété d'optimalité de

Bellman. Aussi, pour haque mot du graphe, le mot le préédant sur e hemin est déterminé

de façon unique. Nous nous référerons à e mot sous le terme de prédéesseur au sens de Viterbi

dans la suite de e doument.
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1.6.2 L'algorithme A∗

L'algorithme A∗ est également un algorithme de reherhe du meilleur hemin dans un graphe

[Nilsson 71℄. Il est d'ailleurs très souvent utilisé en intelligene arti�ielle, notamment dans di-

vers jeux impliquant la reherhe d'un hemin optimal entre deux points. Certains systèmes de

reonnaissane sont fondés sur les deux algorithmes, Viterbi et A∗ a�n de déterminer la phrase

solution. Nous allons d'ailleurs illustrer ertains points de l'algorithme A∗ par rapport à son

implantation dans le système de reonnaissane Julius.

Julius e�etue la reonnaissane d'une phrase en deux temps :

� une première passe, fondée sur l'algorithme de Viterbi, onstruit une struture interne

(graphe de mots) de façon à limiter l'espae de reherhe des solutions,

� une deuxième passe, utilisant l'algorithme A∗, détermine la solution du système à partir

de modèles plus �ns et en utilisant la struture onstruite pendant la première passe.

Toutefois, il est important de noter que la première passe s'e�etue du début vers la �n de

phrase, alors que la seonde passe ommene par la �n de la phrase et �nit par le début de

elle-i.

L'algorithme A∗ dépend de trois données :

� une liste ouverte d'hypothèses ontenant des hemins partiels non enore traités, partant

de la �n la phrase. Ces hemins pourront éventuellement être prolongés et faire partie de

la solution �nale,

� une liste fermée d'hypothèses ontenant des hemins partiels déjà traités qui ne seront plus

à onsidérer,

� une heuristique estimant la vraisemblane du hemin restant à parourir pour atteindre le

début de la phrase.

Le prinipe de l'algorithme A∗ onsiste à prolonger les hemins hypothèses de la liste ouverte,

mot après mot, a�n d'atteindre le début de la phrase et séletionner le meilleur d'entre eux.

Nous introduisons quelques notations a�n de préiser le fontionnement de l'algorithme :

� g(w), la vraisemblane umulée d'un hemin hypothèse de la �n de la phrase jusqu'à un

mot w d'instant de début τ et d'instant de �n t, noté [w, τ, t].
� t(w, w′), le sore de transition de [w, τ, t] à un nouveau mot [w′, τ ′, t′] ave t′ = τ −1 (sore

aoustique et linguistique).

� h(w′), le sore heuristique de la vraisemblane de la partie de phrase de w′ jusqu'au début

de la phrase.

� <s> et </s>, les mots lés spéiaux orrespondant à des marqueurs, respetivement de

début et de �n de phrase.

A haque hypothèse de hemin partiel ommençant de la �n de la phrase orrespond un

sore estimé st(w) qui est la ombinaison de la vraisemblane alulée du hemin hypothèse et

de la vraisemblane estimée par la fontion heuristique du hemin restant, de w à � <s> �. La

vraisemblane totale estimée st(w) est alulée ainsi :

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

Dans l'algorithme A∗, toutes les hypothèses de la liste ouverte ne sont pas onsidérées en

même temps. L'hypothèse de hemin partiel de la liste ouverte ayant le sore st(w) maximal sera

développée en premier. Dans le moteur de reonnaissane de Julius, le sore heuristique h(w)
est la vraisemblane umulée alulée pendant la première passe du moteur du hemin reliant le

début de la phrase au mot w.

L'algorithme proède ainsi :
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Initialisation : Dans le moteur de reonnaissane Julius, l'algorithme A∗ est utilisé en deuxième

passe, en ommençant par la �n de la phrase. L'initialisation onsiste alors à onsidérer le mot

lé spéial � </s> � qui marque la �n d'une phrase omme élément de départ et le plaer dans la

liste ouverte. A e mot est assoié le sore st(</s>) représentant la vraisemblane de la phrase

solution déterminée par le moteur de reonnaissane à l'issu de la première passe. Ainsi au départ,

la liste fermée est vide et la liste ouverte ne ontient que � </s> �.

Itération : L'hypothèse de hemin partiel, allant de la �n de la phrase à un mot [w, τ, t], de la
liste ouverte ayant le sore st(w) maximal est hoisie puis déplaée dans la liste fermée. Puis, un

ensemble de mots est déterminé : l'ensemble des mots [w′, τ ′, t′] du graphe de la première passe

qui peuvent prééder le mot [w, τ, t] tels que t′ = τ − 1 et tels qu'il n'existe pas d'hypothèses

ommençant par [w′, τ ′, t′] dans la liste fermée. L'utilisation du graphe de mots onstruit par

le moteur de reonnaissane au ours de la première passe permet de restreindre l'ensemble des

mots à onsidérer. Dans le as ontraire, haque mot du lexique devrait être onsidéré omme

prédéesseur possible de w.

Pour haque mot w′, le sore assoié st(w′) est alulé ainsi :

st(w′) = g(w) + t(w, w′) + h(w′) = g(w′) + h(w′)

Deux as se présentent suivant le mot w′ onsidéré :

� si pour un mot w′ il n'existe auune hypothèse de hemin ommençant par w′ dans la liste

ouverte, alors une nouvelle hypothèse de hemin est onstitué. Cette nouvelle hypothèse

est alors ajoutée à la liste ouverte.

� s'il existe un déjà un hemin partiel hypothèse dans la liste ouverte qui ommene par le

mot w′, deux as se présentent :

� si le sore st(w′) du nouveau hemin est inférieur à elui déjà dans la liste, alors la

nouvelle hypothèse est simplement ignorée,

� si le sore st(w′) du nouveau hemin est meilleur que elui se trouvant déjà dans la

liste ouverte, alors l'hypothèse du hemin partiel de la liste ouverte est mise à jour ave

omme sore st(w′) et omme � parent � le mot [w, τ, t] (et don son hemin partiel

assoié).

En e�et, a�n de pouvoir retrouver le meilleur hemin alulé par l'algorithme, à haque mot

est également assoié un mot parent permettant de remonter le hemin jusqu'à la �n de la phrase.

Terminaison : L'algorithme se termine une fois qu'un hemin hypothèse ayant atteint le début

de la phrase existe dans la liste fermée. Le meilleur hemin orrespond alors à ette hypothèse.

Cependant, il peut arriver qu'à une itération, la liste ouverte soit vide. Dans e as, il n'y a pas

de solution au problème et l'algorithme s'arrête.

La fontion heuristique : le point lé de l'algorithme A∗ est la fontion heuristique. Cette

fontion permet à l'algorithme de déterminer plus ou moins rapidement le meilleur hemin. Pour

que l'algorithme puisse se dérouler orretement, la fontion heuristique doit être admissible,

'est-à-dire qu'elle ne doit pas sous-estimer la vraisemblane du hemin restant à parourir.

Mieux la fontion estimera e oût et moins il sera néessaire d'explorer le graphe a�n de trouver

la solution. Dans Julius, l'algorithme est appliqué en deuxième passe, il est ainsi possible de

onnaître une estimation de la vraisemblane du hemin restant à parourir. Julius a don hoisi

de dé�nir la fontion heuristique omme étant la vraisemblane du hemin partiel depuis le début

de la phrase, valeur issue de la première passe, justi�ant ainsi l'utilisation de l'algorithme A∗

[Gopalakrishnan 95℄.
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1.6.3 Résultats de la reonnaissane

Généralement, le système de reonnaissane ne fournit qu'une seule et unique solution à un

problème de reonnaissane de la parole : la phrase la plus probable. Cependant, dans bien des

as, ette information n'est pas su�sante. En e�et, s'il doit y avoir des post-traitements à la

reonnaissane, des informations omplémentaires sur le résultat sont néessaires. Par exemple,

déterminer la valeur de on�ane de haque mot reonnu est impossible ave uniquement la phrase

résultat. Nous présentons ii di�érentes représentations des résultats du moteur de reonnaissane

autres que la seule solution maximale. Ces représentations inluent les n-meilleures phrases, le

graphe de mots et le réseau de onfusion.

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 modèles linguistiques. Ce sous-ensemble est déterminé par le

moteur de reonnaissane suivant le ritère du sore de vraisemblane de haune des phrases

hypothèses. L'algorithme qui permet d'extraire la liste des n-meilleures phrases est très semblable

à l'algorithme de Viterbi [Shwartz 90℄.

Généralement, le moteur de reonnaissane e�etue plusieurs passes pour déterminer le résul-

tat �nal. Une première passe rapide ave des modèles moins préis permet de restreindre l'espae

de reherhe de solution. Les autres passes suessives introduisent des modèles plus préis ou

des informations supplémentaires, par exemple, de nature sémantique. Un exemple d'utilisation

de la struture des n-meilleures phrases onsiste à extraire de la première passe l'ensemble des

n-meilleures phrases puis, à partir de et ensemble restreint d'hypothèses, e�etuer une deuxième

passe de ré-estimation des sores ave des modèles plus préis.

Un élément de la struture des n-meilleures phrases se présente sous la forme d'une séquene

de mots. Généralement, l'information importante onerne la position des mots dans la séquene.

Cependant, il est possible de onserver d'autres types d'information : l'instant de début et de �n

des mots, les probabilités aoustiques et linguistiques, et.

Un point négatif des n-meilleures phrases réside dans la distribution des phrases dans et

ensemble. Dans l'exemple table 1.1, nous pouvons remarquer que la plupart des phrases ne

di�èrent entre elles que d'un mot. En e�et, des phrases ayant des vraisemblanes prohes sont

en général et logiquement très semblables. Le système aura don tendane à fournir des phrases

très similaires. Ainsi, pour une phrase longue, il faut onsidérer un nombre n de plus en plus

important de séquenes pour obtenir une variété su�sante de phrases.

Tab. 1.1 � Exemple de liste des 5 meilleures phrases issues d'un système de reonnaissane.

phrase 1: elles approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entral

phrase 2: elles se approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entral

phrase 3: et ils approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entral

phrase 4: -elles approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entral

phrase 5: elles le approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entral
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1.6.3.2 Graphe de mots

La struture de graphe de mots permet de représenter de manière plus préise et plus omplète

les informations issues généralement de la première passe [Ney 94, Ortmanns 97℄. Le moteur de

reonnaissane, du fait de l'algorithme de Viterbi, génère en interne un graphe de mots ontenant

les mots hypothèses onservés par le moteur de reonnaissane. Un graphe de mots inlut les

multiples hemins possibles qui vont du début à la �n de la phrase. Les informations stokées

sont, entre autres, le sore aoustique des mots et leurs instants de début et de �n. De par son

proessus de onstrution, haque mot du graphe est l'extrémité d'un unique hemin partant du

début de la phrase. Cette uniité provient de la propriété d'optimalité de Bellman. Aussi, pour

haque mot du graphe, l'information du mot prédéesseur au sens de Viterbi est onservée ainsi

que la vraisemblane umulée depuis le début de la phrase de et unique hemin.

La �gure 1.7 présente un exemple de graphe de mots assoié à la phrase � je mange ii vers

midi �. Les �èhes illustrent les liaisons de préédene entre les mots du graphe. L'axe horizontal

orrespond à l'axe temporel.

t

je vers midimange

rangeje vers

vert rizje mange

mange ici midivers

range

verseici

vert

mardi

Fig. 1.7 � Exemple d'un graphe de mots

Le graphe de mots est bien plus e�ae dans la représentation des informations que la

struture des n-meilleures phrases. Par exemple, pour une phrase de 10 mots ayant pour haque

mot un hoix possible entre 2 hypothèses alternatives, il faudrait 210 = 1024 phrases dans la

struture des n-meilleures phrases pour représenter toutes les alternatives possibles. Or, ave

une struture de graphe de mots, garder en mémoire seulement 20 mots su�t. Le graphe de

mots est également plus e�ae du point de vue alulatoire. En e�et, ave la struture des n-
meilleures phrases, le traitement de phrases alternatives très similaires vont néessiter d'e�etuer

plusieurs fois des aluls identiques. Par ontre, ave un graphe de mots, les aluls pour les

parties ommunes des alternatives ne seront réalisés qu'une seule fois. Ainsi, les données et les

aluls peuvent être mieux partagés, et don l'utilisation d'un graphe de mots est �nalement

moins oûteuse en plae et en temps de alul.
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1.6.3.3 Réseau de onfusion

Le réseau de onfusion est une simpli�ation du graphe de mots. Les mots n'y sont plus loa-

lisés suivant leur instant de début et de �n, mais suivant leur position dans la phrase/séquene.

Le résultat est un graphe d'alignements multiples ave di�érentes hypothèses (parfois nulles)

à haque position possible d'un mot. La �gure 1.8 présente un graphe de mots standard assoié

à la phrase � je mange vers midi � alors que la �gure 1.9 présente son équivalent sous forme

de réseau de onfusion. On peut noter les éléments � <s> � et � </s> � qui orrespondent

respetivement aux marqueurs de début et de �n de phrase. L'introdution d'un élément spéial

� - �, représentant une position optionnelle dans la phrase, permet d'indiquer la possibilité de

passer diretement au mot suivant pour former une phrase sans ajouter une nouvelle hypothèse

de mot.

Fig. 1.8 � Seond exemple d'un graphe de mots

Je midiversicimange

_ range rizvert_

_

mardiverse

Fig. 1.9 � Exemple d'un réseau de onfusion

La réation d'un réseau de onfusion est un point déliat et di�ile. En e�et, se pose alors

des problèmes de séletions, éliminations, regroupements d'hypothèses qui peuvent onduire à

l'apparition de trous dans le ontinuum temporel qu'est ensé représenté le graphe de mots.
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Cependant un algorithme a été proposé a�n de réaliser es opérations tout en onservant un

ordre total et la onsistane du graphe obtenu [Mangu 00℄.

1.7 Conlusion

Dans e hapitre, nous avons rappelé les bases d'un système automatique de reonnaissane de

la parole, et plus partiulièrement ertaines parties orrespondant à nos propres onditions d'ex-

périmentation et au système de reonnaissane utilisé pour elles-i : paramétrisation MFCC, mo-

délisation linguistique n-gramme, modélisation aoustique par Modèles de Makov ahés (HMM).

Nous avons présenté l'algorithme de Baum et Welh permettant l'apprentissage des modèles

aoustiques fondés sur des HMMs. L'algorithme de Viterbi, utilisé au sein du moteur de reon-

naissane a été aussi dérit ar elui-i joue un r�le majeur dans les systèmes de reonnaissane

modernes, mais également pare que nos travaux vont interagir ave et algorithme. Nous avons

également présenté des strutures de données, issues du système de reonnaissane en vue de

post-traitements, qui nous donnent aès à plus d'informations que la seule phrase reonnue :

les n-meilleures phrases et les graphes de mots. Comme nous le verrons plus loin, les graphes de

mots sont les strutures à partir desquelles nous dé�nirons nos mesures de on�ane.
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2.1. Introdution

2.1 Introdution

Une mesure de on�ane est un indie dont le but est d'estimer la qualité du résultat d'une

appliation. Cet indie représente en quelque sorte la on�ane que nous pouvons avoir dans

la déision prise, par exemple, par un système de reonnaissane quand elui-i fournit son

résultat. Une mesure de on�ane idéale a�etera la valeur 0 à un résultat faux et la valeur

1 à un résultat juste. Toutefois, il est rare que les valeurs alulées par la mesure soient aussi

franhes et, ette mesure estimant souvent une probabilité, tout l'intervalle [0, 1] est utilisé.

Aussi, un seuil de déision est-il habituellement assoié à l'utilisation d'une mesure de on�ane.

Ce seuil délimite une frontière entre les résultats jugés orrets et eux jugés inorrets par la

mesure. Il est néessaire au préalable de déterminer la valeur optimale du seuil sur un orpus

de développement. Cependant, ette lassi�ation n'est nullement obligatoire et la valeur de

on�ane peut être utilisée diretement par un autre proessus, sans lassi�ation binaire.

En reonnaissane automatique de la parole, quel que soit e qui a été prononé ou émis, le

système de reonnaissane délivre toujours une solution qui, selon lui, est la plus probable au vu

des onnaissanes à sa disposition (modèles aoustiques et linguistiques). En e�et, à partir des

di�érentes modélisations et du lexique, la solution déterminée par le moteur de reonnaissane

est l'hypothèse qui obtient le sore maximal. Mais e sore ne re�ète auunement la qualité

du résultat : le système détermine toujours des solutions possibles et une seule est de sore

maximal. Ainsi, le système de reonnaissane peut délivrer un résultat omportant des erreurs,

mais relativement au système, 'est la meilleure solution.

Plusieurs fateurs peuvent être à l'origine des erreurs ommises par le système :

� les onditions d'utilisation di�iles : si les onditions environnementales du doument

sonore traité sont très di�érentes des onditions d'apprentissage, les modèles ne sont plus

adaptés et le système ne peut plus disriminer su�samment les sons entre eux (par exemple

en présene de bruit ou de fond musial) ;

� le lexique �xé : omme nous l'avons dérit dans le hapitre préédent, les systèmes de re-

onnaissane de parole ont besoin de la dé�nition d'un lexique qui détermine l'ensemble

des mots qui peuvent faire partie du résultat. Aussi grand que soit e lexique, il y aura

toujours des mots, des noms qui n'y appartiennent pas. De tels mots ne pourront alors ja-

mais apparaître dans une solution proposée par le système et seront inévitablement soures

d'erreurs ;

� la modélisation statistique : a�n de pouvoir traiter des appliations néessitant un grand vo-

abulaire (plusieurs dizaines de milliers de mots), les modélisations généralement adoptées

sont statistiques. Ces modèles étant non déterministes, ils représentent un omportement

plus général mais sont en ontre-partie moins préis.

Quel que soit le niveau onsidéré par le système (phrase, mot, phonème, et), l'introdution

d'une mesure de on�ane en reonnaissane de la parole permet alors d'estimer la qualité du

résultat délivré par le système. La valeur de on�ane est ainsi un indie qui peut aider à loaliser

les erreurs présentes dans la solution déterminée par le système.

Dans ette setion, nous allons tout d'abord présenter quelques appliations habituellement

renontrées dans le domaine de la reonnaissane automatique de la parole, ainsi que l'intérêt

que peut apporter l'utilisation d'une mesure de on�ane.

Puis, dans une deuxième partie, nous présenterons un état de l'art des mesures de on�ane

en reonnaissane de la parole. Dans une dernière partie, nous introduirons les méthodes géné-

ralement employées a�n d'évaluer les mesures de on�ane. Bien qu'il soit di�ile de omparer

les performanes des di�érentes mesures de on�ane entre elles, ar souvent les orpus utilisés
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sont distints, nous résumerons à la �n de e hapitre des résultats onernant quelques mesures

de on�ane.

2.2 Exemples d'appliations et intérêt des mesures de on�ane

2.2.1 Reonnaissane de la parole : transription

La transription onsiste, à partir du signal aoustique d'un doument sonore, à fournir

son ontenu sous forme textuelle. Les douments sonores onsidérés peuvent être des émissions

radiophoniques ou audiovisuelles, des réunions, des onférenes, mais également des ours en salle

de lasse pour les élèves sourds ou malentendants. La transription n'a pas omme objetif la

ompréhension du ontenu du doument traité. De plus, ontrairement à la ditée voale, il n'y

a auune interation entre l'utilisateur et le proessus de transription. Aussi, ette appliation

fait fae à plusieurs di�ultés :

� le lexique doit être su�samment large pour tenir ompte d'une utilisation en voabulaire

ouvert,

� présene de nombreux louteurs très di�érents les uns des autres,

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

simultané, hésitations, reprises, bruits.

Toutes es di�ultés font de la transription une tâhe ardue qui néessite des tehniques de

modélisation aoustique et linguistique robustes. Malgré es di�ultés, des systèmes atteignent

des taux d'erreurs en mots de l'ordre de 10%, que e soit en anglais ou en français [Nguyen 05,

Gauvain 05℄.

Toutefois, dans ertaines situations, il n'est pas possible de mettre en plae tout un système

omplet performant, et des onessions doivent être faites. C'est le as par exemple pour la

mise en plae d'appliations dans des appareils mobiles (téléphones, PDA) dont les apaités de

alul et de mémoire sont bien moindres que elle d'un ordinateur de bureau. De même, quand

les onditions d'utilisation sont di�érentes de elles d'apprentissage, le système de transription

génère plus d'erreurs. De plus, la limitation intrinsèque du lexique est très ontraignante à ause

des mots hors voabulaire qui peuvent apparaître souvent (prinipalement des noms propres).

Les mesures de on�ane peuvent alors être vues omme un indie omplémentaire au résultat

de la transription et permettent la mise en plae de système de post-traitements des erreurs

potentielles indiquées par la mesure.

Dans le as de la transription d'émissions radiophoniques, la mesure pourrait servir à mettre

en exergue les mots ayant une faible valeur de on�ane. Par exemple, l'utilisation d'une ouleur

(rouge) di�érente de elle du reste du texte (noire) est une façon de pointer des mots peu sûrs.

Ensuite, une intervention humaine a posteriori pourrait ne véri�er, et au besoin orriger, que les

mots olorés de la transription.

Sans vouloir orriger la transription, la mise en valeur des mots peu sûrs peut permettre

d'améliorer la ompréhension par un leteur n'ayant pas aès à l'aoustique. En e�et, si dans

une phrase quelques mots sont erronés, eux-i peuvent rendre totalement inompréhensible la

phrase et perturber le leteur. L'indiation d'un mot potentiellement faux peut mettre en éveil

le leteur a�n de onserver ou retrouver plus failement le sens de la phrase d'origine.

Contrairement à es deux as où les mots de faible on�ane sont mis en valeur, il est possible

d'utiliser des mesures de on�ane a�n d'améliorer le résultat de la reonnaissane et ainsi la

transription. Il n'y a plus de post-traitements du résultat selon la mesure de on�ane. L'objetif

onsiste à intégrer l'indie que représente ette mesure au ÷ur du proessus de déision du
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moteur de reonnaissane. La valeur de on�ane pourrait être utilisée diretement ou via une

fontion de transformation a�n de modi�er la vraisemblane des hypothèses onsidérées pendant

la phase de reonnaissane. Le but étant alors de diminuer le taux d'erreur en mots du système.

Dans e as, il n'y a plus de lassi�ation des mots de la transription.

Dans le hapitre 3, nous présenterons plus en détail les appliations liées à la transription

sur lesquelles nous avons foalisé notre étude.

2.2.2 Détetion des mots hors voabulaire

Quelle que soit l'appliation visée, les systèmes de reonnaissane automatique de la parole

sont tributaires d'un lexique de taille limitée. Ce lexique dé�nit l'ensemble des mots pouvant faire

partie de l'espae de reherhe et du résultat du moteur de reonnaissane. A fortiori, un mot ne

faisant pas partie de e voabulaire ne pourra jamais apparaître dans un résultat du système. Or,

dans des appliations voales ne limitant pas le voabulaire des utilisateurs, il n'est pas rare de

renontrer des mots qui ne fassent pas partie du lexique. Par exemple dans le as des émissions

radiophoniques ou des dialogues en parole spontanée, le système de reonnaissane ne peut

imposer auune ontrainte sur le ontenu. Même en utilisant un système grand voabulaire, des

mots seront hors voabulaire. Les noms propres en sont un exemple fréquent. Il est impossible

au système de reonnaissane de onnaître tous les noms propres et dans le as d'émissions

radiophoniques, l'atualité hangeant rapidement, de nouveaux noms propres apparaissent tous

les jours. Aussi, es mots hors voabulaire entraîneront forément des erreurs à la reonnaissane.

Plusieurs travaux de reherhe se sont foalisés sur la détetion de es mots hors voabulaire.

Dans la plupart de es travaux, ette détetion est réalisée à l'aide d'une mesure évaluant la

probabilité qu'un mot soit ou non hors voabulaire. Ces mesures sont généralement assimilables

à des mesures de on�ane ou sont dé�nies en tant que telles.

Ainsi, T. Shaaf [Shaaf 01℄ s'est prinipalement onentré sur les noms propres hors voa-

bulaire dans des appliations d'annuaires téléphoniques, de gestion d'agendas et des systèmes de

réservations de voyages. La taille du lexique était limitée à une dizaine de milliers de mots. Le

prinipal objetif traité était de limiter l'in�uene du mot hors voabulaire sur la reonnaissane

des mots à son voisinage. Sun et al. [Sun 03℄ ont également introduit des mesures de on�ane

pour la détetion de noms propres hors voabulaire dans des dialogues téléphoniques. De même,

mais en ondition aoustique large bande, Jitsuhiro et al. [Jitsuhiro 98℄ ont utilisé une mesure

de on�ane au niveau des phonèmes a�n de rejeter les mots hors voabulaire.

Dans leurs travaux, Deadt et al. [Deadt 01, Deadt 02℄ ont utilisé un proessus de détetion

de mots hors voabulaire fondé sur une mesure de on�ane pour des appliations de transription

de bulletins d'information. La taille du lexique est de l'ordre de 40 000 mots. Dans leurs travaux,

les mots hors voabulaire détetés sont ensuite reonnus à l'aide d'un phonétiseur, puis une

onversion de es suites de phonèmes en graphèmes est e�etuée a�n de tenter d'érire le mot.

2.2.3 Détetion de mots lés

Le terme détetion de mots lés ouvre les appliations dont le but est de reherher des mots

bien spéi�ques dans un doument sonore. Les douments sonores peuvent être des �hiers pré-

enregistrés ou par exemple une radio en �ux ontinu. Pour haque mot lé déteté, une alarme

est envoyée à une appliation tiere qui gérera et évènement. Un système de détetion de mots

lés est fondé sur la donnée d'une liste limitée de mots qui doit être préalablement dé�nie en

oordination ave les besoins de l'appliation. La taille de ette liste peut dépasser plusieurs

entaines de mots.
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Ce type d'appliation est développé par exemple par des soiétés prestataires qui doivent

retransrire toutes les émissions ou tous les débats évoquant les noms de leurs lients. Mus

par un intérêt di�érent, les réseaux d'éoute à grande éhelle peuvent tirer partie d'une telle

appliation de détetion de mots lés a�n de �ltrer uniquement les ommuniations ontenant des

mots lés préis. Les appliations de détetion de mots lés peuvent également trouver leur plae

dans des systèmes à ommande voale autorisant un dialogue en parole spontanée [Wilox 91,

Foote 95℄. Gorin et al. [Gorin 97℄ ont utilisé la détetion de ertains mots lés a�n de déterminer la

sémantique du dialogue ou du doument sonore, pour des appliations d'indexation, de lassement

par le ontenu ou de reonnaissane de thème. Pour es appliations, les mots lés détetés doivent

être valides a�n de ne pas induire d'erreur de sémantique.

Dans la littérature, deux méthodes sont habituellement utilisées pour la détetion de mots

lés. Une première méthode onsiste à assoier à haque mot de la liste un modèle et un anti-

modèle [Sukkar 96, BenAyed 03℄. L'anti-modèle (garbage model) représente la modélisation de

n'importe quel mot possible, exepté le mot lé onsidéré. Le modèle de haque mot est reherhé

dans le signal. Le déodage de la phrase entière n'est pas néessaire ar la reherhe s'e�etue

loalement et progressivement dans le signal. Les portions traitées où auun mot lé n'a été

trouvé sont simplement rejetées. La déision �nale de retenir ou non un mot lé potentiel se fait

par omparaison ave l'anti-modèle du mot. Les systèmes fondés sur ette méthode ont l'avantage

d'être peu sensibles à des problèmes tels que des hésitations ou des reprises dans le dialogue que

l'on retrouve souvent en parole spontanée [Wilpon 90℄.

Une deuxième méthode propose d'e�etuer une reonnaissane grand voabulaire du signal

a�n d'obtenir une transription du doument sonore, puis de reherher les mots lés dans le

doument textuel obtenu. Cette méthode présente l'avantage de failiter la reherhe des mots

lés et de diminuer les as de détetion d'un mot lé qui n'est en fait qu'une sous-partie de

mot : par exemple le mot lé � ation � est ontenu dans le mot � satisfation �. Toutefois, ette

méthode néessite la mise en plae d'un système automatique de reonnaissane de la parole

grand voabulaire [Rose 95a℄.

Quelle que soit la méthode de reherhe employée, elle-i est habituellement ouplée ave

une phase de déision : aepter ou rejeter l'hypothèse de mot lé trouvée. Cette opération de

déision implique prinipalement deux types d'erreur :

� fausse aeptation : un mot lé déteté a été aepté à tort.

� faux rejet : un mot lé déteté a été rejeté à tort.

Suivant l'appliation visée, un des deux types d'erreur peut être plus important que l'autre.

Par exemple, si l'appliation onsiste à déteter des mots lés ritiques tels que des alarmes,

des ris ou des appels au seours, il faut minimiser le taux de faux rejet quitte à délenher

des proédures d'alarmes à tort. Par ontre, pour des appliations qui veulent seulement être

ertaines qu'un mot lé a bien été prononé, le plus important est d'obtenir un taux de fausses

aeptations faible. Toutefois, les deux taux de faux rejets et de fausses aeptations sont liés

et généralement un point de fontionnement doit être déterminé a�n de trouver un ompromis

entre es deux taux d'erreur.

A�n de diminuer es taux d'erreurs, plusieurs travaux ont introduit l'utilisation de mesures

de on�ane. Par rapport à un seuil déterminé et à une valeur de on�ane alulée, une hy-

pothèse de mot lé est aeptée ou rejetée. Ferrer et al. [Ferrer 01℄ ont dé�ni une mesure de

on�ane à partir d'une ombinaison linéaire entre le sore d'une hypothèse de mot lé et un

sore représentant la distane entre le mot lé et une boule de phonèmes. La liste de mots

lés omportait 18 entrées ave un système de reonnaissane utilisant un voabulaire de 700

mots. Sur un orpus téléphonique de demandes d'informations onernant des artes de rédit

(SWITCHBOARD) et ave un système de reonnaissane utilisant un voabulaire de 5000 mots,
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Weintraub [Weintraub 95, Weintraub 97℄ a également introduit une mesure de on�ane fondée

sur un rapport de vraisemblane a�n de diminuer les taux de fausses aeptations.

2.2.4 Dialogue Homme/Mahine

L'interation entre l'homme et la mahine n'a fait qu'augmenter au �l des années. Au départ,

ette interation se limitait à un dialogue diretif permettant de donner des ordres à l'aide d'un

programme de reonnaissane au voabulaire minimaliste et très ontraint. La ommuniation ne

se réalisait que dans un sens. Toutefois, ertaines appliations omme par exemple l'interrogation

d'horaires de train néessitent un dialogue, même rudimentaire.

La mise en plae d'un dialogue oral est une tâhe omplexe. L'appliation doit pouvoir non

seulement reonnaître e qu'a dit l'utilisateur, mais également déteter des erreurs, hésitations,

reprises. Plus le système laisse de liberté à l'utilisateur dans le dialogue et plus la mise en plae

d'un tel système sera omplexe et devra gérer des as partiuliers.

Il est impossible de dé�nir un système de dialogue homme/mahine qui puisse répondre à

n'importe quelle demande de l'utilisateur. Il sera toujours néessaire de restreindre l'appliation

de dialogue à un domaine bien préis [Williams 04℄.

L'aeptation par l'appliation d'une réponse erronée peut amener des onséquenes gênantes

pour l'usager et laisser un sentiment de mé�ane envers elle-i. Des mesures de on�ane ont

ainsi été développées dans le adre de la véri�ation de phrases dans les systèmes de dialogue. Par

exemple, San-Segundo et al. [San-Segundo 01℄ ont développé des mesures de on�ane, pour un

système de dialogue, à plusieurs niveaux : mots, phrases et onepts (ville de départ, d'arrivée,

et). Il est ainsi possible de rejeter des mots mal reonnus ou des phrases hors ontexte par

rapport à l'appliation. De plus, si un mot orrespondant à un onept tel qu'une ville d'arrivée

a une faible valeur de on�ane, le système de dialogue pourra reposer la question ou demander

une on�rmation. De même Hazen et al. [Hazen 02℄ ont introduit des mesures de on�ane aux

niveaux des phones, des mots et des phrases dans leur système d'interrogation météorologique.

Les mesures de on�ane permettent ainsi au système d'être sûr des mots importants et porteur

de sens pour l'appliation et de guider le dialogue en onséquene.

2.2.5 Apprentissage semi-supervisé

Dans les systèmes de reonnaissane de la parole, la modélisation aoustique joue un r�le

très important. Plus les modèles sont préis, meilleur sera le résultat de la reonnaissane. Ha-

bituellement, l'apprentissage des modèles aoustiques s'e�etue à partir d'un orpus ontenant

à la fois des exemples aoustiques et leur transription. Cette transription du orpus, faite de

façon manuelle, est très longue et fastidieuse. Cette manière de onstruire les modèles aoustiques

s'appelle un apprentissage supervisé.

Pour obtenir des modèles aoustiques préis, le orpus doit être d'une taille importante. De

nos jours, la taille du orpus s'éhelonne 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 tehnique alors utilisée onsiste à apprendre une première ébauhe des modèles sur un orpus

plus petit, étiqueté manuellement, puis, à réaliser un étiquetage automatique du orpus omplet

à l'aide de es modèles imparfaits. Ensuite, un nouvel apprentissage des modèles est réalisé

sur le orpus omplet. Cet apprentissage, appelé semi-supervisé, onsiste don à e�etuer une

reonnaissane ave des modèles grossiers a�n d'augmenter la taille du orpus d'apprentissage et

d'a�ner les modèles aoustiques.
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La phase de ré-apprentissage peut se faire de deux manières :

� ré-apprendre tous les modèles depuis le début mais sur le orpus omplet,

� e�etuer une ré-estimation des modèles à partir des nouvelles données du orpus.

L'apprentissage des modèles est habituellement fondé sur l'algorithme de maximisation de

l'espérane (Expetation Maximisation � EM). Généralement, plusieurs itérations suessives

du proessus sont e�etuées en utilisant à haque fois les modèles ré-estimés. Ces itérations

améliorent la qualité de la modélisation aoustique [Gunawardana 03, Lamel 02℄.

Cependant, si la taille des données initiales est très réduite, les premiers modèles onduisent à

un taux d'erreur important lors de l'étiquetage automatique du orpus. Aepter sans restrition

les résultats de ette phonétisation en vue du ré-apprentissage des modèles pose un problème. Le

risque de dégrader les modèles serait trop élevé par rapport à l'amélioration espérée. Un autre

problème apparaît au niveau de l'algorithme EM. En e�et, si la modélisation et les données

réelles sont trop éloignées (onditions environnementales), les modèles se détériorent [Cohen 04℄.

Aussi, plusieurs travaux de reherhe présentent-ils des méthodes a�n d'augmenter la taille du

orpus d'apprentissage initial par séletion de nouveaux exemples parmi un orpus non étiqueté

manuellement. Une partie de es travaux repose sur l'introdution de mesures de on�ane a�n

d'e�etuer ette phase de séletion [Kemp 98, Zavaliagkos 98, Kemp 99, Wessel 05, Ma 07℄. La

mesure de on�ane joue un r�le d'outil de validation des résultats de la phonétisation ou de la

reonnaissane. Par exemple, les phrases reonnues ayant une valeur de on�ane supérieure à

un seuil seront ajoutées au orpus d'apprentissage alors que les autres phrases jugées non �ables

seront tout simplement rejetées. Ainsi, grâe à et e�et de séletion, les nouveaux modèles seront

plus pertinents ar appris sur des exemples orretement étiquetés. Il faut toutefois surveiller le

problème de la spéialisation des modèles au détriment de la généralisation de eux-i.

Le ritère de séletion des nouveaux exemples peut varier suivant l'appliation visée. Par

exemple, si l'objetif est l'augmentation du orpus d'apprentissage des modèles aoustiques,

ertaines erreurs d'aord dans la transription automatique n'in�uent pas forément sur la

prononiation. Rejeter des mots ayant la même prononiation alors que l'objetif est justement

aoustique est trop strit. La mesure de on�ane devra se situer au niveau de la transription

phonétique plut�t qu'au niveau des mots. Ainsi par exemple, reonnaître � petits bateaux � à

la plae de � petit bateau � ne doit pas être onsidéré omme une erreur puisque la suite de

phonèmes est la même. En revanhe, si l'objetif est d'augmenter un orpus d'apprentissage d'un

modèle de langage, la mesure de on�ane doit e�etuer une séletion plus strite au niveau des

mots ar les aords sont primordiaux.

La �gure 2.1 résume les étapes de réation des modèles aoustiques ave ré-estimation et en

utilisant une mesure de on�ane.

Modèles
initiaux

automatiquement
orpus étiqueté

manuellement
petit orpus transrit

modèles
ré-estimés

ré-estimation
des modèlesla mesure de on�ane

séletion d'exemples ave

reonnaissane
système de

6
)

�-

-

6

-

Fig. 2.1 � Etapes de réalisation d'un apprentissage semi-supervisé ave l'utilisation d'une mesure

de on�ane.
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2.2.6 Adaptation

Les modèles aoustiques utilisés dans les systèmes de reonnaissane de la parole sont géné-

ralement appris sur des orpus de taille importante. Les modèles obtenus sont ainsi génériques et

peuvent permettre la reonnaissane indépendamment du louteur et des variations des ondi-

tions d'enregistrement et. Cependant, si nous observons les résultats de reonnaissane louteur

par louteur, nous pouvons remarquer une disparité des performanes. En e�et, bien que e

soit leur objetif, il est impossible pour les modèles aoustiques génériques de représenter uni-

formément tous les louteurs. Pour améliorer les performanes du système de reonnaissane

il est néessaire d'adapter les modèles aoustiques aux aratéristiques voales d'un louteur

partiulier.

Les deux tehniques d'adaptation ommunément employées dans la littérature englobent les

transformations linéaires et les adaptations bayésiennes des modèles. La famille des adaptations

par transformation linéaire est fondée sur la dé�nition d'une fontion linéaire exprimant les

nouveaux modèles en fontions des paramètres des modèles initiaux. La tehnique originelle dite

d'adaptation par régression linéaire ave maximisation de la vraisemblane (Maximum Likelihood

Linear Regression � MLLR) a été introduite par Leggetter et al. [Leggetter 95℄. La famille des

adaptations bayésiennes prend en ompte la distribution a priori des modèles aoustiques et

e�etue une adaptation suivant le ritère du maximum a posteriori (MAP) [Lee 91, Gauvain 94℄.

Le système débute la reonnaissane ave des modèles génériques, puis, au fur à mesure de

la progression de la reonnaissane, les modèles sont adaptés par rapport aux nouvelles données

reonnues. La phase d'adaptation néessite d'itérer le proessus a�n d'obtenir une onvergene

su�sante des modèles. Un problème similaire à elui présenté dans la setion préédente apparaît :

peu de données étant disponibles pour adapter les modèles, les erreurs de reonnaissane peuvent

avoir un impat important et détériorer les modèles aoustiques adaptés.

Plusieurs travaux ont proposé d'utiliser des mesures de on�ane a�n de séletionner les don-

nées qui serviront à l'adaptation au louteur [Anastasakos 98, Ngyen 99, Wallho� 00, Pitz 00℄.

La séletion peut s'e�etuer à di�érents niveaux : phonèmes, mots, phrases.

2.3 Mesures de on�ane

Les mesures de on�ane ont pour but de donner un aspet qualitatif aux résultats d'une

appliation. En e�et, les systèmes de reonnaissane sont généralement fondés sur la vraisem-

blane des solutions a�n de déterminer la meilleure séquene, mais la vraisemblane ne permet

pas, à elle seule, de donner une idée de la qualité de la solution. C'est pourquoi il est néessaire

de trouver d'autres indies, d'autres ritères a�n d'estimer la �abilité de la solution.

Nous pouvons regrouper les soures d'indies en deux atégories :

� elles provenant du système de reonnaissane, généralement d'ordre probabilistes,

� elles provenant de soures de onnaissanes externes, souvent plus heuristiques.

Le hoix d'une mesure de on�ane est lié à l'appliation visée. Quand un étiquetage du

résultat entre orret ou inorret est su�sant, la plupart des mesures de on�ane que l'on

peut dé�nir onviennent. Elles dépendent d'un seuil qui délimitera la frontière entre les résultats

onsidérés omme justes de eux onsidérés omme faux. Par ontre, si l'appliation néessite une

évaluation plus préise, sans séparation des résultats en deux lasses, les mesures de on�ane

fondées sur des ritères heuristiques sont rarement adaptées.

Dans ette setion, nous présentons un panel de mesures de on�ane ommunément ren-

ontrées. Plusieurs diretions ont été étudiées dans divers travaux de reherhe. Par exemple
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l'analyse du omportement du système de reonnaissane est à l'origine de mesures fondées sur

la stabilité aoustique, le omportement du repli du modèle de langage, le nombre de trames des

mots, et [Finke 96, Bansal 98, Wessel 01, Moreno 01, Uhrik 97, Jouvet 99℄. L'apport de onnais-

sanes extérieures telles que la sémantique ou les atégories des mots a également onduit à la

onstrution de mesures de on�ane [Bellagarda 98, Cox 00, Guo 04, Pao 98℄.

Cependant les deux ourants majeurs optent pour une analyse plus probabiliste des résultats

du système de reonnaissane. Le premier ourant aborde le problème d'un point de vue test d'hy-

pothèse. Ce test statistique permet de déterminer si une hypothèse peut être aeptée ou rejetée.

Ce test est à l'origine des mesures fondées sur un rapport de vraisemblane [Rose 95b, Sukkar 96,

Rahim 96, Ramesh 98, Young 94b, Rahim 95, Weintraub 95, Cox 96, Setlur 96, Weintraub 97℄

et.

Le seond ourant tente d'estimer la probabilité a posteriori du résultat (ou bien des mots

onstituant la phrase résultat) [Rueber 97, Jeanrenaud 93, Kemp 97℄. Cette probabilité repré-

sente le meilleur ritère exploitable à partir du système de reonnaissane. D'ailleurs, les mesures

fondées sur la probabilité a posteriori sont elles qui donnent les meilleurs résultats [Jiang 05℄.

Chaune de es mesures apportant son lot de onnaissanes et de pouvoir de déision, des

travaux ont étudié la ombinaison de plusieurs mesures de on�ane ou de ritères d'analyse

[Finke 96, Cox 96, Shaaf 97, Gillik 97, Chase 97, Bansal 98, Kamppari 00, Duhateau 02a,

Guo 04℄.

Nous allons présenter dans les paragraphes qui suivent les prinipales mesures de on�ane

de l'état de l'art en essayant de les lasser selon le ritère sur lequel elles sont fondées. Nous

terminerons par les mesures relevant des deux ourants majeurs ités et en détaillant la méthode

proposée par F. Wessel puisque l'une de nos mesures s'inspire de elle-i. En�n, nous présenterons

quelques méthodes de fusion des mesures de on�ane.

2.3.1 Critères non probabilistes

2.3.1.1 Stabilité aoustique

Le ritère de stabilité aoustique repose sur un prinipe assez simple : si un mot apparaît

souvent à la même position dans un ensemble de plusieurs phrases hypothèses, alors e mot

doit être ertainement orret [Finke 96, Qiu 96℄. Un ensemble de phrases hypothèses est généré

à partir du système de reonnaissane en utilisant di�érents jeux de poids pour les sores des

modèles aoustiques et linguistiques. Ensuite, haque phrase est alignée par rapport à la meilleure

hypothèse à l'aide d'un algorithme de programmation dynamique. Puis, pour haque mot de la

meilleure phrase, le ritère de on�ane est alulé ainsi : le nombre d'ourrenes du mot à la

même position dans toutes les hypothèses alignées est normalisé par le nombre total d'hypothèses

[Shaaf 97, Kemp 97, Wessel 01℄.

2.3.1.2 Densité d'hypothèses

Le ritère de densité d'hypothèses vient de l'analyse du omportement du nombre d'hypo-

thèses atives au ours de la reonnaissane. La majorité des systèmes de reonnaissane de

la parole e�etue un élagage des hypothèses pour ne onserver et ne prendre en ompte qu'un

nombre plus restreint de solutions andidates. Ainsi, à un instant préis du déroulement de la

reonnaissane, il n'y a qu'un nombre limité d'hypothèses qui seront onservées pour la suite du

déodage. Habituellement, l'élagage dépend de deux ritères :

� une limite maximale �xe d'hypothèses atives,
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� une limite qui est une fontion du sore de la meilleure hypothèse.

Cette dernière limitation in�ue sur le nombre d'hypothèses qui peut ainsi être bien inférieur

à la limite maximale. Le ritère de la densité d'hypothèses exploite le nombre ainsi limité d'hy-

pothèses restantes. Plus le sore de vraisemblane de la meilleure phrase hypothèse se détahera

des autres et plus le nombre d'hypothèses atives sera réduit du fait de l'élagage. Inversement,

si beauoup d'hypothèses ont un sore similaire, un grand nombre d'entre elles seront atives et

ela signi�era que la meilleure hypothèse est peu �able [Cox 96, Kemp 97℄.

D'autres ritères similaires ont été introduits et prennent en ompte par exemple le nombre

moyen d'hypothèses au début et à la �n du mot [Moreno 01℄. Il est également possible de ompter

le nombre de séquenes où le mot analysé apparaît à la bonne position parmi les n-meilleures

phrases [Gillik 97℄.

2.3.1.3 Dépendane des mots

Bansal et Ravishankar [Bansal 98℄ proposent d'étudier la stabilité de la solution fournie par

le système de reonnaissane en perturbant le déodage de la phrase. Deux axes sont étudiés : la

dépendane à la vraisemblane et la dépendane au voisinage.

La dépendane à la vraisemblane onsiste à analyser, pour un mot w de la phrase, la variation

de la vraisemblane globale entre :

� la solution initiale sans ontraintes supplémentaires,

� la meilleure solution ave omme ontrainte l'exlusion des ourrenes du mot w omme

hypothèse possible.

Ainsi, si la vraisemblane de la phrase varie faiblement suivant la présene ou non du mot

w dans la phrase, une faible on�ane peut lui être attribuée. Par ontre, si l'absene du mot w
in�ue de manière importante sur la vraisemblane de la solution, 'est que w joue un r�le majeur

dans la phrase et doit avoir une on�ane forte.

La dépendane au voisinage onsiste à ontraindre, pour un mot w, les mots de la solution

apparaissant à son voisinage. Pendant la phase de déodage de la phrase, les mots voisins de w
sont exlus de la meilleure solution, e qui modi�e le résultat �nal. Cependant, si le mot w �gure

toujours parmi la solution trouvée, ela malgré l'exlusion de ses meilleurs voisins, alors e mot

doit être orret.

2.3.2 Critères relatifs au modèle de langage

2.3.2.1 Le modèle de langage

Les modèles de langage statistiques en eux-mêmes permettent de donner un sore de on�ane

au niveau des mots pour le résultat d'une reonnaissane. L'idée que � si un mot w fait partie du

résultat du système de reonnaissane et que e mot, ou une séquene de mots ontenant w, a

une fréquene d'apparition élevée alors w est ertainement orret � apparaît simple et logique.

Duhateau et al. [Duhateau 02a℄ ont étudié des mesures de on�ane fondées sur :

� un modèle de langage forward,

� un modèle de langage bakward,

� une ombinaison des deux modèles de langage forward et bakward.

Si nous onsidérons le as de probabilités linguistiques trigrammes et la séquene de mots

w1w2w3, le modèle de langage forward orrespond à la probabilité P (w3|w1w2), les mots sont pris

dans le sens de l'ériture et don un mot dépend des mots le préédant. Le modèle de langage
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bakward orrespond à la probabilité P (w1|w2w3), les mots sont pris de la �n de la phrase vers

le début. La probabilité d'un mot w1 dépend don des mots qui le suivent dans la phrase.

Ces probabilités linguistiques ont été ombinées ave d'autres ritères tels que le sore du

modèle aoustique et la largeur du faiseau de reherhe [Duhateau 02a, Weintraub 97℄. A partir

d'un orpus de nouvelles duWall Street Journal lues et d'un lexique de 20 000 mots, Duhateau et

al. notent que la onnaissane du modèle de langage bakward, en sus du modèle forward, permet

d'améliorer de façon notable les performanes des mesures de on�ane. Ce résultat s'explique

prinipalement par l'augmentation de la taille du ontexte qui est pris en ompte. Ils montrent

également que l'utilisation onjointe de deux modèles n-gramme, l'un forward et l'autre bakward,

est plus pertinent que l'utilisation d'un seul modèle de langage forward (2n − 1)-gramme.

2.3.2.2 Repli du modèle de langage

Bien que le modèle de langage à lui seul puisse être onsidéré omme une mesure de on�ane,

l'information la plus ommunément utilisée est le nombre de fois où le système a été obligé de

faire appel à un repli du modèle de langage (bako�). Le repli est la méthode qui permet d'estimer

la probabilité linguistique d'un évènement non renontré au ours de l'apprentissage du modèle

de langage (f. 1.5.2 p.11). Le fait qu'une séquene de mots n'ait jamais été renontrée dans le

orpus d'apprentissage peut en e�et amener un doute sur la �abilité de ette séquene, même si

elle-i fait partie du meilleur hemin. Plus le nombre de replis néessaires dans l'estimation de la

probabilité n-gramme d'une séquene de mots est important, plus ette estimation est grossière

[Ravishankar 96℄. Di�érents travaux ont exploité ette information. Par exemple, en entrée d'un

réseau de neurones, Weintraub et al.[Weintraub 97℄ introduisent non seulement les probabilités

trigrammes forward et bakward, mais également les niveaux de repli utilisés dans le modèle de

langage pour aluler es probabilités sur un orpus de onversations téléphoniques.

A partir de l'idée que plus le alul de la probabilité linguistique d'un n-gramme fait appel

à di�érents niveaux de replis, plus la �abilité de ette probabilité est faible, C. Uhrik [Uhrik 97℄

a dé�ni des mesures de on�ane uniquement basées sur es niveaux de repli. Il a ainsi a�eté

une valeur de on�ane au niveau des mots suivant le degré de repli renontré dans le alul

de la probabilité trigramme de e mot (onf1). La valeur de on�ane est hoisie de manière

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 orpus d'apprentissage, aura une valeur de on�ane 1.

Si le trigramme n'existe pas, mais que les bigrammes impliqués dans le repli sont présents dans

le modèle de langage, alors la valeur de on�ane sera de 0,8. Ainsi de suite, plus le nombre

de replis néessaires est important et plus la valeur de on�ane se rapprohe de 0, ave une

borne inférieure de 0.1 pour les mots jamais renontrés dans le orpus d'apprentissage du modèle

de langage. Il introduit également une seonde mesure de on�ane onf2 pour un mot w en

fontion des valeurs de on�ane onf1 des mots présents dans la séquene n-gramme de w. Puis,

une mesure au niveau de la phrase elle-même est dé�nie par la moyenne des valeurs de on�ane

onf2 des mots de la séquene. L'objetif de ette mesure était d'aepter ou rejeter des phrases

entières dans un ontexte de omptes rendus d'examens médiaux.

Dans [Maulair 06℄, les auteurs dé�nissent une mesure de on�ane également fondée sur

l'analyse du repli du modèle de langage. A haque mot de la phrase solution du système de

reonnaissane est assoié l'ensemble des séquenes des n-gramme du mot onsidéré. Par exemple

si la phrase reonnue ontient la séquene � . . . demain il fera . . . �, alors l'ensemble assoié au

mot fera est {demain il fera ; il fera, fera, ∅}. Dans et ensemble, ertaines séquenes n-grammes

ont été renontrées dans un orpus de développement qui a servi à la fois à apprendre les modèles

aoustiques et linguistiques. La valeur de l'ordre du n-gramme renontré le plus élevé est a�etée
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au mot analysé (fera), 'est-à-dire que si la séquene � demain il fera � a été renontrée dans

le orpus de développement alors la valeur 3 sera a�etée au mot fera. A partir de es valeurs

alulées pour haque mot w d'une phrase, un triplet est assoié à w exprimant l'ordre du n-

gramme de w par rapport au mot préédent et suivant. Par exemple, si le mot demain possède

un n-gramme d'ordre 2, il et fera un n-gramme d'ordre 3, le triplet assoié à il est dé�ni par

{−; 3; =}. Ce triplet représente une sorte de ritère d'homogénéité de l'ordre des n-grammes des

mots par rapport à leurs voisins. Ces triplets forment des lasses d'équivalene. La reonnaissane

automatique d'un orpus de développement permet de aluler un taux d'erreur en mots moyen

pour haune de es lasses. Lors du test, à haque mot w du orpus de test orrespond une unique

lasse d'un triplet partiulier. La mesure de on�ane du mot w est alors dé�nie omme étant le

taux d'erreur en mots moyen de sa lasse. Les auteurs ont évalué ette mesure de on�ane ainsi

que la fusion de elle-i ave une mesure aoustique sur un orpus de bulletins d'informations

radiophoniques. L'objetif de ette mesure de on�ane était d'augmenter la taille du orpus

d'apprentissage des modèles aoustiques ave des séquenes de mots reonnus ayant une valeur

de on�ane élevée (f. l'apprentissage semi-supervisé).

2.3.3 Critères sémantiques et syntaxiques

Les trois mesures de on�ane présentées dans ette setion sont fondées sur des données

de plus haut niveau, di�érentes des modélisations aoustiques et linguistiques utilisées dans le

moteur de reonnaissane. Ces informations extérieures au système peuvent venir, par exemple,

de l'analyse de la similarité sémantique entre les mots, de l'étude de l'appartenane atégorielle

des mots, ou enore du alul de l'information mutuelle entre les mots.

2.3.3.1 Analyse sémantique latente

L'analyse sémantique latente (Latent Semanti Analysis � LSA) est une tehnique largement

employée dans le domaine de la reherhe d'information. Son appliation dans le domaine de

la parole s'est faite peu après au niveau des modèles linguistiques par le biais des travaux de

[Bellagarda 98℄.

L'analyse LSA permet de dé�nir une orrélation entre les mots qui apparaissent en même

temps dans un doument (un artile par exemple) et indiquant ainsi que es mots sont sé-

mantiquement liés [Landauer 97, Cox 00℄. Une matrie des o-ourrenes mots/douments est

onstruite sur un orpus d'apprentissage ontenant un ensemble de douments. A haque dou-

ment orrespond un ensemble de mots y appartenant, et, à haque mot orrespond un ensemble

de douments dans lesquels il apparaît. Cette matrie très reuse peut voir sa dimension grande-

ment réduite en appliquant une déomposition en valeurs singulières (SVD). Dans et espae de

dimension réduite, la propriété de la méthode LSA implique que deux veteurs de mots prohes

dans et espae seront des mots sémantiquement similaires. De es informations, il est possible

de onstruire une matrie de similarité sémantique entre les mots puis d'estimer la vraisemblane

de deux mots o-ourrents dans la même phrase.

Dans leurs travaux, Cox et al. [Cox 02℄ ont utilisé un orpus de journaux lus, Wall Street

Journal, ave un voabulaire de 20 000 mots. Ils ont dé�ni un doument omme étant le texte

orrespondant à un sujet d'information et ont onstruit une matrie mot/doument W . La ma-

trie de o-ourrene est de largeur 19685 et de longueur 19396 suivant respetivement le nombre

de mots distints et le nombre de douments dans le orpus. Cette matrie a été réduite par la

méthode SVD à une taille de veteur de dimension 100. Un sore sémantique, S(wi, wj), entre
deux mots wi et wj est dé�ni par le osinus entre les deux veteurs de W assoiés à haun des
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mots. Cependant, tous les mots ne sont pas pris en ompte. En e�et ertains mots fontionnels

apparaissent dans pratiquement toutes les phrases et ont don un fort sore de similarité séman-

tique ave tous les autres mots sans vraiment porter de sens. La solution envisagée pour résoudre

e problème onsiste à �xer un seuil préalablement déterminé séparant les mots pour lesquels

une mesure de on�ane sera dé�nie par un sore de similarité.

Di�érentes mesures fondées sur ette valeur de similarité sémantique ont été testées direte-

ment en tant que mesure de on�ane et obtiennent des performanes relativement identiques.

Toutefois, es performanes ne permettent pas de séparer lairement ni les mots orretement

déodés ni les mots inorets. L'avantage de ette mesure est d'être indépendante du système

de reonnaissane : les valeurs de la mesure sont apprises sur le même orpus que les modèles

statistiques du système et sans utiliser de données issues de la reonnaissane. Cox et al. ont

aussi ombiné leur mesure de on�ane sémantique ave une mesure de on�ane fondée sur le

ritère de stabilité aoustique à partir de la liste des n-meilleures phrases. Cette ombinaison

permet d'obtenir une mesure de on�ane qui identi�e un petit nombre de mots orretement

déodés ave une très grande on�ane.

2.3.3.2 Information mutuelle

En analyse sémantique latente, une mesure de similarité sémantique est dé�nie à partir

de l'analyse de la o-ourrene des mots dans un ensemble de douments. La onnaissane

du nombre de o-ourrenes N(x, y) permet également de dé�nir la probabilité jointe de o-

ourrene de deux mots x et y dans n'importe quel doument.

P (x, y) =
N(x, y)∑

x,y
N(x, y)

(2.1)

Il est alors possible de aluler les probabilités marginales des mots x et y par es deux

équations :

P (x) =
∑

y

P (x, y) (2.2)

P (y) =
∑

x

P (x, y) (2.3)

L'information mutuelle entre deux mots x et y peut don par dé�nition être alulée ainsi :

IM = log
P (x, y)

P (x)P (y)
(2.4)

Les auteurs de [Guo 04℄ dé�nissent alors la mesure de on�ane d'un mot x omme étant la

moyenne des informations mutuelles entre x et tous les mots y de la phrase solution du système

de reonnaissane. Cependant, omme pour l'apprentissage d'un modèle de langage statistique

n-gramme, beauoup de paires de mots x, y ne sont jamais renontrées ensemble dans le orpus

d'apprentissage. Pour pallier le manque de �abilité de l'estimation de l'information mutuelle de

es paires, une tehnique de lissage a été employée. En onsidérant la phrase solution omme un

doument, les auteurs ont mené des expérienes sur deux orpus :

� un orpus de dialogues téléphoniques SWITCHBOARD. La matrie d'information mu-

tuelle est apprise sur l'ensemble du orpus (250 000 phrases). Les tests sont e�etués par

validation roisée.
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� un orpus de journaux hinois lus, dans un ontexte grand voabulaire (65 000 mots). La

matrie d'information mutuelle est apprise à partir d'environ 80 000 phrases du orpus

d'apprentissage.

La mesure seule et une ombinaison linéaire de elle-i ave une mesure fondée sur la proba-

bilité a posteriori ont été évaluées suivant le ritère du taux d'égale erreur EER. Ils onluent

que l'information mutuelle est plus pertinente que l'analyse sémantique latente. Toutefois, les

performanes de es mesures fondées sur des informations sémantiques seules sont inférieures à

des mesures plus liées au système de reonnaissane (41,4% d'EER pour la mesure fondée sur

l'information mutuelle ontre 24,4% pour la probabilité a posteriori).

2.3.3.3 Catégorie d'un mot

Dans [Pao 98℄, les mots sont lassés dans des atégories sémantiques. Pour haque lasse

sémantique un poids est dé�ni en fontion de l'importane de la lasse par rapport à l'appliation

visée, par exemple une appliation d'interrogation de serveur météorologique dans le as de

[Pao 98℄ (59 000 phrases). Dans ette appliation, les noms de lieux ont un poids important tandis

que les mots fontionnels omme � meri � ont un poids bien plus faible. Le poids sémantique

d'une phrase est la somme des poids des lasses des mots de la phrase. Deux mesures de on�ane

sont dé�nies par : le poids sémantique de la meilleure phrase, et la distane sémantique entre

les trois meilleures hypothèses de la liste des n-meilleures phrases. L'objetif est d'aepter ou

rejeter des phrases entières suivant la valeur de on�ane de elles-i. Ces mesures de on�ane

sont ombinées à d'autres paramètres tels que le sore linguistique, le sore aoustique par phone,

et. De plus, une analyse disriminante linéaire de Fisher et une analyse par arbres de régression

ont été utilisées a�n de séletionner un ensemble des meilleurs paramètres de on�ane.

[Stemmer 02℄ introduit également une mesure de on�ane fondée sur une lassi�ation en

atégorie des mots dans le adre de dialogues entre personnes issus du orpus VERMOBIL (20 000

phrases). Le nombre de atégories est important (environ 160) et les probabilités d'appartenane

d'un mot à une atégorie sont apprises sur un orpus étiqueté manuellement.

2.3.4 Autres ritères empiriques

Bien d'autres mesures de on�ane ont été dé�nies à partir d'idées plus ou moins simples

pouvant fournir une information qui aiderait à déider de la justesse d'un phonème, d'un mot ou

d'une phrase.

Généralement, es ritères non statistiques ne sont pas utilisés seuls mais sont ombinés en

un veteur d'indies qui pourra servir à l'apprentissage d'un modèle.

Ces ritères onernent par exemple :

� l'étude de la durée des phonèmes dans le mot [Cox 96, Jouvet 99, Vergyri 00℄,

� l'analyse de la vitesse d'éloution [Shaaf 97, Hernández-Abrego 00℄,

� le nombre de phonèmes dans le mot [Weintraub 97℄,

� la prosodie de la phrase [Jouvet 99℄,

� le nombre de phonèmes en ommun entre le mot hypothèse et une boule de phonèmes non

ontrainte [Chase 97℄,

� le nombre de fois que le mot a été renontré dans le orpus d'apprentissage des modèles

aoustiques [Chase 97℄,

� le rapport signal à bruit du mot, le minimum et le maximum du rapport signal à bruit des

trames du mot [Shaaf 97℄,
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� la di�érene entre le sore aoustique du mot et elui du meilleur sore [Gillik 97℄.

2.3.5 Mesures fondées sur le rapport de vraisemblane

Les mesures de on�anes fondées sur le rapport de vraisemblane sont une extension des tests

d'hypothèse. La notion de test d'hypothèse est importante pour des situations qui néessitent

l'aeptation ou le rejet d'un évènement. Ces ritères de déision peuvent ainsi être dérivés en

mesures de on�ane pour des appliations s'appuyant sur une séparation binaire des résultats.

Nous allons ommener par présenter les tests d'hypothèse puis la façon dont eux-i sont étendus

aux mesures de on�ane.

2.3.5.1 Tests d'hypothèse

Les tests statistiques d'hypothèse sont des ritères de déision onernant un état binaire

d'un évènement par rapport à un seuil dé�ni. Dans le as de la reonnaissane de la parole, nous

onsidérons le résultat produit par le système. Deux hypothèses H0 et H1 sont alors dé�nies par :

� l'hypothèse nulle H0 : le résultat du système de reonnaissane est orret.

� l'hypothèse alternative H1 : le résultat du système est inorret.

Le taux de reonnaissane global d'un système de reonnaissane étant généralement supé-

rieur à 50%, nous supposons que le résultat de la reonnaissane est orret et allons tester

l'hypothèse H0.

Deux types d'erreur sont dé�nis :

� erreur de première espèe : � faux � rejet de H0 (appelée aussi erreur de type I).

� erreur de deuxième espèe : � fausse � aeptation de l'hypothèse H0 (appelée également

erreur de type II).

Tester l'hypothèse H0 versus l'hypothèse H1, 'est déterminer si nous devons aepter ou reje-

ter H0. Le lemme de Neyman-Pearson énone alors que la solution optimale du test d'hypothèse

est fondée sur un rapport de vraisemblane et un seuil τ suivant la relation suivante :

LR =
P (X|H0)

P (X|H1)
(2.5)

X représente le résultat du système de reonnaissane. Si LR ≥ τ , alors l'hypothèse H0 est

aeptée, sinon elle est rejetée. En faisant varier τ , il est possible d'in�uener le nombre d'erreurs

de première et deuxième espèe a�n de favoriser un des deux types d'erreur.

2.3.5.2 Rapport de vraisemblane

Le rapport de vraisemblane de l'équation 2.5 sert de base a�n de dé�nir des mesures de

on�ane. Pour ela, il faut interpréter les hypothèses H0 et H1 suivant la modélisation utilisée

dans la reonnaissane de la parole. Soient O une séquene d'observations orrespondant à un

signal de parole, M le modèle reonnu et M̃ le modèle alternatif. Les hypothèses H0 et H1

s'expriment maintenant sous la forme suivante :

� H0 : le modèle M a généré la séquene d'observations O.

� H1 : le modèle alternatif M̃ a généré la séquene d'observations O.
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L'équation 2.5 s'exprime alors ainsi :

LR =
P (O|M)

P (O|M̃)
(2.6)

La problématique du rapport de vraisemblane se onentre dans la modélisation de l'hypo-

thèse alternative M̃ . Trois prinipales stratégies ont été dérites dans la littérature : la réation

d'un anti-modèle ou d'un modèle générique et l'utilisation des hypothèses onurrentes.

2.3.5.3 Modèle / Anti-Modèle

La méthode la plus ommunément employée onsiste à entraîner un anti-modèle M spéi�que

pour haque modèle M [Rahim 95, Rose 95b, Sukkar 96, Rahim 97, Moreau 00℄. L'anti-modèle

M est appris à partir de tous les éléments du orpus qui n'ont pas servi à engendrer le modèle M .

Ainsi le système a, par exemple, pour haque entité phonétique son modèle M et son anti-modèle

M . Les hypothèses H0 et H1 s'expriment maintenant sous la forme suivante :

� H0 : le modèle M a généré l'observation O.

� H1 : l'anti-modèle M a généré l'observation O.

Par exemple, Moreau et al. utilisent un rapport de vraisemblane modèle/anti-modèle a�n

de rejeter des noms ou des phrases dans le adre de l'interrogation d'un répertoire téléphonique

ave un voabulaire spéi�que de 2004 noms. Les résultats sont analysés du point de vue des

taux de faux rejets et de fausses aeptations.

Habituellement, l'équation 2.6 n'est pas utilisée diretement mais subit une transformation

logarithmique. Nous obtenons ainsi dans le as des anti-modèles l'équation suivante :

LLR = log
P (O|M)

P (O|M)
(2.7)

Le résultat du logarithme du rapport de vraisemblane peut être utilisé en tant que mesure

de on�ane au niveau des phonèmes [Sukkar 96, Ramesh 98℄. En e qui onerne les mots,

plusieurs possibilités ont été étudiées : soit diretement en travaillant ave une modélisation des

mots, soit en moyennant les rapports de vraisemblane des phonèmes onstituant les mots. Dans

leurs travaux, Falavigna et al. [Falavigna 02℄ ont introduit une telle mesure de on�ane dans

le adre d'une appliation d'aeptation/rejet ave trois sortes de orpus : des noms propres ou

des noms de ville (1781 au total), des onversations téléphoniques de type SWITCHBOARD,

des dialogues homme-homme de longueur ourte (39 mots) en réponse à la question � Comment

puis-je vous aider ? �. L'analyse a été faite suivant le taux d'égale erreur entre les faux rejets et

les fausses aeptations.

D'autres travaux ont introduit une fontion de transformation monotone, par exemple sig-

moïdale, a�n de normaliser le rapport de vraisemblane dans l'intervalle [0, 1] [Garia-Mateo 99℄.

Dans leurs travaux, Garia et al ont évalué les mesures de on�ane qu'ils ont dé�nies dans un

adre de reonnaissane de mots isolés (des noms propres au téléphone) à l'aide du ritère du

taux d'égale erreur.

2.3.5.4 Modèle générique

Une autre façon de générer un modèle alternatif M̃ onsiste à dé�nir un modèle générique

M ′ qui représente n'importe quelle entité [Kamppari 00, Mengusoglu 03, Fabian 05℄. Une entité

peut représenter un mot, un phonème ou une phrase. Par exemple, si nous désirons aluler le
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rapport de vraisemblane entre des mots, dans e as, le modèle M ′ représente le modèle moyen

de tous les mots du voabulaire. Le modèle M ′ sera appris sur l'ensemble de toutes les entités

du orpus. Le rapport de vraisemblane s'exprime alors ainsi :

LR =
P (O|M)

P (O|M ′)
(2.8)

Cette méthode d'estimation de la on�ane a été étudiée dans [Fabian 05℄ au niveau des

états des modèles de Markov a�n d'e�etuer un élagage dynamique du faiseau de reherhe au

ours de la phase de déodage du moteur de reonnaissane. La valeur de on�ane détermine la

largeur du faiseau de reherhe. Les auteurs ont évalué l'impat de l'intégration de ette mesure

de on�ane suivant le ritère du taux d'erreur en mots du système de reonnaissane, ainsi que

suivant un ritère de fateur de temps gagné. Le adre de l'expériene était des phrases (1000)

issues de dialogue de réservation en allemand (VERMOBIL), ave un lexique de taille réduite

(5343 mots).

Une seonde façon d'estimer P (O|M ′) onsiste à utiliser pour M ′ une boule de phonèmes

sans ontraintes linguistiques. De ette manière, le modèle M ′ représente une suite de phonèmes

dont le sore aoustique est maximal pour haque observation de O.

Ce rapport entre la vraisemblane d'un modèle M et un modèle générique M ′ représente en

quelque sorte l'éart entre le modèle M et un modèle générique. Cette méthode est par exemple

utilisée pour la détetion de mots ou de phrases hors voabulaire [Young 94b, Sukkar 96℄. Pour

Sun et al. [Sun 03℄ l'appliation onsistait en la détetion de mots hors voabulaire (noms propres)

pour des dialogues téléphoniques. L'analyse a été menée sur l'évolution des taux de faux rejets

et de fausses alarmes.

D'autres travaux ont dé�ni un modèle alternatif omme une ombinaison d'un anti-modèle

et d'un modèle générique [Lleida 96, Setlur 96℄. Pour es méthodes, à haque modèle est assoié

un modèle alternatif, omme dans le as de la dé�nition d'anti-modèles.

2.3.5.5 Modèles ompétitifs

Les deux méthodes préédentes néessitent l'apprentissage de nouveaux modèles (anti-modèles,

modèle générique) ou la mise en plae d'un système de type boule de phonèmes pour estimer

la probabilité de la séquene d'observations. D'autres méthodes ne néessitent pas l'apprentis-

sage de modèles supplémentaires. Celles-i ne sont fondées que sur la onnaissane des modèles

existant dans le système de reonnaissane, 'est-à-dire les di�érents modèles en ompétition

pendant la phase de déodage.

Ainsi [Cox 96℄ propose de faire le rapport entre le modèle M et le meilleur modèle onurrent

au niveau du déodage. D'autres travaux, pour un voabulaire V de taille restreinte, prennent

en ompte les modèles de tous les mots du voabulaire et dé�nissent le rapport de vraisemblane

ainsi :

LR =
P (O|M)

∑

M̂∈V \{M}

P (O|M̂)
(2.9)

La normalisation se fait don par la somme des vraisemblanes de tous les modèles onur-

rents. Dans [Rahim 97℄, les auteurs exploitent ette méthode dans un but d'aeptation/rejet de

phrases onstituées de hi�res onnetés via un téléphone (environ 6000 phrases).
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Cependant, ave un système grand voabulaire, ette méthode devient di�ilement réalisable

à ause du nombre trop important de modèles à prendre en ompte. Une solution onsiste à uti-

liser la liste des n-meilleures phrases générées par le système de reonnaissane a�n de faire le

rapport entre la vraisemblane de la phrase hypothèse et elle de la deuxième meilleure phrase

ou de toutes les autres meilleures phrases [Boite 93, Rueber 97, Weintraub 97℄. Charlet et al.

[Charlet 01℄ ont par exemple dé�ni une mesure de on�ane en fusionnant un tel rapport de

vraisemblane fondé sur les n-meilleures phrases ave le résultat d'un réseau de neurones om-

binant des ritères de voisement, nasalité, et. L'objetif était enore de rejeter des phrases de

faible on�ane dans le adre d'appliation d'interrogation de répertoire de noms. Aussi, le vo-

abulaire était-il de taille réduite : 1587 mots. L'analyse des mesures de on�ane a été faite en

terme de taux de faux rejets et de fausses aeptations.

2.3.6 Mesures fondées sur les probabilité a posteriori

En reonnaissane automatique de la parole, les systèmes herhent la séquene de mots

qui maximise la probabilité que ette séquene ait généré la suite d'observations du signal de

parole. Cependant, une fois la séquene solution déterminée, auun indie de qualité de ette

solution n'est disponible. En e�et, dans la résolution de la reonnaissane (f. équation 1.2), la

normalisation de l'équation par la probabilité de l'émission P (O) a été omise ar ette probabilité

est indépendante de la séquene de mots onsidérée.

La probabilité a posteriori P (W |O) d'une phrase ou d'une séquene de mots W pour la

séquene d'observations O est donnée par l'équation suivante :

P (W |O) =
P (O|W )P (W )

P (O)
(2.10)

La quantité P (O|W )P (W ) est alulée par le moteur de reonnaissane au ours de la phase

de déodage de la suite d'observations O. Connaître P (O) permettrait de pouvoir normaliser la

vraisemblane de la séquene trouvée a�n de aluler la probabilité a posteriori de la séquene

W , 'est-à-dire de la phrase reonnue. De par sa dé�nition, la probabilité a posteriori semble être

une bonne mesure de on�ane de la phrase.

De la même façon, il est intéressant de dé�nir la mesure de on�ane d'un mot omme sa

probabilité a posteriori. Toutefois, si nous voulons aluler la probabilité a posteriori de haun

des mots de W , des étapes supplémentaires sont néessaires. Pour un mot w partiulier, ei peut

être réalisé en sommant la probabilité a posteriori de toutes les phrases ontenant w à la même

position dans la séquene. Soit wn le nième mot dans une phrase W . La probabilité a posteriori

d'un mot w s'exprime alors ainsi :

P (w|O) =
∑

W/wn=w

P (W |O) (2.11)

Un deuxième problème est soulevé ii, ar pour un mot w, il faut déterminer toutes les phrases

qui ontiennent w, et également, expliiter la notion de même position dans la phrase.

Plusieurs travaux de reherhe ont don pour objetif d'estimer ette probabilité a posteriori.

Pour ela ils ont le plus souvent utilisé une des deux strutures issues du moteur de reonnais-

sane : la liste des n-meilleures phrases ou les graphes de mots (voir setion 1.6.3 p.18).

Toutes les méthodes qui suivent et que nous présentons di�èrent sur la façon d'estimer et

d'approximer P (O) ainsi que la façon 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 ontient une liste de séquenes de mots dont la vraisemblane

était parmi les n-meilleures pendant le déodage. Comme indiqué préédemment, pour aluler la

probabilité a posteriori d'un mot, il est néessaire d'estimer P (O) et de onnaître la probabilité

a posteriori de toutes les phrases qui ontiennent e mot. Or, il est faile de onnaître l'existene

d'un mot et sa position dans une des séquenes de la liste des n-meilleures phrases, et omme es

phrases sont parmi les n-meilleures, leur ontribution est majoritaire a�n d'e�etuer le alul de

la probabilité a posteriori. Ainsi de nombreuses mesures de on�anes s'appuient sur la liste des

n-meilleures phrases pour leur dé�nition [Jeanrenaud 95, Stolke 97℄.

Dans [Weintraub 95, Weintraub 97℄, la solution adoptée pour évaluer la probabilité a pos-

teriori d'un mot lé onsiste à sommer les probabilités de toutes les séquenes de la liste des

n-meilleures phrases ontenant e mot lé à la même position dans la phrase, puis, à normaliser

ette quantité par la somme des probabilités de toutes les séquenes de la liste des n-meilleures

phrases. Rueber [Rueber 97℄ propose une méthode similaire pour déterminer la on�ane de mots

tels que des noms propres en utilisant les probabilités re-normalisées des séquenes de la liste des

n-meilleures phrases. La méthode initiée par Weintraub a été étendue au alul de la probabilité

a posteriori de tous les mots d'une phrase par F. Wessel et al. A�n de aluler la probabilité a

posteriori d'un mot w, il est néessaire de déterminer l'ensemble des séquenes de la liste des

n-meilleures phrases ontenant w à la même position. Dans ette étude, la méthode d'alignement

de Levenshtein a été employée, e qui a permis �nalement d'estimer les probabilités a posteriori

des mots [Wessel 99℄.

L. Chase [Chase 97℄ ainsi que Gillik et al. [Gillik 97℄ étudient la proportion de séquenes

ontenant un mot hypothèse à la même position parmi la liste des n-meilleures phrases a�n de

dé�nir la probabilité a posteriori.

Le alul de la probabilité a posteriori en utilisant les n-meilleures phrases présente l'avantage

de la simpliité d'aès aux informations telles que la position d'un mot dans la phrase. De plus,

le nombre de meilleures phrases retenues étant de l'ordre de la entaine, ette méthode est peu

oûteuse d'un point de vue alulatoire. Toutefois, les mesures de on�ane fondées sur les n-
meilleures phrases sont des approximations assez fortes de la valeur théorique de la probabilité a

posteriori et par onséquent sont moins préises que elles estimées à partir d'un graphe de mots

ayant une densité d'hypothèses plus importante [Wessel 99℄.

Par ailleurs, es mesures néessitent la génération de l'ensemble des n-meilleures phrases

et don la terminaison omplète du proessus de reonnaissane. Ces mesures ne sont don

pas envisageables pour des appliations en �ux, omme par exemple la transription en ligne

d'émissions ou de ours dans une salle de lasse.

2.3.6.2 Mesures fondées sur les graphes de mots et l'algorithme de forward-bakward

La plupart des mesures de on�ane estimant la probabilité a posteriori à partir d'un graphe

de mots utilisent l'algorithme forward-bakwark [Kemp 97, Metze 00, Wessel 01℄.

Le graphe de mots est une représentation ompate et assez préise de toutes les hypothèses

émises et non élaguées lors de la phase de déodage du système de reonnaissane (f. 1.6.3).

Ainsi, le alul de la probabilité a posteriori à partir de e graphe de mots permet d'obtenir

une estimation �ne de P (W |O). C'est pourquoi es mesures de on�ane donnent en général de

meilleurs résultats que les autres formes de mesures de on�ane [Jiang 05℄.

F. Wessel dérit dans [Wessel 01℄ une méthode qui permet d'estimer la probabilité a posteriori

d'un mot et ainsi de dé�nir une mesure de on�ane. Cette méthode repose sur une struture
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de graphe de mots, et utilise les probabilités aoustiques ainsi que les probabilités linguistiques

issues du modèle de langage des mots hypothèses ontenus dans e 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 dérivons elle-i plus en détail.

Méthode de alul proposée par F. Wessel

Pour dérire ette mesure, nous devons introduire quelques notations, soient :

� [w, τ, t] un mot hypothèse ommençant à l'instant τ et se terminant à l'instant t,
� ot

τ la séquene d'observations du temps τ au temps t.

Une phrase sera dé�nie omme ommençant à l'instant 1 et se terminant à l'instant T . Nous
dé�nissons ainsi :

� [w, τ, t] omme le mot hypothèse dont nous voulons estimer la probabilité a posteriori,

� [w, τ, t]M1 une séquene de M mots [wi, τi, ti] telle que τ1 = 1, tM = T et ti−1 = τi − 1,
pour i = 2, . . . , M .

� C([w, τ, t]) la mesure de on�ane du mot hypothèse [w, τ, t].

Soit p([w, τ, t]M1 |oT
1 ) la probabilité a posteriori d'une séquene de M mots sahant oT

1 , les

observations aoustiques orrespondantes. La probabilité a posteriori du mot hypothèse [w, τ, t],
notée p([w, τ, t]|oT

1 ), est égale à la somme des probabilités a posteriori de toutes les phrases

hypothèses ontenant le mot [w, τ, t]. La méthode dérite par F. Wessel dérive de l'algorithme

forward-bakward de Baum et Welh présenté setion 1.4.2.1 mais appliqué au niveau du mot. Il

dé�nit don pour un mot [w, τ, t] du graphe une probabilité forward, Φ([w, τ, t]), et une probabilité
bakward, Ψ([w, τ, t]).

Toutefois, les sores aoustiques et linguistiques impliqués dans es aluls ne varient pas

dans les mêmes ordres de grandeur. Ce phénomène peut induire de mauvaises performanes de

la mesure, dans laquelle le sore aoustique serait dominant. Aussi, deux fateurs d'éhelle ont

été introduits : α pour le sore aoustique et β pour le sore du modèle de langage.

Les deux probabilités forward et bakward peuvent être alulées de manière réursive. Nous

exprimons les équations Eq. 2.12 et Eq. 2.13 représentant respetivement les dé�nitions de es

deux probabilités dans le adre de modèles de langage bigramme.

Φ([w, τ, t]) = p(ot
τ |w)α

∑

wp

∑

τ ′

Φ([wp, τ
′, τ − 1]) p(w|wp)

β
(2.12)

Ψ([w, τ, t]) = p(ot
τ |w)α

∑

ws

∑

t′

Ψ([ws, t + 1, t′]) p(ws|w)β
(2.13)

Dans l'équation 2.12, [wp, τ
′, τ − 1] représente tout mot du graphe qui préède [w, τ, t] et qui

�nit don à l'instant τ − 1. Dans l'équation 2.13, [ws, t + 1, t′] représente tout mot du graphe

qui suit [w, τ, t] et qui débute don à l'instant t + 1. Au �nal, la probabilité a posteriori du mot

[w, τ, t], ave les dé�nitions des probabilités forward et bakward, est dérite par l'équation 2.14.

p(w|O) = p([w, τ, t]|oT
1 ) =

Φ([w, τ, t])Ψ([w, τ, t])

p(oT
1 )p(ot

τ |w)α
(2.14)

Le point ruial dans le alul de la probabilité a posteriori est l'estimation de la quantité

P (O) = p(oT
1 ), qui représente la probabilité de la séquene d'observations assoiée à la phrase.
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Cependant, à partir des équations 2.12 et 2.13, ette quantité peut être estimée par l'équation

suivante :

P (O) = p(oT
1 ) =

∑

w

∑

τ

Φ([w, τ, T ]) (2.15)

F. Wessel dé�nit �nalement la mesure de on�ane d'un mot hypothèse [w, τ, t] omme la

probabilité a posteriori de [w, τ, t].

C([w, τ, t]) = p([w, τ, t]|oT
1 ) (2.16)

Cependant, ette mesure est alulée pour une hypothèse de mot w ave des instants de

début et de �n préisément égaux à τ et t respetivement. Or dans le graphe de mots, un même

mot w peut apparaître ave des positions temporelles légèrement di�érentes. Par onséquent, la

probabilité a posteriori du mot est don répartie entre es di�érentes hypothèses. La solution

proposée par F. Wessel onsiste à sommer les probabilités des mêmes mots hypothèses selon des

ritères d'intersetion. Plusieurs ritères ont été testés pour un mot [w, τ, t] analysé. Les mots

ontributeurs peuvent don être :

� tous les mots [w, τ ′, t′] tels que l'intersetion entre les deux mots [w, τ, t] et [w, τ ′, t′] soit
non vide,

� tous les mots [w, τ ′, t′] tels que le temps médian (τ + t)/2 appartienne à l'intervalle [τ ′, t′],
� tous les mots [w, τ ′, t′] tels que l'instant tmax appartienne à l'intervalle [τ ′, t′], tmax étant

dé�ni omme le temps entre τ et t maximisant la quantité suivante :

max
tm∈[τ,t]

∑

[w,τ ′,t′];τ ′≤tm≤t′

p([w, τ ′, t′]|oT
1 )

2.3.6.3 Mesure de on�ane du système de reonnaissane Julius

Lee et al. [Lee 04℄ proposent une autre méthode a�n de aluler une mesure de on�ane

fondée sur une approximation de la probabilité a posteriori pendant la deuxième passe du système

de reonnaissane Julius.

Le système de reonnaissane Julius fontionne en deux passes. Une première passe moins

préise, fondée sur l'algorithme de Viterbi, permet de réer un graphe de mots ontenant un en-

semble restreint d'hypothèses. La deuxième, plus préise, s'appuie sur ette struture de données

a�n de aluler la séquene solution ontenue dans le signal de parole à l'aide de l'algorithme A∗

(f. setion 1.6.2 p.16). A haque mot du graphe est assoié le sore de vraisemblane du meilleur

hemin partiel entre le début de la phrase et e mot, la probabilité aoustique du mot, ainsi que

sa probabilité linguistique ave le mot le préédant dans le hemin.

Le prinipe de base du alul de la probabilité a posteriori d'un mot proposé reste le même

que elui présenté setion 2.3.6 et par l'équation 2.11 :

� alul de la vraisemblane des phrases ontenant un mot partiulier à une position parti-

ulière,

� estimation de P (O),
� estimation de la probabilité a posteriori d'un mot.
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L'idée des auteurs est d'approximer toutes es valeurs en n'utilisant que les données dispo-

nibles au ours de la deuxième passe qui est fondée sur un algorithme A∗ ommençant par la �n

de la phrase.

Soient un mot hypothèse [w, τ, t] et W[w,τ,t] l'ensemble des phrases qui ontiennent le mot

hypothèse [w, τ, t]. Soit g(w) la vraisemblane alulée par l'algorithme A∗, de la �n de la phrase

jusqu'au mot w. Soit h la fontion heuristique du système pour la reherhe de solution au ours

de la deuxième passe. Pour un mot w′, h(w′) est égal à la vraisemblane alulée lors de la

première passe du hemin allant du début de la phrase jusqu'au mot w′. Lee et al. dé�nissent

alors pour un mot [wn, τn, tn] du graphe la fontion f(wn), qui est en fait une approximation de

la vraisemblane du hemin omplet passant par [wn, τn, tn] suivant l'équation suivante :

f(wn) = g(wn) × h(wn−1) (2.17)

Dans ette équation, wn−1 représente le mot pouvant temporellement prééder wn au moment

de la reherhe A∗ et maximisant f(wn).

La deuxième approximation faite par les auteurs onsiste à onsidérer que les phrases passant

par le mot wn sont les phrases passant exatement par [wn, τn, tn]. Or, omme le mot hypothèse

[wn, τn, tn] est unique dans le graphe de mots et étant donné l'approximation du alul de la

vraisemblane f d'une phrase passant par un mot wn, il ne peut y avoir qu'une seule phrase.

La dernière quantité néessaire a�n de pouvoir estimer la probabilité a posteriori d'un mot

est P (O). La troisième approximation que font Lee et al. onsiste à estimer que P (O) peut être

approximer par la somme des vraisemblanes des phrases passant par un mot ayant temporelle-

ment une intersetion non vide ave le mot wn dont la on�ane est estimée. Soit Wc l'ensemble

des mots [w′, τ ′, t′] ayant une intersetion non vide ave le mot [wn, τn, tn]. P (O) est alors donné
par l'équation suivante :

P (O) =
∑

[w′,τ ′,t′]∈Wc

f(w′) (2.18)

La probabilité a posteriori, et don la valeur de on�ane, du mot hypothèse [wn, τn, tn] est
alors donnée par la formule suivante :

p(wn|O) =
f(wn)∑

[w′,τ ′,t′]∈Wc
f(w′)

(2.19)

Lee et al. ont ainsi dé�ni une mesure de on�ane alulable au ours de la phase de déodage

de la deuxième passe du moteur de reonnaissane. Ce alul demande peu d'e�ort ar il n'utilise

que des quantités déjà alulées et néessaires au proessus de déodage. En revanhe, la première

passe doit être omplètement e�etuée, e qui est impossible pour des appliations en �ux pour

lesquelles le signal aoustique n'a potentiellement pas de �n. Par ailleurs, du fait des nombreuses

approximations faites, le mesure de on�ane ainsi dé�nie est moins préise qu'une mesure de

on�ane également fondée sur la probabilité a posteriori, mais alulée par exemple ave la

méthode de Wessel et al.

2.3.6.4 Mesures fondées sur les réseaux de onfusion

Un réseau de onfusion est un graphe de mots simpli�é dans lequel les alternatives sont

exprimées en position des mots dans la phrase (f. setion 1.6.3.3). Généralement le réseau de

onfusion est onstruit à partir d'un graphe de mots préalablement existant. L'objetif étant de
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simpli�er le graphe de mots en regroupant des hypothèses similaires en une seule. Ainsi moins

d'hypothèses sont à traiter.

Les réseaux de onfusion ont également été utilisés a�n de aluler des mesures de on�ane

fondées sur la probabilité a posteriori. Toutefois, a�n de aluler la probabilité a posteriori des

mots du réseau de onfusion, il est néessaire de aluler es probabilités sur le graphe de mots.

Ensuite, la probabilité a posteriori d'un mot du réseau est égal à la somme des probabilités a

posteriori des mots impliqués dans la onstrution du mot du réseau.

Cette probabilité peut être utilisée diretement en tant que mesure de on�ane, mais elle-

i tend à surestimer la probabilité a posteriori réelle des hypothèses [Mangu 00, Evermann 00,

Falavigna 02℄. De plus, la néessité de aluler au préalable des probabilités a posteriori sur le

graphe de mots, bien plus dense en hypothèses que le réseau de onfusion, rend ette mesure

moins attrative.

2.3.6.5 Réapitulatif des mesures fondées sur une estimation de la probabilité a

posteriori

Dans ette setion, nous avons présenté des mesures de on�ane estimant la probabilité a

posteriori d'un mot ave des méthodes di�érentes et plus ou moins d'approximations :

� une méthode fondée sur les n-meilleures phrases. Cette méthode est légère du point de vue

alulatoire, mais elle néessite la génération de la liste des n-meilleures phrases et don

le déodage intégral de la phrase. De plus, ette méthode est une approximation assez

grossière de la probabilité a posteriori.

� une méthode fondée sur les graphes de mots et l'algorithme forward-bakward de Baum et

Welh, dont un algorithme de alul a été dérit par Wessel et al. Moins d'approximations

sont néessaires et ette méthode de alul est la plus préise à notre onnaissane pour

estimer la probabilité a posteriori d'un mot. En revanhe, sa omplexité de alul est

supérieure à elle de la méthode des n-meilleures phrases. De plus, ette méthode néessite

la génération du graphe de mots de l'intégralité de la phrase.

� une méthode fondée sur les graphes de mots ave des approximations, omme elle im-

plantée dans le système de reonnaissane Julius. Cette méthode estime la probabilité a

posteriori au ours de la deuxième passe du proessus de déodage, sans introduire de

nouvelles variables et ave un oût alulatoire faible, mais au prix de multiples approxi-

mations. La mesure de on�ane obtenue est don moins préise que la méthode dérite par

Wessel et al., tout en néessitant omme elle la génération préalable du graphe de mots.

� une méthode fondée sur les réseaux de onfusion. A�n de aluler la probabilité a posteriori

des mots de e réseau, ette méthode néessite quand même le alul de la probabilité a

posteriori des mots du graphe de mots d'origine, non simpli�é. De plus, ette méthode a

tendane à surestimer les valeurs de la probabilité a posteriori [Evermann 00℄.

2.3.7 Combinaison de mesures de on�ane

2.3.7.1 Combinaisons de mesures et d'heuristiques

Les premiers travaux sur les mesures de on�ane ont ommené par investiguer un large panel

de ritères heuristiques fondés par exemple sur la stabilité aoustique, le nombre de replis dans le

modèle de langage, la longueur des mots en trames, du nombre de phonèmes, et. Généralement,

es di�érents indies n'ont pas été utilisés seuls mais en ombinaison dans un lassi�eur a�n

de prendre une déision. Parmi les ritères ombinés, nous retrouvons souvent une mesure plus
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statistique omme le rapport de vraisemblane ou une estimation de la probabilité a posteriori.

La plupart des indies utilisés dans des ombinaisons ont été présentés au ours de e hapitre.

L'utilisation d'une ombinaison de ritères pose deux problèmes majeurs :

� quels ritères hoisir ?

� omment, à partir de es indies, prendre une déision d'aeptation ou de rejet ?

A�n d'obtenir une ombinaison performante, il faut que les ritères qui sont assoiés soient le

moins orrélés entre eux. En e�et, si un des ritères apporte une information pertinente quand les

autres indies sont indéis, alors le système peut être amélioré. Par ontre, si les indies sont forte-

ment orrélés entre eux, leur ombinaison n'apportera auune information supplémentaire. Dans

la plupart des travaux proposant des ombinaisons de ritères, es derniers sont souvent fortement

orrélés [Jiang 05℄. Cependant, des études mêlant des ritères aoustiques tels que la probabilité

a posteriori et des ritères purement linguistiques onluent à une faible amélioration par rapport

aux performanes de la probabilité a posteriori seule [Zhang 01, Guo 04, Maulair 06℄.

Le deuxième point lé onerne la méthode de ombinaison des di�érents ritères. Plusieurs

méthodes ont été proposées :

� analyse linéaire disriminante [Sukkar 94, Sukkar 96, Shaaf 97, Pao 98℄,

� interpolation linéaire [Guo 04℄,

� modèle linéaire généralisé [Shaaf 97, Gillik 97, Siu 99, Kamppari 00, Duhateau 02a,

Sun 03℄,

� lassi�eur à base de mélange de Gaussiennes [Chigier 92℄,

� utilisation d'un réseau de neurones [Shaaf 97, Weintraub 97, San-Segundo 01, Charlet 01,

Stemmer 02℄,

� arbre de déision [Eide 95, Neti 97℄,

� mahines à veteur support [Zhang 01, BenAyed 03℄,

� méthode de boosting [Moreno 01℄

2.3.7.2 Combinaison de systèmes de reonnaissane

Même si les systèmes de reonnaissane optent pour des stratégies prohes, les résultats qu'ils

produisent ne sont pas identiques. Il est alors possible de dé�nir un méta-système se basant sur

les résultats de divers systèmes de reonnaissane indépendants a�n de donner une solution au

moins aussi bonne que elles des systèmes pris indépendamment. Ce prinipe a été utilisé dans

le système ROVER (Reognizer Output Voting Error Redution) [Fisus 97℄.

Dans e système, le résultat est généré à l'issue d'un vote entre les solutions des di�érents

systèmes de reonnaissane utilisés parallèlement pour le même doument sonore. La déision

se situe au niveau des mots, après une phase d'alignement entre les diverses solutions suivant la

formule générale suivante :

Score(w) = αF (w) + (1 − α)C(w) (2.20)

Pour un mot w, F (w) représente le nombre de fois que w est dans la solution d'un des systèmes,

normalisé par le nombre total de systèmes de reonnaissane. C(w) orrespond à la valeur de

on�ane du mot w suivant la méthode de vote employée.

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

1. pas de mesure de on�ane (α = 1), seule la fréquene d'ourrene des mots dans les

résultats des systèmes est prise en ompte (vote majoritaire),
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2. C(w) est la moyenne des sores de on�ane des di�érents systèmes,

3. C(w) est le sore de on�ane maximal parmi les systèmes.

Suivant la méthode de vote hoisie, le système ROVER hoisit le mot w ayant le sore maximal

omme faisant partie de la phrase solution.

Un système ROVER intégrant les résultats des systèmes BBN [Kubala 98℄, CMU, CU, DRA-

GON [Wegmann 98℄ et SRI [Sankar 98℄ a été testé sur les données de la ampagne d'évaluation

� LVCSR '97 Hub 5E Benhark Test � et obtient de meilleures performanes que le meilleur de es

systèmes en terme de taux d'erreur en mots : 39,4% pour le système ROVER ave la méthode

de vote n�3 ontre 44,9% pour le système BBN [Fisus 97℄. Toutefois, la mesure de on�ane

en elle-même apporte peu ar le système ROVER fondée uniquement sur un vote majoritaire

(méthode n�1) obtient un taux d'erreur de 39,7%.

Cependant, le système ROVER est su�samment �exible pour permettre d'ajouter des onnais-

sanes externes a�n d'améliorer le prinipe du système. Cela peut être par l'utilisation de don-

nées linguistiques ou bien en fondant la phase de séletion sur un arbre de déision [Shwenk 97,

Estève 02℄.

2.4 Méthodes d'évaluation

Les di�érents travaux de reherhe que nous avons dérits dans les pages préédentes ont

utilisé des méthodes di�érentes pour évaluer leurs mesures de on�ane.

Les performanes d'un système de reonnaissane sont habituellement évaluées en taux d'er-

reur en mots. Déterminer e taux implique un alignement de e résultat ave les données de

référene de la transription manuelle du doument sonore. De et alignement quatre quantités

sont alulées :

� le nombre de mots bien reonnus dont la position dans la phrase est orrete,

� le nombre d'omissions : les mots orrets que le système a omis,

� le nombre de substitutions : les mots mal reonnus,

� le nombre d'insertions : les mots que le système a ajoutés par rapport à la référene.

La première quantité dé�nie les mots orrets, les deux dernières dé�nissent les mots inorrets.

Nous allons présenter ii les méthodes d'évaluation les plus ommunément employées. Pour

toutes es méthodes d'évaluation, il est néessaire de disposer de la lassi�ation d'un mot reonnu

dans une des es deux atégories : orret et inorret.

Par ailleurs, la plupart des méthodes d'évaluation des mesures de on�ane sont également

fondées sur la lassi�ation des mots résultats de la reonnaissane en aeptations et rejets.

Pour ela, l'utilisation d'un seuil de déision permet d'étiqueter haque mot suivant es deux

atégories. Un mot est étiqueté Aeptation s'il est onsidéré omme juste par la mesure (valeur

supérieure au seuil de déision). Il est étiqueté Rejet si, au ontraire, il est onsidéré omme faux.

2.4.1 Taux d'égale erreur

Cette méthode d'évaluation onsiste à omptabiliser le nombre de fois où la mesure a donné

une mauvaise indiation. Pour être plus préis, sont omptabilisés : les mots mal reonnus par le

moteur mais onsidérés à tort omme bons par la mesure (fausse aeptation), et les mots bien

reonnus par le moteur mais onsidérés omme faux par la mesure (faux rejet).

FA =
Nb. de mots incorrects étiquetés Acceptation

Nb. de mots incorrects
(2.21)
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FR =
Nb. de mots corrects étiquetés Rejet

Nb. de mots corrects
(2.22)

Les deux quantités ainsi dé�nies sont à mettre en relation ave la méthode des tests d'hy-

pothèses (voir setion 2.3.5.1 p.38). Nous retrouvons l'expression des erreurs de première et

deuxième espèe.

Deux ourbes permettent habituellement de représenter la variation de es erreurs en fontion

du seuil de déision de la mesure de on�ane. Ces deux ourbes sont :

� la ourbe ROC (Reeiver operating harateristi)

� la ourbe DET (Detetion Error Tradeo�)

La ourbe ROC se aratèrise par la représentation du taux de fausses aeptations et du taux

de vraies aeptations en fontion du seuil de déision. L'éhelle utilisé est linéaire sur haque

axe.

La ourbe DET représente quant-à elle le taux de fausses aeptations et le taux de faux rejets

en fontion du seuil de déision. En revanhe, l'éhelle employée sur haque axe est généralement

log-normale (déviation par rapport à la loi normale) [Martin 97℄.

Toutefois, a�n de pouvoir nous omparer ave la mesure de référene fondée sur la probabilité

a posteriori alulée par la méthode dérite dans [Wessel 01℄, nous adoptons la même ourbe pour

nos évaluations. Dans leurs travaux, les auteurs dé�nissent une ourbe dite DET intermédiaire

entre les vraies ourbes ROC et DET. A�n de di�érenier ette ourbe des deux autres, nous

l'appelons ROC-DET ar la ourbe dé�nie dans leur travaux est une ourbe DET à éhelle

linéaire (omme une ourbe ROC).

Ainsi, à partir de deux taux de fausses aeptations et de faux rejets, en faisant varier le seuil

de déision, nous pouvons représenter une ourbe ROC-DET. Cette ourbe exprime les taux de

fausses aeptations et de faux rejets en fontion du seuil. La �gure 2.2 donne un exemple d'une

ourbe ROC-DET.
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Fig. 2.2 � Exemple d'une ourbe ROC-DET. L'intersetion entre la première bissetrie et la

ourbe détermine le point EER.
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La droite d'équation y = 1 − x représente la ourbe obtenue par une séletion aléatoire des

mots à aepter ou à rejeter. Plus la ourbe est prohe des axes et plus la mesure de on�ane est

pertinente. L'intersetion entre la première bissetrie et la ourbe ROC-DET dé�nit un point

remarquable : la valeur du seuil pour laquelle les taux de fausses aeptations 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 performanes de mesures de

on�ane dans plusieurs travaux [Uhrik 97, Jitsuhiro 98, Siu 99℄.

La ourbe ROC-DET présente l'avantage de ontenir l'ensemble des points de fontionnement

pour une mesure de on�ane. Il est en e�et faile de déterminer par exemple pour un taux de

fausses aeptations maximum �xé, le taux de faux rejets qui sera observé.

Une seonde ourbe peut également être représentée : la ourbe ROC (Reeiver operating

harateristi) [Egan 75℄. Cette ourbe, ontrairement à la ourbe ROC-DET, exprime le taux

de fausses aeptations et de vraies aeptations en fontion du seuil de déision. L'analyse des

aeptations est privilégiée à travers ette ourbe.

La méthode d'évaluation fondée sur le taux d'égale erreur permet une analyse des perfor-

manes d'une mesure de on�ane de façon indépendante de toute appliation. Cette méthode

ne herhe pas à minimiser plus spéi�quement le taux de fausses aeptations ou le taux de faux

rejets. En e�et, un seul point de fontionnement est dé�ni : le taux EER. Cei peut représenter

une limitation dans les as où l'appliation visée exigerait un point de fontionnement di�érent

qui favoriserait le taux de fausses aeptations ou le taux de faux rejets.

2.4.2 Taux d'erreur de on�ane

Le taux d'erreur de on�ane (Con�dene Error Rate � CER) représente de façon simple

et intuitive la préision d'une mesure de on�ane. Cette méthode a été utilisée dans plusieurs

études [Kemp 97, Weintraub 97, Wessel 01, Maulair 06℄. Elle est dé�nie par le rapport entre le

nombre de mots inorretement étiquetés par la mesure de on�ane et le nombre total de mots

reonnus :

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

Nb. de mots reconnus
(2.23)

Un exemple est donné en annexe A.2 page 146.

A�n de pouvoir omparer le gain d'une mesure de on�ane par rapport au système de

reonnaissane, le CER du système est alulé par l'équation 2.24 :

CERréf érence =
Nb. d′insertions + nb. de substitutions

Nb. de mots reconnus
(2.24)

Cei revient à utiliser une mesure étiquetant Aeptation tous les mots de la phrase reonnue

par le système. Une mesure de on�ane qui apporte de l'information utile devrait permettre de

diminuer les taux de fausses aeptations et de faux rejets. Ainsi, de l'équation 2.23, on déduit

logiquement que plus une mesure de on�ane sera préise et plus la valeur du CER assoiée sera

prohe de zéro. Un exemple de alul de e taux d'erreur sur une phrase est donné en annexe

A.2 page 146.

2.4.3 Entropie roisée normalisée

La plupart des méthodes lassiques d'évaluation analysent la performane des mesures de

on�ane par la omparaison de l'évolution du taux d'erreur en mots ou du taux d'EER. La mé-

thode fondée sur l'entropie roisée normalisée (Normalized Cross Entropy � NCE) tente d'éva-
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luer l'apport d'information que fournit une mesure de on�ane par rapport au résultat du

moteur de reonnaissane. Cette méthode d'évaluation a été employée dans plusieurs études

[Siu 97, Kemp 97, Rueber 97, Evermann 00, Maison 01, Duhateau 02a℄. Sa version non norma-

lisée a également été utilisée dans d'autres travaux [Chase 97, Gillik 97, Weintraub 97℄.

Le prinipe est de omparer l'entropie du système à l'issue du proessus de reonnaissane à

l'entropie du même système mais dont les mots ont été lassés en tenant ompte de leur valeur

de on�ane. Cette méthode a été introduite lors d'une ampagne d'évaluation du NIST de 1996

dans leur logiiel d'évaluation statistique de reonnaissane [Siu 97, Kemp 97℄.

Soit p0 le taux de reonnaissane en mots du système dé�ni omme le rapport entre le nombre

de mots orrets et le nombre total de mots. L'entropie de référene H(S) du système est alors

dé�nie par l'équation suivante :

H(S) = −p0 log p0 − (1 − p0) log(1 − p0) (2.25)

Si X représente toutes les informations supplémentaires apportées au système de reonnais-

sane initial, l'entropie onditionnelle H(S|X) peut être alulée ainsi :

H(S|X) =
−1

N

( ∑

w correct

log pcw +
∑

w incorrect

log(1 − pcw)
)

(2.26)

Où N représente le nombre de mots de la phrase reonnue et pcw la mesure de on�ane

assoiée au mot w.

La valeur NCE est alors dé�nie par :

NCE =
H(S) − H(S|X)

H(S)
(2.27)

Ainsi, si la mesure de on�ane est parfaite (les mots justes ont une on�ane de 1 et les mots

faux ont une valeur de on�ane de 0), d'après l'équation 2.26, H(S|X) = 0 et don la valeur

NCE assoiée vaut 1.

De même, si la mesure de on�ane est uniformément aléatoire, H(S|X) est équivalente à

l'entropie du système a priori H(S) et la valeur NCE est alors nulle.

Cependant, il est possible que la valeur NCE soit négative si l'apport d'information est trop

fortement erroné. On pourra se reporter à un exemple onret de alul de la valeur NCE en

annexe A.1 page 145.

Un problème persiste dans l'utilisation de la méthode NCE. En e�et, dans le as où un mot

orret a une valeur de on�ane prohe de 0 � réiproquement un mot faux a une valeur de

on�ane prohe de 1 � l'équation 2.26 indique que l'entropie tend vers l'in�ni. Une solution

onsiste à seuiller les valeurs de on�ane a�n que elles-i ne s'approhent pas des valeurs

ritiques 0 et 1 mais restent par exemple dans l'intervalle [0,1 � 0,9℄.

2.4.4 Coe�ient de orrélation

Une autre façon de proéder pour observer la pertinene d'une mesure de on�ane est d'ana-

lyser simplement l'existene d'une orrélation entre les valeurs de on�ane assoiées aux mots

reonnus et la justesse réelle de es mots.

Pour ela nous dé�nissons deux ensembles de données X et Y . X représente l'ensemble des

valeurs de la mesure de on�ane pour les mots reonnus par le système, et Y est un ensemble de
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valeurs indiquant si le mot reonnu est juste ou faux relativement à la transription de référene.

L'ensemble Y est à valeur disrète dans {0, 1}.
Si les éarts-types σX et σY sont dé�nis et non nuls (il faut dans notre as qu'il y ait au moins

deux valeurs distintes dans haun des ensembles) et si les moyennes µX et µY de es ensembles

sont également dé�nies, alors le oe�ient de orrélation ρX,Y est dé�ni par l'équation :

ρX,Y =
E(XY ) − E(X)E(Y )√

E(X2) − E2(X)
√

E(Y 2) − E2(Y )
(2.28)

Où E représente l'espérane mathématique.

Une mesure de on�ane idéale aura un oe�ient de orrélation égal à 1. Par ontre, dans

le pire des as où la mesure estime exatement l'inverse des labels réels des mots, le oe�ient

sera égal à −1. En e�et, bien que faux, les valeurs de on�ane sont orrélées ave les mots. Si

une mesure aepte tous les mots, le oe�ient de orrélation est nul.

En dehors des valeurs prohes des extrêmes 0, 1 ou -1, il est di�ile de quali�er le degré de

orrélation à partir de la valeur du oe�ient. Un oe�ient de 0,9 peut parfois exprimer une

faible orrélation à ause, notamment, de la grande sensibilité du oe�ient de orrélation aux

valeurs aberrantes.

2.4.5 Rappel / Préision

Dans le domaine de la reherhe d'information (Information Retreival), les méthodes évaluant

la pertinene habituellement utilisées sont dé�nies par rapport aux notions de Rappel et de

Préision. Ces deux notions permettent de rendre ompte de l'e�aité de l'amélioration apportée

au système.

Les méthodes de rappel/préision ont également été introduites dans le domaine des mesures

de on�ane en reonnaissane automatique de la parole [Cox 02℄. La mesure de on�ane permet

d'étiqueter les mots d'une phrase en Aeptation et Rejet, omme dans le as de l'analyse du taux

d'égale erreur (EER). Les valeurs de rappel/préision sont dé�nies en fontion de et étiquetage

et de la onnaissane de la séquene de mots réellement prononée. Les équations de rappel et de

préision pour l'analyse des Aeptations s'expriment ainsi :

Rappel =
Nb. de mots correctement étiquetés Acceptation

Nb. total de mots corrects
(2.29)

Précision =
Nb. de mots correctement étiquetés Acceptation

Nb. de mots étiquetés Acceptation
(2.30)

La valeur de rappel seule n'est pas pertinente. Par exemple, une mesure de on�ane qui

aepte tous les mots de la phrase, et qui sera par onséquent inutile, aura une valeur de rappel

égale à 100%. Ainsi, la valeur de rappel va généralement de pair ave la valeur de préision.

Une fontion globale dé�nie par la moyenne harmonique de la valeur de rappel et de préision

permet de regrouper es deux indies en un seul [Van Rijsbergen 79℄. Cette mesure est appelée

F−mesure. Son équation est la suivante :

Fα =
(1 + α)(précision.rappel)

α. précision + rappel
(2.31)

Les F−mesures habituellement alulées sont F1, F2, et F0,5.

Les informations issues des valeurs de rappel et de préision sont ainsi représentées par un

seul indie, la F−mesure. La omparaison des performanes des di�érentes mesures de on�ane

devient alors plus direte, omme ave le taux d'égale erreur.
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2.4.6 Synthèse

Nous avons présenté plusieurs méthodes d'évaluation de mesures de on�ane utilisées dans

la littérature. L'objetif de haune d'elle est le même : omparer et évaluer les mesures de

on�ane entre elles et également par rapport au système de reonnaissane. Toutefois, haque

méthode a ses aratèristiques propres, ses avantages et ses inonvénients et tente de apturer

des aspets plus ou moins liés à une appliation partiulière. Par exemple, le taux d'erreur de

on�ane CER est faile à évaluer de par sa simpliité et permet de omparer les mesures de

on�ane par rapport à seule une valeur. De plus e taux est également omparable ave le taux

de mots orrets du système de reonnaissane. Mais un des inonvénients de ette méthode

vient justement du fait qu'il n'est pas possible de distinguer les deux types d'erreurs, fausses

aeptations et faux rejets, et ainsi dé�nir di�érents points de fontionnement.

La méthode proposée par le NIST fondée sur le alul de l'entropie roisée normalisée tente

d'évaluer l'apport d'information d'une mesure de on�ane par rapport au résultat de la reon-

naissane. Cette méthode, omme le CER, détermine une unique valeur, sans pouvoir dé�nir de

points de fontionnement. De plus, ette méthode pose des problèmes pour des mots dont la

on�ane est nulle ou sûre et peut être à valeur négative.

La méthode onsistant à aluler les taux de rappel et de préision est généralement utilisée

en reherhe d'information. L'assoiation des deux taux permet de dé�nir plusieurs points de

fontionnement selon le seuil de déision hoisi pour la mesure. Une seonde méthode permet-

tant également de dé�nir divers points de fontionnement onsiste à aluler les taux de fausses

aeptations et de faux rejets. Toutefois pour ette méthode, un point partiulier peut être faile-

ment mis en évidene, le point EER pour lequel la mesure de on�ane fait proportionnellement

autant de fausses aeptations que de faux rejets. C'est pour es raisons que pour l'évaluation

de nos mesures de on�ane sur le orpus de développement nous omparons nos mesures selon

leur taux d'EER : les mesures peuvent se omparer par rapport à une valeur préise et plusieurs

points de fontionnement peuvent failement être dé�nis.

2.5 Quelques résultats

Il est di�ile de omparer les performanes des mesures de on�ane entre elles ar les

méthodes d'évaluation et les orpus utilisés sont généralement di�érents, souvent en lien ave

l'objetif des appliations.

Toutefois, nous résumons à titre indiatif dans le tableau 2.1 quelques résultats obtenus par

di�érentes mesures de on�ane. Dans e tableau, nous indiquons pour haque mesure l'artile y

faisant référene, la base de données sur laquelle elle a été évaluée, le taux d'erreur en mots WER

du système de reonnaissane (sans mesure de on�ane) ainsi que le taux d'erreur de on�ane

CER.

Le orpus SwithBoard [Godfrey 92℄ est onstitué d'une olletion importante de onver-

sations téléphoniques amériaines. Les onversations ont été e�etuées dans un environnement

aoustique de type maison ou bureau. La durée de haque onversation est de 5 minutes. Ce

orpus fait partie d'une ampagne d'évaluation amériaine NIST pour la reonnaissane de lo-

uteurs.

Le orpus Broadast news #1 est onstitué d'émissions télévisées et radiophoniques en anglais

amériain enregistrées en 1996. Les émissions omportent six environnements d'enregistrement

di�érents, ouvrant de la parole propre à de la parole très fortement dégradée.

Une des raisons pour lesquelles il est di�ile de omparer les résultats des mesures entre-elles

est illustrée ii par le fait que le orpus Broadast news #2 n'est pas lairement dé�ni. L'artile
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Tab. 2.1 � Résultats obtenus par di�érentes mesures de on�ane sur di�érents orpus.

Mesure Référene(s) Base de données WER CER

Probabilité [Weintraub 97℄ SwithBoard 48,9% 31,4%

a posteriori [Wessel 01℄ Broadast news #1 27,7% 20,6%

Rapport de vraisemblane [Cox 96℄ SwithBoard 49,8% 40,0%

Sore du Modèle [Weintraub 97℄ SwithBoard 48,9% 46,2%

de langage

Dépendane [Bansal 98℄ Broadast news #2 27,0% 21,8%

des mots

Probabilité [Maulair 06℄ ESTER 23,7% 18,6%

a posteriori

de Bansal et al. ne dérit pas plus en détail la onstitution de e orpus de plusieurs heures

d'enregistrements d'émissions. Ainsi, on ne peut omparer es résultats ave eux de la mesure

fondée sur la probabilité a posteriori dérite par Wessel et al. et évaluée également sur un orpus

d'émissions.

Le orpus ESTER est un orpus de bulletins d'émissions radiophoniques franophones issu

de la ampagne d'évaluation du même nom. Ii enore, bien que le orpus soit des émissions

radiophoniques, les résultats ne sont pas omparables ave les autres travaux du tableau 2.1 ar

e orpus est en langue française alors que les autres sont en anglais.

2.6 Conlusion

Dans e hapitre, nous avons montré qu'une mesure de on�ane peut être utile quelle que

soit l'appliation �nale visée : transription, sous-titrage, détetion de mots lés, apprentissage

semi-supervisé, et.

Cependant, le hoix de la mesure elle-même n'est pas aisée.

Des études présentées dans e hapitre, nous pouvons remarquer que les ritères empiriques

ainsi que les ritères linguistiques sont ertes soures de onnaissane, mais sont relativement peu

e�aes pris isolément. Bien que es ritères empiriques ou linguistiques puissent être souvent

alulés sans attendre la reonnaissane omplète du signal de parole, leur performane sont

surpassées par les mesures fondées sur des ritères statistiques, en partiulier la probabilité a

posteriori. C'est pour ela que généralement, es types de ritères sont ombinés ave d'autres

ritères empiriques ou linguistique mais essentiellement ave des ritères plus statistiques tels

que le rapport de vraisemblane ou la probabilité a posteriori.

Conernant les mesures fondées sur le rapport de vraisemblane, dans la plupart des as,

l'objetif est la détetion de mots lés ou l'aeptation/rejet de mots ou phrases reonnues, le

tout dans un ontexte de petit ou moyen voabulaire (5 000 ou 20 000 mots maximum). Les orpus

traités sont habituellement des dialogues utilisant le téléphone omme support de ommuniation.

Quelques mesures présentées fondées sur un rapport de vraisemblane peuvent être alulées sans

attendre la �n du proessus de reonaissane, mais le voabulaire limité habituellement utilisé

est inompatible ave le adre grand voabulaire que nous nous sommes �xé.

De es études ressort la prédominane de la probabilité a posteriori en tant que mesure de

on�ane. Celle-i est théoriquement un très bon indie, e qui est on�rmé dans la pratique,

même ave des systèmes grand voabulaire. Toutefois, à moins de aluler une approximation
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impréise de ette probabilité, la méthode à employer pour en aluler une bonne estimation

est assez omplexe (méthode forward-bakward) et exige la reonnaissane de l'intégralité de la

phrase. Même pour les méthodes faisant de fortes approximations, omme par exemple la mesure

du système de reonnaissane Julius, il est néessaire d'avoir e�etué la reonnaissane omplète

de la phrase.

Or, omme nous le verrons dans le prohain hapitre, es mesures ne peuvent pas être utilisées

dans les appliations que nous avons envisagées. Aussi nous a-t-il été néessaire de dé�nir de

nouvelles mesures de on�ane en adéquation ave nos besoins.
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3.1 Objetifs

Pour les études menées au ours de ette thèse, nous nous sommes plaés dans le adre de la

reonnaissane automatique de la parole pour des systèmes grand voabulaire.

Nous présentons plus en détail dans e hapitre les appliations que nous avons onsidérées

ainsi que la manière dont la mesure de on�ane peut être utilisée. Puis nous présentons les

aratéristiques et les types de mesures de on�ane que nous avons hoisis et pourquoi. Ensuite,

nous dérivons en premier lieu nos mesures trame-synhrones puis nos mesures loales.

3.1.1 Appliations visées

3.1.1.1 Transription d'émissions

La transription d'émissions, qu'elles soient télévisées ou radiophoniques, permet prinipa-

lement aux malentendants d'aéder au ontenu des émissions. Les sous-titrages pour sourds

et malentendants sont apparus à la télévision dès 1983 sur Antenne 2, puis dès 1991 pour les

journaux de 13h et de 20h de la même haîne. Mais la proportion de programmes ou d'émissions

sous-titrées restait faible. Cependant, selon une loi sur le handiap datant de 2005, toutes les

haînes télévisées qui réaliseront plus de 2,5% d'audiene en 2010 devront intégralement sous-

titrer leurs programmes. Cet objetif reste ambitieux sahant qu'atuellement un peu plus de 50%

des programmes de Frane Télévisions sont sous-titrés, 49% pour eux de TF1 (valeur doublée

en un an). Le prinipal obstale est d'ordre éonomique : le prix d'un sous-titrage en diret varie

de 25 à 40 euros la minute. Selon la omplexité, par exemple un journal télévisé, une dizaine de

personnes peuvent être employées pour la transription. Plusieurs méthodes sont adoptées a�n

de réaliser les transriptions des émissions en diret, par exemple :

� la sténographie ou une variante améliorée, la vélotypie, utilisée par exemple pour retrans-

rire les débats de l'assemblée nationale.

� l'utilisation d'un système de reonnaissane de la parole.

Les systèmes de reonnaissane automatique de la parole atuels permettent d'obtenir des

taux de reonnaissane satisfaisants et sont don de plus en plus employés. Une personne dite

� perroquet � éoute l'émission en diret et répète dans un mirophone, parfois en reformulant

ou en synthétisant, e qu'elle entend. Le mirophone est relié à un système de reonnaissane

automatique de la parole dont les modèles ont été adaptés au préalable aux aratéristiques

voales de la personne perroquet ; ei a�n d'optimiser les performanes du système pour e

perroquet. Généralement, les sous-titres s'a�hent ave un délai de 2 à 4 seondes par rapport

à la voix en diret. Ce déalage entre les sous-titres et la voix n'est pas un problème réel ar la

plupart des émissions s'imposent ou se voient imposer un déalage de l'ordre de plusieurs seondes

entre le diret réel et la di�usion. Ce déalage permet par exemple de stopper la di�usion avant

que tout inident majeur ne passe à l'antenne.

Dans le ontexte des émissions radiophoniques en diret, nous voulons dé�nir des mesures de

on�ane a�n de pouvoir in�uer de deux façons possibles sur la réponse du système de reon-

naissane :

� en intégrant la mesure de on�ane dans le proessus de déodage a�n d'améliorer la

reonnaissane en modi�ant la vraisemblane des hypothèses,

� en signalant les mots ayant une faible on�ane, par exemple en les mettant en ouleur.
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3.1.1.2 Transription de ours en salle de lasse

Une seonde appliation de transription à laquelle nous allons nous intéresser onsiste à

transrire pour les élèves malentendants d'une lasse le ontenu du ours dispensé par un pro-

fesseur. Sans aide extérieure les élèves sourds ou malentendants ne peuvent suivre le ours qu'en

e�etuant une leture labiale des phrases prononées par l'enseignant. Or, dans une salle de

lasse, l'enseignant parle à l'ensemble de la lasse, il peut être plus ou moins éloigné des élèves,

il se déplae et se retourne pour érire au tableau. De plus, la leture labiale est une tehnique

di�ile à aquérir et possède ertaines ambiguïtés. Ainsi, l'élève doit faire fae à des vides dans

le ours pendant lesquels il n'aède qu'à des informations très partielles voire inexistantes.

La solution habituellement pratiquée est similaire à la méthode du perroquet pour les émissions

en diret : une personne, odeuse en langue des signes ou en Langage Parlé Complété (LPC),

éoute le ours et le répète ou le synthétise en artiulant les mots et en ajoutant le odage assoié.

Les élèves ne pouvant suivre le professeur (di�ulté pour ne lire que sur les lèvres, position du

professeur inompatible ave la leture labiale) peuvent se reporter sur la personne odeuse pour

suivre le ours.

Le Langage Parlé Complété a été introduit a�n de lever les ambiguïtés de formes de bouhe

renontrées lors de la leture labiale. En e�et, la prodution de phonèmes di�érents peut onduire

à une forme de bouhe identique (ouverture de la mâhoire, protusion des lèvres, partie visible

de la langue). C'est le as notamment des phonèmes ne se di�éreniant que par le voisement

omme par exemple b et p. Un langage a alors été introduit a�n de lever es ambiguïtés de forme

des lèvres : le Langage Parlé Complété. Le langage LPC1 onsiste à ompléter le mouvement

des lèvres à l'aide de la position d'une main par rapport au visage et de la on�guration de

ses doigts. Le LPC utilisé onjointement à la leture labiale permet de lire les mots omme s'ils

étaient érits. Les �gures 3.1 et 3.2 montrent le odage en LPC relatif aux positions de la main

ainsi qu'à la on�guration des doigts.

Fig. 3.1 � Les 5 positions de la main pour le odage des voyelles phonétiques en Langage Parlé

Complété.

La mise en plae de la solution onsistant à utiliser une personne odeuse entre les élèves et

le professeur fait fae à plusieurs di�ultés : le manque de personnes odeuses et leur oût.

Le projet LABIAO2 (leture LABIale Assistée par Ordinateur) a pour objetif de onevoir,

développer et distribuer un ensemble de logiiels permettant aux sourds et malentendants d'être

plus autonomes par exemple à l'éole, dans leur travail et dans la vie de tous les jours. Notre

équipe a partiipé à e projet a�n de proposer aux élèves sourds et malentendants deux mo-

dalités pouvant les aider : l'a�hage d'une tête parlante arti�ielle intégrant le odage LPC et

1http ://www.alp.asso.fr/
2Projet RIAM
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Fig. 3.2 � Les 8 on�gurations de doigts pour le odage des onsonnes phonétiques en Langage

Parlé Complété.

l'a�hage d'une transription temporisée. La tête odeuse est un visage de synthèse intégrant

les mouvements des lèvres, de la langue et du menton. En plus du visage, une main arti�ielle

vient se positionner près du visage tout en présentant une on�guration des doigts selon le o-

dage LPC. La transription temporisée orrespond à l'a�hage sur un éran de la transription

du ours synhronisée ave le débit du louteur. Les mots s'a�hent séquentiellement ave une

temporisation entre deux mots suessifs dépendant de la durée des mots reonnus.

Fig. 3.3 � Tête odeuse de synthèse développée au Loria pour le projet LABIAO (le son � pa �

en LPC).

La tête odeuse et la transription temporisée sont pilotées par le résultat d'un système de

reonnaissane. Dans un premier temps, le résultat brut de la reonnaissane a été utilisé pour

des évaluations de ompréhension et d'appréiation des sujets sourds pour les deux modalités,

inluant les erreurs du système [Mourot 07℄. Quelle que soit la modalité, la substitution d'un mot

à reonnaître par un autre mot inorret peut rendre une phrase inompréhensible, perturber

le leteur et lui faire perdre sa onentration. Nous proposons alors d'introduire des mesures de

on�ane a�n d'indiquer, par le biais de nouvelles modalités, la on�ane à avoir dans les mots

fournis par le système de reonnaissane.
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Plusieurs solutions sont envisagées, par exemple : dans le as de la tête parlante et en fontion

de la valeur de on�ane :

� faire varier la transparene de la main odeuse,

� faire varier la ouleur de la tête odeuse ;

dans le as de la transription temporisée :

� mettre en ouleur (rouge) les mots ayant une faible on�ane et laisser en ouleur normale

(noir) les autres,

� donner en ouleur la transription dans un langage phonétique simpli�é des mots ayant

une faible on�ane.

Pour la dernière solution proposée, nous partons du prinipe qu'à partir d'un a�hage pho-

nétique simpli�é des mots inorrets, il peut être plus faile de trouver le sens de la phrase que

de lire un mot inorret érit en toutes lettres. Il est évident que ela demande un e�ort ognitif

plus important, mais le sens de la phrase peut être plus failement trouvé.

Un déalage temporel est introduit entre le disours de l'enseignant et le système d'assistane

de l'élève, que e soit un odeur humain, la tête odeuse arti�ielle ou la transription temporisée.

En e�et, e déalage est néessaire aux élèves a�n de pouvoir se synhroniser entre le professeur

et le système qui fait o�e de perroquet. Ce déalage est pour le moment �xé à 5 seondes.

3.1.1.3 Détetion de mots lés

Le seond type d'appliation visée est la détetion de mots lés. L'objetif est de pouvoir

valider des mots lés détetés non pas dans un doument sonore pré-enregistré mais dans un �ux

ontinu de parole. Cette validation doit se faire le plus t�t possible après la détetion du mot lé.

Le point ommun ave l'appliation de transription préédemment dérite est de pouvoir traiter

des �ux sonores ontinus. La ontrainte intrinsèque réside dans le fait qu'il n'y a pas de �n au

signal sonore. Le alul de la mesure de on�ane ne pourra don se faire que de manière loale,

'est-à-dire ave une onnaissane partielle du signal et des données générées par le système de

reonnaissane. L'appliation peut également être de type � véri�ation à la demande � pour

un mot dans le �ux, sans néessiter l'intégralité du signal mais juste la portion dans laquelle se

trouve l'élément à véri�er.

3.1.2 Nos mesures de on�ane : dans quel but ? omment ?

3.1.2.1 Caratéristiques prinipales de nos mesures de on�ane

Si nous analysons nos besoins pour les trois appliations hoisies, le point important est la

néessité de pouvoir évaluer nos mesures de on�ane sans avoir à attendre la �n de la phrase.

Nous avons déidé de dé�nir des mesures de on�ane dites loales, 'est-à-dire qui n'ont besoin

que d'une vision loale du signal pour être alulées, et non de toute la phrase. Par exemple,

pour un mot w, le alul de la mesure n'aura aès qu'aux données se trouvant dans un voisinage

du mot w. Parmi es mesures de on�ane loales, ertaines devront avoir une aratéristique

supplémentaire forte : être trame-synhrones. Une mesure trame-synhrone est une mesure dont

le alul peut se faire en même temps que le déodage du �ux sonore par le moteur de reon-

naissane. Le moteur de reonnaissane proède trame par trame (les veteurs d'observations) et

génère une nouvelle meilleure hypothèse de phrase dès le traitement d'une trame terminé. Ainsi la

reonnaissane se fait inrémentalement. Quand le moteur de reonnaissane a traité une trame,

il génère un ensemble de nouveaux mots qui peuvent se terminer à ette trame. Ces nouveaux
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mots sont intégrés dans le graphe. Dès e moment, les mesures de on�ane trame-synhrones

peuvent être alulées.

3.1.2.2 Quels types de mesures de on�ane ?

Hormis le fait de hoisir des mesures trame-synhrones ou loales, nous avons déidé de dé�nir

nos mesures de on�ane à partir :

� d'un rapport de vraisemblane obtenu à partir de données fournies par le moteur de reon-

naissane et de données supplémentaires,

� d'une estimation de la probabilité a posteriori du mot analysé.

Comme nous l'avons vu au hapitre préédent, le alul du rapport de vraisemblane entre

deux hypothèses est souvent utilisé en tant que ritère de déision dans des appliations de

détetion de mots lés, soit en mots isolés soit en parole ontinue ave un voabulaire limité,

mais pas en grand voabulaire.

Par ailleurs, les mesures fondées sur une estimation de la probabilité a posteriori obtiennent

souvent les meilleures performanes ou y ontribuent grandement dans le as de fusion de mesures

[Jiang 05℄. Plusieurs des méthodes que nous avons dérites dans le hapitre préédent onsistaient

en une estimation plus ou moins préise et don plus ou moins oûteuse de es probabilités a

posteriori. Mais dans tous les as es méthodes néessitaient la �n de la reonnaissane de la

phrase (�n de la première passe pour la mesure de on�ane de Julius [Lee 04℄, le graphe de mots

ou la liste des n-meilleures phrases pour [Wessel 01℄ et [Weintraub 97℄). Notre objetif a don

été de dé�nir une estimation loale de es probabilités a posteriori fondées sur les informations

partielles générées par le moteur de reonnaissane à la trame t (�n du mot dont est alulée la

mesure de on�ane) ou un ourt délai après la �n du mot (voisinage loal du mot).

3.1.2.3 Soure d'information pour aluler les mesures

A�n de aluler nos mesures de on�ane, nous devons dé�nir les données sur lesquelles

reposeront es aluls. Nous avons présenté dans le premier hapitre (setion 1.6.3) les di�érentes

strutures de données qui peuvent être extraites d'un système de reonnaissane de la parole : la

liste des n-meilleures phrases, le graphe de mots et le réseau de onfusion.

Le moteur de reonnaissane génère un graphe de mots interne au ours de la phase de

déodage. Ce graphe est onstruit inrémentalement de manière trame-synhrone et n'est plus

modi�é par le proessus de déodage au ours du traitement des trames suivantes.

La liste des n-meilleures phrases est généralement onstruite une fois la phase de déodage

intégralement terminée. Mais il est possible de générer une liste des n-meilleures phrases par-

tielles, uniquement valable jusqu'à l'observation traitée. Cependant, des travaux ont montré

qu'il était plus judiieux d'utiliser un graphe de mots plut�t qu'une liste des n-meilleures phrases

[Wessel 99℄.

Les réseaux de onfusion ont été utilisés a�n de aluler la probabilité a posteriori des mots.

Bien que la simpliité de ette struture soit attirante, a�n de aluler les probabilités a posteriori

il est néessaire au préalable de aluler es probabilités sur le graphe de mots d'origine. De plus,

les probabilités a posteriori obtenues surestiment les probabilités réelles.

Ces onstatations nous ont onduit à fonder nos mesures de on�ane sur les informations

ontenues dans le graphe de mots que génère le moteur de reonnaissane pendant la phase de

déodage. Ces informations sont pour haque mot du graphe : sa probabilité aoustique, son

instant de début et de �n et son prédéesseur au sens de Viterbi sur le meilleur hemin menant

à e mot.
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3.1.2.4 Mesures de on�ane à quel niveau ?

Les mesures de on�ane s'appliquent prinipalement à trois niveaux : phrase, mot et pho-

nème. Dans le adre des appliations que nous onsidérons, nous allons dé�nir des mesures de

on�ane pour des mots lés, mais également pour des mots hypothèses du graphe de mots in-

terne du moteur de reonnaissane. Ainsi, nous allons naturellement proposer des mesures de

on�ane au niveau du mot.

Ce que nous onsidérerons omme un mot sera un élément du lexique. Bien que ertains

mots puissent avoir plusieurs prononiations (élisions de phonèmes, liaisons, noms propres), si

leur graphie est identique ils seront onsidérés dans les aluls de nos mesures de on�ane omme

une seule et même entité.

3.2 Mesures trame-synhrones

Soit w le mot dont nous voulons évaluer la on�ane et que nous appellerons mot analysé. Ce

mot ommene à l'instant τ et �nit à l'instant t. Nous le représentons sous la forme ondensée

[w, τ, t].

Les mesures de on�ane trame-synhrones ne sont fondées que sur des indies disponibles à

l'instant de traitement du moteur de reonnaissane. Le mot analysé [w, τ, t] limite le alul aux

données présentes dans le système de déodage antérieures au temps t.

Les mesures trame-synhrones que nous avons dé�nies sont fondées sur un rapport de vrai-

semblane entre l'hypothèse nulle et l'hypothèse alternative. L'hypothèse nulle représente la

supposition qu'une séquene d'observations O ait été engendrée par un mot w onsidéré omme

orret. L'hypothèse alternative représente quant à elle la supposition que la séquene O ait été

engendrée par n'importe quel mot du lexique. Or généralement tout le lexique n'est pas onsidéré

dans l'hypothèse alternative mais uniquement un sous-ensemble de elui-i.

Les mesures de on�ane que nous proposons sont dé�nies à partir de l'équation générique

suivante :

C([w, τ, t]) =
P (O|w)P (w)∑

w′∈E
P (O|w′)P (w′)

(3.1)

P (O|w) est la probabilité que la séquene O ait été engendrée par le mot w et P (w) est

la probabilité linguistique du mot w. Nous avons dé�ni l'ensemble E omme un sous-ensemble

de tous les mots présents dans le graphe véri�ant des ontraintes que nous présentons dans le

paragraphe suivant. Les mots appartenant à l'ensemble E sont dits onurrents du mot w.

L'équation 3.1 représente ainsi le rapport entre la vraisemblane du mot analysé [w, τ, t] et la
vraisemblane de tous les mots qui peuvent être ses onurrents lors de la phase de reonnaissane.

Cette mesure est fondée sur un prinipe similaire au rapport de vraisemblane ave modèles

ompétitifs (f. setion 2.3.5.5). Comme nous l'avons présenté paragraphe 2.3.5, e rapport a

été essentiellement utilisé pour la reonnaissane de mots isolés, en parole ontinue ave un

voabulaire réduit ou à partir de la liste des n-meilleures phrases. Nous le dé�nissons dans un

ontexte grand voabulaire.
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3.2.1 Dé�nition des mots onurrents de l'ensemble E

L'idée est de séletionner parmi tous les mots possibles du graphe uniquement eux qui

peuvent se substituer à [w, τ, t] par rapport au proessus de déision du moteur de reonnaissane.

Ce ritère repose sur la position dans le temps du mot onurrent ainsi que sur sa longueur. Une

première possibilité serait de onsidérer les mots diretement éhangeables ave le mot [w, τ, t]
analysé, i.e. les mots du graphe ayant exatement les mêmes temps de début et de �n que w.

Toutefois, ette restrition aux mots ayant exatement la même position temporelle et la même

longueur est trop forte. En e�et, supposons que le mot w ne soit pas orret, il est possible

que le vrai mot orret soit dans le graphe de mots à une position prohe mais di�érente, ne

serait-e que d'une trame. La valeur de on�ane de w alulée par un rapport de vraisemblane

� strit � pourrait être prohe de 1, alors qu'en onsidérant une trame de plus ou de moins, la

valeur pourrait être prohe de 0.

Pour tenir ompte de es variations, nous avons introduit un fateur de relâhement ε, assoié
à la longueur du mot [w, τ, t], qui permet d'intégrer des mots onurrents dont la position tem-

porelle ou la longueur ne sont pas exatement identiques à elles de w. Le paramètre ε représente

en fait un pourentage de la longueur du mot w.

Soit d la longueur en trames du mot [w, τ, t] et ε le fateur de relâhement :

d = t − τ + 1 (3.2)

Un mot [w′, τ ′, t′] du graphe de mots du système de reonnaissane, de longueur d′, est un

mot onurrent de w s'il respete les ontraintes suivantes :

τ − ε d ≤ τ ′ ≤ τ + ε d (3.3)

t − ε d ≤ t′ ≤ t (3.4)

(1 − ε) d ≤ d′ ≤ (1 + ε) d (3.5)

L'asymétrie de la ontrainte sur l'instant de �n des mots onurrents provient de notre hoix

d'élaborer une mesure de on�ane trame-synhrone.

L'ensemble E introduit dans l'équation 3.1 est ainsi dé�ni omme l'ensemble des mots du

graphe qui valident les ontraintes données par les équations 3.3 à 3.5. Ces ontraintes dépendant

du mot [w, τ, t] analysé, l'ensemble E est également dé�ni relativement à [τ, t]

Par ailleurs, notons que le mot [w, τ, t] lui-même respete les ontraintes des trois équations

préédentes. Parmi les mesures de on�ane fondées sur un rapport de vraisemblane, elles

présentées paragraphe 2.3.5.5 utilisent une méthode de alul de rapport similaire. Cependant,

le rapport exluait le mot w analysé, ou la phrase analysée, de l'hypothèse alternative. Nous

avons hoisi d'inlure dans l'ensemble E le mot analysé lui-même omme étant un de ses propres

onurrents. Ainsi le rapport obtenu est normalisé et peut être assimilé à une probabilité.

3.2.2 Gestion des ourrenes multiples

Nous avons relâhé les ontraintes temporelles de séletion des mots onurrents de w qui ap-

partiennent à l'ensemble E a�n d'obtenir un plus grand nombre de mots représentant l'hypothèse

alternative.

Toutefois e relâhement des ontraintes entraîne l'apparition d'ourrenes multiples des

mots onurrents w′. En e�et, le moteur de reonnaissane peut avoir déodé le même mot ave

des instants de début et �n légèrement déalés.

64



3.2. Mesures trame-synhrones

Par ailleurs, si les ontraintes ont été relâhées pour les mots de l'ensemble E, elles doivent

l'être également pour le mot analysé w a�n que la ohérene du rapport de vraisemblane de

l'équation 3.1 soit onservée. Des ourrenes multiples peuvent don apparaître pour w. Que

faire de es ourrenes multiples du mot analysé et de ses onurrents ?

Nous avons hoisi les deux méthodes suivantes a�n de gérer les ourrenes multiples dans le

alul du rapport de vraisemblane :

� faire la somme des vraisemblanes des ourrenes d'un même mot,

� onsidérer un seul représentant parmi les ourrenes d'un même mot.

Conernant le hoix d'un seul représentant de toutes les ourrenes du mot analysé [w, τ, t],
la solution que nous proposons onsiste, à hoisir parmi toutes les ourrenes de w respetant

les onditions 3.3 à 3.5, l'ourrene dont le sore aoustique est maximal. Ce représentant est

noté [ŵ, τ̂ , t̂]. Les représentants [ŵ′, τ̂ ′, t̂′] des mots [w′, τ ′, t′] de E sont hoisis de la même façon.

Nous appelons alors Ê l'ensemble des représentants [ŵ′, τ̂ ′, t̂′]. Une stratégie identique est ainsi

adoptée, que e soit pour le mot analysé ou pour les mots onurrents de l'ensemble Ê.

Dans la suite de e doument, nous appellerons méthode par sommation la méthode onsis-

tant à sommer les vraisemblanes des ourrenes multiples d'un même mot, et, méthode par

maximisation elle fondée sur la séletion d'un représentant de sore aoustique maximal. Par

extension, nous appellerons mots onurrents de l'ensemble E les ourrenes des mots w′ du

graphe respetant les équations 3.3 à 3.5.

Après es onsidérations introdutives et les quelques notations mentionnées, nous dérivons

dans les paragraphes suivants les mesures trame-synhrones que nous avons dé�nies. Elles dif-

fèrent les unes des autres par le niveau du modèle de langage utilisé : unigramme, bigramme ou

trigramme.

3.2.3 Mesure fondée sur la probabilité unigramme

Dans ette première mesure, l'aspet loal de la mesure est très marqué. Il n'est en e�et

tenu ompte que de la probabilité aoustique des mots et de leur probabilité unigramme. Les

deux méthodes de gestion des ourrenes onduisent à deux équations pour ette mesure dite

unigramme.

Méthode par sommation

Si une méthode de gestion par sommation des ourrenes multiples a été hoisie, ette mesure

de on�ane est dé�nie par l'équation suivante :

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)p(w̃)

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)p(w′)

(3.6)

� le mot [w̃, τ̃ , t̃] est une ourrene du mot analysé w, ontenue dans E ;

� le mot [w′, τ ′, t′] est une ourrene d'un mot w′ ontenue dans E ;

� p(ot̃
τ̃ |w̃) représente la probabilité aoustique du mot [w̃, τ̃ , t̃], respetivement p(ot′

τ ′ |w′) re-

présente la probabilité aoustique du mot [w′, τ ′, t′] ;
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� p(w̃) représente la probabilité linguistique unigramme du mot w̃, respetivement p(w′)
représente la probabilité linguistique unigramme du mot w′.

Comme nous l'avons préisé dans le paragraphe préédent, le mot w lui-même et toutes ses

ourrenes appartiennent à l'ensemble E.

Méthode par maximisation

Si la méthode de gestion des ourrenes multiples est la séletion d'un représentant de sore

aoustique maximal, la mesure de on�ane est alors dé�nie ainsi :

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)p(ŵ)
∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)p(w′)

(3.7)

Notons bien que les éléments de l'ensemble Ê dans l'équation sont des représentants de sore

aoustique maximal des mots onurrents de [w, τ, t]. [ŵ, τ̂ , t̂] est le représentant de sore aous-

tique maximal du mot analysé [w, τ, t] et se trouve à la fois au numérateur et au dénominateur.

3.2.4 Introdution de fateurs d'éhelle

Les mesures de on�ane que nous venons de dérire ombinent probabilité aoustique et

probabilité linguistique. Or, les valeurs de es probabilités ont des ordres de grandeur di�érents.

A�n d'équilibrer les ontributions de es deux probabilités, nous introduisons deux fateurs

d'éhelle : α pour la probabilité aoustique et β pour la probabilité linguistique.

Les équations préédentes 3.7 et 3.6 s'érivent dorénavant ainsi :

Méthode par sommation

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)αp(w̃)β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′)β

(3.8)

Méthode par maximisation

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)αp(ŵ)β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′)β

(3.9)

3.2.5 Mesure fondée sur la probabilité bigramme

Les mesures de on�ane préédentes, fondées uniquement sur la probabilité unigramme des

mots, n'ont qu'une vision très loale. Or, le ontexte d'apparition d'un mot est important ar

les mots sont dépendants les uns des autres dans une phrase. C'est pourquoi nous avons modi�é

les préédentes mesures a�n de tenir ompte des mots présents dans le voisinage du mot analysé

[w, τ, t]. A�n de onserver le aratère trame-synhrone de nos mesures, nous ne onsidérons que
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le voisinage passé de [w, τ, t]. Comme pour la mesure dite unigramme, nous avons onsidéré les

deux types de prise en ompte des ourrenes multiples.

Méthode par sommation

Dans e as, notre mesure dite bigramme, pour haune des ourrenes w̃ du mot analysé w
et pour haune des ourrenes des mots onurrents w′ de E, prend en ompte les probabilités

bigrammes ave un ensemble de mots pouvant les prééder. Par exemple, pour une des ourrenes

[w̃, τ̃ , t̃] du mot w analysé, nous onsidérons les probabilités bigrammes entre [w̃, τ̃ , t̃] et tous les
mots [w̃p, τ̃p, t̃p] du graphe préédant diretement [w̃, τ̃ , t̃]. Nous faisons de même pour toutes

les ourrenes [w′, τ ′, t′] des mots de l'ensemble E ave pour haune, les mots w′
p la préédant

diretement.

Nous obtenons la mesure de on�ane ainsi dé�nie :

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)α ∑

w̃p

(p(w̃|w̃p)p(w̃p))
β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
β

(3.10)

Méthode par maximisation

Nous proédons de la même manière mais en ne prenant en ompte que les probabilités

bigrammes entre le représentant ŵ et tous les mots ŵp pouvant le prééder diretement. Respe-

tivement, sont prises en ompte les probabilités bigrammes entre haun des mots w′ de Ê et

tous les mots w′
p pouvant le prééder diretement. L'équation suivante dé�nit ette mesure :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

(p(ŵ|ŵp)p(ŵp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
β

(3.11)

Dé�nition des mots préédents

Nous avons onsidéré deux façons de dé�nir l'ensemble des mots préédents :

� soit l'ensemble de tous les prédéesseurs exats dans le graphe de mots, 'est-à-dire par

exemple pour une ourrene [w̃, τ̃ , t̃] l'ensemble des mots [w̃p, τ̃p, t̃p] du graphe tel que

t̃p = τ̃ − 1 ;
� soit l'unique mot prédéesseur au sens de Viterbi.

3.2.6 Mesure fondée sur la probabilité trigramme

Pour ette mesure, nous avons étendu davantage la portée du voisinage passé pris en ompte

dans la mesure en intégrant un modèle de langage trigramme. La mesure onserve son ara-

tère trame-synhrone ar le modèle de langage trigramme n'est onsidéré qu'ave des mots déjà

déodés par le moteur de reonnaissane et antérieurs au mot analysé. Le modèle de langage
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trigramme est généralement porteur d'une information plus pertinente que le modèle de lan-

gage bigramme. De même que pour les mesures de on�ane unigrammes et bigrammes, nous

allons exprimer ette nouvelle mesure dans le adre d'une gestion des ourrenes multiples par

sommation, puis, nous la dé�nirons pour la gestion par maximisation.

Méthode par sommation

Soit [w̃p, τ̃p, t̂p] un mot du graphe préédant une ourrene [w̃, τ̃ , t̃] du mot analysé, ette

mesure de on�ane prend en ompte un ensemble de prédéesseurs [w̃pp, τ̃pp, t̃pp] de [w̃p, τ̃p, t̂p]
appartenant au graphe de mots. Nous faisons de même pour les ourrenes [w′, τ ′, t′] des mots

l'ensemble E en dé�nissant les mots [w′
pp, τ

′
pp, t

′
pp] préédant eux-mêmes les mots [w′

p, τ
′
p, t

′
p],

prédéesseurs de [w′, τ ′, t′]

L'équation dé�nissant ette mesure est la suivante :

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)α ∑

w̃p

∑

w̃pp

(p(w̃|w̃pw̃pp)p(w̃p|w̃pp)p(w̃pp))
β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

∑
w′

pp

(p(w′|w′
pw

′
pp)p(w′

p|w
′
pp)p(w′

pp))
β

(3.12)

Méthode par maximisation

Nous dé�nissons la mesure de on�ane suivant le même prinipe ave ette fois-i les mots

[ŵp, τ̂p, t̂p] préédant l'ourrene [ŵ, τ̂ , t̂] de sore aoustique maximal du mot analysé w. Pour

haun de es mots [ŵp, τ̂p, t̂p], nous onsidérons un ensemble de mots [ŵpp, τ̂pp, t̂pp] du graphe

pouvant les prééder. Nous proédons de même pour les mots [w′, τ ′, t′] de l'ensemble Ê en

alulant les probabilités trigrammes ave un ensemble de mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] et [w′

pp, τ
′
pp, t

′
pp].

La mesure s'exprime alors sous la forme suivante :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

∑

ŵpp

(p(ŵ|ŵpŵpp)p(ŵp|ŵpp)p(ŵpp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

∑
w′

pp

(p(w′|w′
pw

′
pp)p(w′

p|w
′
pp)p(w′

pp))
β

(3.13)

Dé�nition des mots préédents

De même que pour la mesure dite bigramme, nous avons plusieurs hoix possibles pour les

mots préédents et les mots préédant es mots préédents. Nous avons dé�ni les mêmes ensembles

que pour la mesure bigramme :

� soit l'ensemble de tous les prédéesseurs exats dans le graphe de mots de tous les prédé-

esseurs exats. Par exemple pour une ourrene [w̃, τ̃ , t̃] l'ensemble des prédéesseurs est

onstitué des mots [w̃p, τ̃p, t̃p] du graphe tels que t̃p = τ̃ −1 et l'ensemble des prédéesseurs

d'un mot [w̃p, τ̃p, t̃p] est onstitué des mots [w̃pp, τ̃pp, t̃pp] tels que t̃pp = τ̃p − 1 ;
� soit l'unique prédéesseur du prédéesseur d'un mot, le tout au sens de Viterbi.
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3.2.7 Implantation

3.2.7.1 Constrution de l'ensemble Ê

Nous dérivons dans ette setion le prinipe de onstrution de l'ensemble Ê des représen-

tants de sore aoustique maximal des ourrenes des mots onurrents d'un mot analysé w,

dans le as d'une gestion des ourrenes multiples par maximisation. Dans le as de la méthode

par sommation, l'ensemble E est simplement dé�ni par l'ensemble des mots du graphe respetant

les ontraintes temporelles des équations 3.3, 3.4 et 3.5.

Pour un mot [w, τ, t] analysé, l'ensemble Ê des représentants des mots onurrents est onstruit

par l'algorithme 3.1 dont le prinipe est le suivant :

� parours du graphe de mots,

� séletion des mots selon les ontraintes temporelles données par les équations 3.3, 3.4 et

3.5,

� reherhe parmi les mots séletionnés des représentants ayant les sores aoustiques maxi-

maux.

L'espae de reherhe dépend de la longueur du mot à analyser ainsi que du paramètre de

relâhement ε. L'ajout et la reherhe du maximum se font en même temps.

Chaun des mots onurrents w′ apparaît dans Ê une seule fois, et ette unique ourrene

représente le mot onurrent w′ de probabilité aoustique maximale. L'ensemble Ê dé�ni, nous

pouvons aluler la valeur de on�ane du mot [w, τ, t].

3.2.7.2 Calul des mesures fondées sur les probabilités unigramme, bigramme et

trigramme

Pour aluler les mesures de on�ane fondées sur les probabilités unigramme, bigramme ou

trigramme des mots, données par les équations 3.9 à 3.13, nous devons aluler le numérateur et

le dénominateur du rapport de vraisemblane. Or, omme le mot w dont nous voulons évaluer la

on�ane fait également partie de l'ensemble E, le alul du numérateur sera e�etué pendant

une des itérations du alul du dénominateur.

A�n de aluler le dénominateur, pour haque mot de l'ensemble E, nous umulons le produit

de la probabilité aoustique par la probabilité soit unigramme, bigramme ou trigramme selon la

mesure alulée.

Quand le mot w est renontré dans l'algorithme de alul, la valeur du produit de la proba-

bilité aoustique par la probabilité linguistique est onservée pour le numérateur des équations

avant d'être umulée pour le dénominateur. La valeur de on�ane pour le mot [w, τ, t] est donnée
par le rapport entre le numérateur et le dénominateur.

Par ailleurs, le hoix de l'ensemble des mots prédéesseurs a une inidene sur l'algorithme

de alul de la mesure de on�ane. En e�et, si nous ne prenons en ompte que les préédents

au sens de Viterbi, un seul mot est onerné et il n'est don pas néessaire de sommer les

probabilités bigrammes ou trigrammes. Par ontre, si nous hoisissons de onsidérer tous les

mots temporellement préédents, nous devons parourir le graphe de mots. Par exemple pour la

mesure bigramme, soit l'ourrene [w′, τ ′, t′], nous alulons les probabilités bigrammes entre w′

et haun des mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] du graphe dont l'instant de �n vaut τ ′ − 1.

Comme le montre l'algorithme 3.2, pour la mesure de on�ane fondée sur la probabilité tri-

gramme, une profondeur d'itération supplémentaire est ajoutée par rapport à la mesure utilisant

la probabilité bigramme. En e�et, pour haque ourrene [w′, τ ′, t′] de mots de l'ensemble E, ou

Ê, nous devons parourir tous les mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] préédant w′ dont l'instant de �n vaut τ ′ − 1.
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Algorithme 3.1 : Algorithme dérivant la onstrution de l'ensemble Ê assoié au mot

hypothèse [w, τ, t] dont nous voulons estimer la on�ane.

longueur lg = t − τ + 1
déalage dec = lg ∗ ε
pour (t' = (t − dec) ; t' < (t + 1) ; t'++)

faire

/* parours de tous les mots se terminant à l'instant t' */

pour (i = 0 ; i < nombre de mots se terminant à l'instant t′ ; i++)

faire

soit [w′, τ ′, t′] le ie mot

/* test sur les ontraintes temporelles */

si (τ ′ ≥ (τ − dec)) et (τ ′ ≤ (τ + dec))
alors

/* test sur la longueur du mot */

si (lg' ≥ (lg - de)) et (lg' ≤ (lg + de))

alors

/* test si le mot est déjà dans l'ensemble E */

si la graphie de w′ est déjà dans E
alors

si le sore aoustique de w′ est meilleur que elui déjà dans E
alors

on onserve w′ dans E à la plae de l'anien représentant

sinon

on garde l'anien représentant

�n

sinon

On ajoute w′ à l'ensemble E
�n

�n

�n

�n

�n
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De plus, nous devons également parourir pour haque w′
p, tous les mots w′

pp dont l'instant de

�n vaut τ ′
p − 1 puis aluler la probabilité trigramme p(w′|w′

pw
′
pp).

Algorithme 3.2 : Algorithme de alul du numérateur et du dénominateur de la mesure de

on�ane fondée sur la probabilité trigramme ave gestion par maximisation et préédents

temporels (Eq.3.13)

numérateur = 0

dénominateur = 0

/* parours des toutes les ourrenes des mots de l'ensemble E */

pour haque [w′, τ ′, t′] ∈ E
faire

SommeTrigramme = 0

/* parours de tous les mots du graphe préédant w′ */

t′p = τ ′ − 1
pour (i = 0 ; i < nombre de mots �nissant à l'instant t′p ; i++)

faire

[w′
p, τ

′
p, τ

′ − 1] le ie mot

/* parours de tous les mots du graphe préédant w′
p */

t′pp = τ ′
p − 1

pour (j = 0 ; j < nombre de mots �nissant à l'instant t′pp ; j++)

faire

[w′
pp, τ

′
pp, τ

′
p − 1] le je mot

/* alul du sore linguistique onnaissant w′
p et w′

pp et umul de

ette valeur */

SommeTrigramme += (P (w′|w′
pw

′
pp)P (w′

p|w
′
pp)P (w′

pp))
β

�n

�n

/* umul dans le dénominateur de la somme des trigrammes de w′ */

dénominateur += P (xt′

τ ′ |w′)α.SommeTrigramme

si w′ = w alors

numérateur = P (xt̂
τ̂ |ŵ)α.SommeTrigramme

�n

�n

3.3 Mesures loales

Pour un mot analysé [w, τ, t], les mesures de on�ane trame-synhrones dé�nies dans la se-

tion préédente ne sont fondées que sur des indies disponibles dans le moteur de reonnaissane

à l'instant t.

Au ontraire, pour les mesures de on�ane que nous dé�nissons dans ette setion, nous

introduisons des onnaissanes postérieures au temps t. C'est pourquoi es mesures ne peuvent

plus être trame-synhrones, mais uniquement loales. Un délai est introduit a�n d'attendre la

disponibilité des informations néessaires au alul de la mesure. L'intérêt prinipal est de prendre

en ompte un ontexte plus large autour du mot à analyser. Des travaux ont montré que la prise

en ompte des mots postérieurs au mot analysé par le biais de modèles de langage inverses
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représente un apport d'information important [Weintraub 97, Duhateau 02a℄.

Ces nouvelles mesures de on�ane se distinguent entre elles par la dé�nition du voisinage

loal utilisé.

3.3.1 Mesures fondées sur la probabilité a posteriori

Nous avons hoisi de dé�nir es mesures de on�ane loales sur l'estimation de la probabilité

a posteriori des mots.

Le alul e�etif de nos mesures de on�ane loales est fondé sur la méthode dérite par

Wessel et al. dans le adre de la dé�nition de leur mesure de on�ane estimant la probabilité

a posteriori (f. setion 2.3.6.2) [Wessel 01℄. Pour rappel, ette méthode de alul onsiste à

aluler réursivement les probabilités forward et bakward, Φ([w, τ, t]) et Ψ([w, τ, t]), du mot

[w, τ, t] analysé, selon les équations suivantes :

Φ([w, τ, t]) = p(ot
τ |w)α

∑

wp

∑

τ ′

Φ([wp, τ
′, τ − 1]) p(w|wp)

β

Ψ([w, τ, t]) = p(ot
τ |w)α

∑

ws

∑

t′

Ψ([ws, t + 1, t′]) p(ws|w)β

La probabilité a posteriori est alors estimée ainsi :

p(w|O) = p([w, τ, t]|oT
1 ) =

Φ([w, τ, t])Ψ([w, τ, t])

p(oT
1 )p(ot

τ |w)α

Sahant que la probabilité de l'observation p(oT
1 ) peut être alulée de la manière suivante :

P (O) = p(oT
1 ) =

∑

w

∑

τ

Φ([w, τ, T ])

Le prinipe de nos mesures de on�ane est de dé�nir un voisinage autour du mot analysé en

prenant en ompte, de part et d'autre du mot, un nombre �xe 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 don dépendante du mot analysé.

A partir du voisinage V , nous extrayons du graphe de mots la partie orrespondant à V ,

'est-à-dire omprise entre le temps de début du voisinage V et le temps de �n de V . Puis dans

e sous-graphe, nous éliminons les liens passés et futurs à V . Si le voisinage V débute à l'instant

d et termine à l'instant f , les liens éliminés orrespondent aux mots [w, τ, t] tels que τ < d < t
ou τ < f < t. De plus, dans le sous-graphe, ertains mots se retrouvent isolés ar ils ne sont plus

liés à des hemins partant du début de l'extrait à la �n de elui-i.

Nous alulons alors sur le sous-graphe résultant la probabilité a posteriori du mot w, par la

méthode dérite setion 2.3.6.2, dont nous avons donné un bref rappel au paragraphe préédent,

dans le adre de probabilités bigrammes. Dans ette méthode, les mots isolés n'ont pas d'inidene

sur le alul de la mesure de on�ane ar l'algorithme de alul forward-bakward implique que

seuls les mots appartenant à un hemin allant du début à la �n du graphe sont onsidérés et

peuvent avoir une valeur de on�ane. Toutefois il possible que le mot analysé w lui-même n'ait

plus de liaison dans le graphe extrait et ainsi auune valeur de on�ane ne peut lui être attribuée

par ette méthode. Ce as se présente d'autant plus fréquemment que la taille du voisinage V est

petite. Nous avons alors hoisi d'a�eter aux mots analysés n'ayant pas de valeur de on�ane, la

probabilité a priori qu'a un mot d'être orret. Cette probabilité a priori orrespond au taux de

mots orrets du système de reonnaissane, 'est-à-dire (1−CER), CER étant le taux d'erreur

de on�ane présenté setion 2.4.2.
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3.3.2 Dé�nition des voisinages

Nous dé�nissons 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

dé�nies indépendamment l'une de l'autre.

La mesure de on�ane dite symétrique est dépendante d'un paramètre qui dé�nit la taille

en trame des voisinages passé et futur. La �gure 3.4 représente le voisinage V assoié au mot

analysé w ave un paramètre de taille x.

xx� - � -

� -

-

� -

t

V

w

Fig. 3.4 � Illustration du voisinage pris en ompte pour la mesure de on�ane symétrique de

paramètre de taille x.

La mesure de on�ane dite asymétrique introduit deux paramètres dé�nissant les tailles de

es deux voisinages. La �gure 3.5 montre le voisinage V onsidéré pour le mot analysé w et une

mesure de on�ane asymétrique de taille de voisinage passé x et de taille de voisinage futur y.

� - � -x y

� -

-

� -

t

V

w

Fig. 3.5 � Illustration du voisinage pris en ompte pour la mesure de on�ane asymétrique de

paramètre de taille x et y.

La mesure dite asymétrique permet par rapport à la mesure symétrique de prendre en ompte

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 Introdution d'un fateur de �exibilité η

Le problème des ourrenes multiples se pose aussi pour ette mesure. En e�et, dans le

sous-graphe extrait il est possible que plusieurs ourrenes du mot analysé puissent apparaître

à des positions temporelles similaires. Par la méthode de alul forward-bakward utilisée, une

estimation de la probabilité a posteriori est alulée pour haque mot du graphe, et don pour

haune des ourrenes du mot analysé. N'en retenir qu'une seule sous-estime la vraie probabilité

a posteriori du mot.
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A�n de gérer e problème d'ourrenes multiples, nous introduisons un fateur de �exibilité

η et sommons les estimations des ourrenes du mot analysé qui respetent un ertain ritère

dépendant de η.

Soit le mot analysé [w, τ, t] dont nous voulons estimer la on�ane, soit η le fateur de

�exibilité et soit d la longueur du mot w.

d = t − τ + 1 (3.14)

Pour dé�nir la mesure de on�ane de [w, τ, t], nous sommons les valeurs de on�ane des

ourrenes [w̃, τ̃ , t̃] de w, appartenant au sous-graphe extrait et qui réalisent les ontraintes

suivantes :

τ − η d ≤ τ̃ ≤ τ + η d (3.15)

t − η d ≤ t̃ ≤ t + η d (3.16)

(1 − η) d ≤ d̃ ≤ (1 + η) d (3.17)

Ces ontraintes s'appliquent sur le sous-graphe de mots extrait qui est assoié au mot analysé.

Soit F l'ensemble des ourrenes d'un mot w réalisant les ontraintes données par les équations

préédentes, la valeur de la mesure de on�ane C([w, τ, t]) est ainsi donnée par l'équation sui-

vante :

C(w, τ, t]) =
∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈F

p([w̃, τ̃ , t̃]|of
d) (3.18)

of
d est la séquene d'observations qui orrespond au graphe de mots assoié au voisinage dé�ni

par la mesure et par le mot analysé.

Remarque : Les équations 3.15 à 3.17 ressemblent aux équations 3.3 à 3.5 mais e fateur

de �exibilité η n'a rien à voir ave le fateur de relâhement ε introduit pour les mesures de

on�ane trame-synhrone :

� pour nos mesures trame-synhrones, le fateur de relâhement sert à déterminer un en-

semble d'ourrenes de mots onurrents du mot analysé a�n de déterminer l'hypothèse

alternative dans le rapport de vraisemblane,

� pour nos mesures loales fondées sur la probabilité a posteriori, le fateur de �exibilité

permet de prendre en ompte uniquement les ourrenes du mot analysé dans le voisinage

V , puis de sommer les valeurs de on�ane de haune d'elles.

3.4 Homogénéisation de la répartition des valeurs de on�ane

Une mesure de on�ane donne un indie de la �abilité d'un mot reonnu par un système de

reonnaissane. Elle doit don re�éter la qualité du système de reonnaissane et ainsi la moyenne

des valeurs de on�ane doit être prohe du taux de mots orrets du système. Si la moyenne

des valeurs de on�ane est plus élevée que le taux de mots orrets, alors la mesure de on�ane

va surestimer la �abilité des mots. Inversement, si la moyenne des valeurs de on�ane est plus

faible que le taux de mots orrets, alors la mesure de on�ane va sous-estimer la �abilité des

mots.

Nous avons don introduit une méthode permettant de rétablir une orrélation entre les

valeurs de on�ane alulées et le taux de mots orret du système de reonnaissane.
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Le prinipe est le suivant :

� pour haque mot des phrases d'un orpus de développement, nous alulons sa valeur de

on�ane selon la mesure hoisie,

� nous trions les mots selon leur valeur de on�ane,

� nous partitionnons et ensemble de mots en N intervalles homogènes de taille identique

(nombre de mots identique),

� par rapport aux transriptions manuelles de référene du orpus nous étiquetons es mots

orret ou inorret,

� pour haun de es intervalles, nous alulons à la fois la valeur de on�ane moyenne et

le taux de mots orrets ontenus dans et intervalle.

Le taux de mots orrets orrespond au nombre de mots étiquetés orret par rapport au nombre

total de mots reonnus. Ce taux est également obtenu à partir du taux CER du système de

reonnaissane : (1 − CER) (f. setion 2.4.2).

Ainsi, à haque mot analysé, dont nous avons alulé une valeur de on�ane, orrespond un

des N intervalles et don un taux de mots orrets. Nous dé�nissons alors la nouvelle mesure de

on�ane omme étant ette valeur du taux de mots orrets.

La �gure 3.6 illustre la répartition observée entre la valeur de on�ane et le taux de mots

orrets, parmi tous les mots des graphes de mots orrespondant à 50 phrases. Dans et exemple,

nous avons partitionné l'ensemble des mots en 20 intervalles homogènes de taille identique. La

ourbe en trait ontinu montre l'évolution de la valeur de on�ane moyenne dans haun des

intervalles. Les intervalles étant triés, les valeurs moyennes sont roissantes sur l'intervalle [0, 1].
La seonde ourbe représente le taux de mots orrets de haque intervalle, i.e. (1 − CER).

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  5  10  15  20
 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

 3

 3.5

 4

 4.5

 5

va
le

ur
 d

e 
co

nf
ia

nc
e

ta
ux

 d
e 

m
ot

s 
co

rr
ec

ts
 [%

]

numero de l’intervalle

confiance moyenne
taux de mots corrects [%]

Fig. 3.6 � Distribution du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane 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 aratère non linéaire de la distribution du taux de mots orrets

ainsi que des valeurs de on�ane. Conernant la valeur du taux de mots orrets, nous pouvons

noter qu'elle est globalement inférieure à 1% dans tous les intervalles, exepté le dernier pour

lequel la valeur de on�ane moyenne vaut 0,99 et le taux de mots orrets est égal à 4,7%. Bien

que ela soit surprenant, ei est en fait tout à fait normal. Dans un graphe de mots, si nous

supposons que le nombre moyen d'hypothèses de mots à haque trame est égal à 100, et que le

nombre moyen de mots orrets faisant partie de la solution est égal à 2, nous obtenons un taux

de mots orrets à haque trame de 2%.

Ave une mesure de on�ane idéale, la ourbe représentant le taux de mots orrets de la

�gure 3.6 serait une droite égale à 0% ave un point à 100% pour le blo des mots ayant une

on�ane de 1.

La �gure 3.7 représente quant à elle la répartition observée sur un orpus de développement

des valeurs de on�ane d'une de nos mesures. Contrairement à la ourbe préédente, l'analyse est

faite sur les mots des phrases reonnues et non sur tous les mots des graphes assoiés. Nous avons

également hoisi une résolution de 20 intervalles pour et exemple. La ourbe en trait ontinu

montre l'évolution de la valeur de on�ane moyenne dans haun des intervalles, évoluant dans

l'intervalle [0, 1] de manière roissante. La seonde ourbe montre l'évolution du taux de mots

orrets de haque intervalle suivant la valeur de on�ane de l'intervalle assoié.
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Fig. 3.7 � Distribution du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane pour 20

intervalles de taille identique pour les mots faisant partie d'un ensemble de phrases reonnues.

Nous pouvons remarquer que les ourbes de la �gure 3.7 évoluent de façon similaire. Comme

et exemple onerne les mots des phrases reonnues, le taux de mots orrets est plus élevé

que pour la ourbe de la �gure 3.6 qui onsidère tous les mots des graphes de mots. En e�et,

le système de reonnaissane délivre plus de mots bien reonnus et don orrets que de mots

inorrets. La ourbe de la �gure 3.7 montre qu'un mot ayant une forte valeur de on�ane est
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très ertainement orret, alors que ei est moins vrai pour les mots de faible de on�ane.

De es deux exemples nous voyons don que les valeurs de on�ane ne re�ètent pas le taux

de mots orrets que nous pourrions espérer obtenir et que e taux est également dépendant

de données sur lesquelles il est alulé. L'intérêt d'homogénéiser les valeurs de on�ane semble

don être utile dans es as.

Par ailleurs, dans des systèmes omme ROVER où plusieurs systèmes de reonnaissane

sont ombinés a�n de déterminer la phrase reonnue, haque système peut indiquer des valeurs

on�ane. Dans e as, il est préférable que les valeurs de on�ane des systèmes soient normali-

sées entre eux pour ne pas pénaliser ou favoriser un système par rapport à un autre. Un moyen

d'e�etuer ette normalisation est d'homogénéiser les valeurs de on�ane omme nous venons

de le dérire.

3.5 Complexité de nos mesures de on�ane

Nous allons analyser la omplexité de nos mesures de on�ane. Soient :

� N , le nombre moyen de mots se terminant à une trame t dans le graphe,
� T , le nombre de trames à traiter,

� V , la taille en trames du voisinage du mot analysé dans le as des mesures loales,

� D, la durée moyenne en trame d'un mot.

3.5.1 Mesures trame-synhrones

Que nous onsidérions les gestions des ourrenes multiples par maximisation ou par som-

mation, le même parours du graphe de mots doit être e�etué a�n de onstruire l'ensemble E
ou Ê. La onstrution de es ensembles néessite l'analyse d'un nombre de trames en fontion

du fateur de relâhement ε utilisé. La omplexité de ette onstrution est ainsi en O(εDN),
'est-à-dire O(N).

Une fois es ensembles déterminés, le alul des mesures de on�ane peut s'e�etuer.

Pour la mesure unigramme auune autre opération importante n'est néessaire pour aluler

la valeur de on�ane d'un mot. La omplexité de la mesure unigramme est don en O(N) pour
un mot. La omplexité obtenue pour le alul de la valeur de on�ane de tous les mots du graphe

est en O(TN2) ar il y a en moyenne TN mots dans le graphe.

Conernant la mesure bigramme, dans le pire as nous devons parourir pour haque mot

[w′, τ ′, t′] de E tous les mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] du graphe tels que t′p = τ − 1 a�n de aluler les

probabilités bigrammes. L'ensemble E ontient au pire N éléments, mais il est plus raisonnable

de onsidérer que E ontient kN éléments ave k < 1. Le alul de la mesure pour un mot est

don de omplexité O(kN2) et pour le alul sur tous les mots du graphe, la omplexité est en

O(kTN3), ave k < 1.

Pour la mesure trigramme, une profondeur de reherhe supplémentaire est dé�nie augmen-

tant ainsi la omplexité pour un mot en O(kN3) et don pour tous les mots du graphe en

O(kTN4) ave k < 1.

3.5.2 Mesures loales

Nos mesures de on�ane loales néessitent pour être alulées l'estimation par réurrene

des probabilités forward et bakward Φ et Ψ (f. setion 3.3). Pour un mot analysé [w, τ, t], es
probabilités ne dépendant que des mots [wp, τp, tp] tels que tp = τ − 1, la omplexité de alul
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d'une itération est O(N). Mais omme nous devons aluler Φ et Ψ pour tous les mots du sous-

graphe assoié au voisinage de la mesure loale, la omplexité totale du alul de Φ([w, τ, t]), et
de Ψ([w, τ, t]), est en O(V N2). Or es deux quantités doivent être évaluées et don la omplexité

après es étapes est O(2V N2).

Toutefois, pour aluler la probabilité a posteriori d'un mot [w, τ, t] nous devons également

estimer la probabilité P (oT
1 ) qui est la somme des probabilités forward des mots dont l'instant

de �n orrespond à la �n du voisinage. Cette opération est en O(N).

Ainsi, le alul de la valeur de on�ane d'un mot est en O(2V N2). De la même façon que pour

les mesures trame-synhrones, il y a en moyenne TN mots dans le graphe et don la omplexité

de alul de tous les mots est en O(2TV N3)

Si nous onsidérons la mesure loale ave un voisinage passé qui prend en ompte tous les

mots depuis le début de la phrase, il est possible de diminuer la omplexité de alul de ette

mesure. En e�et, les probabilités forward peuvent être onservées d'un mot analysé à un autre.

Ainsi N opérations su�sent pour aluler es probabilités pour un mot analysé et non V N2. La

omplexité du alul de la mesure devient alors O(V N2) pour un mot et O(TV N3) pour tout le
graphe.

Une estimation des quantités mises en jeu dans es omplexités sera donnée dans le hapitre

suivant, une fois nos onditions expérimentales introduites.

3.6 Conlusion

Dans e hapitre, nous avons présenté les mesures de on�ane que nous avons introduites.

Nous avons dé�ni des mesures de on�ane fondées sur un rapport de vraisemblane entre

l'hypothèse à tester et les mots onurrents de ette hypothèse. Ces mesures ont pour prinipale

aratéristique de pouvoir être alulées de manière trame-synhrone, 'est-à-dire au fur et à

mesure de la progression du déodage de la phrase par le moteur de reonnaissane. Cette a-

ratéristique permet de les intégrer dans le proessus de déodage a�n d'in�uer sur le alul de

la vraisemblane de la solution trouvée par le système. D'autres mesures fondées sur un rapport

de vraisemblane ont été dé�nies dans l'état de l'art, mais elles-i ne pouvaient gérer le adre

d'un système grand voabulaire, ontrairement à nos mesures.

La probabilité a posteriori d'un mot est présentée omme une valeur pertinente en tant que

mesure de on�ane dans [Jiang 05℄. Plusieurs travaux ont proposé des mesures de on�ane

estimant la probabilité a posteriori d'un mot mais en néessitant la reonnaissane omplète de

toute la phrase [Weintraub 97, Wessel 01℄. Nous avons proposé des mesures de on�ane fondées

sur une estimation loale de ette probabilité en utilisant le même algorithme de alul que elui

présenté dans [Wessel 01℄. Nos mesures estiment ette probabilité non pas sur la phrase entière,

mais uniquement sur un voisinage du mot dont nous voulons aluler la valeur de on�ane. Ce

voisinage est dé�ni par un nombre �xe de trames qui préédent et qui suivent le mot analysé.

La prise en ompte du ontexte futur du mot induit un délai a�n d'attendre la génération des

données néessaires au alul. De e fait, es mesures ne sont pas trame-synhrones mais loales.

Nous avons introduit deux types de voisinage, symétrique et asymétrique, a�n de pouvoir prendre

en ompte plus d'informations passées et don déjà déodées par le moteur de reonnaissane,

sans augmenter le délai induit par le voisinage futur.

Toutefois, le ourt délai néessaire à génération des informations du voisinage futur du mot

analysé dans le alul de la mesure de on�ane n'est pas gênant pour les appliations que

nous visons. En e�et, pour des appliations omme la transription d'émissions télévisées ou

la transription de ours en salle de lasse pour des enfants malentendants, un déalage est
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initialement introduit a�n d'éviter des dérapages pour les émissions et a�n de permettre la

resynhronisation des enfants entre la transription érite et les lèvres du professeur.

Il ne su�t pas de dé�nir de nouvelles mesures de on�ane, il faut les évaluer et éventuellement

les omparer à d'autres. Pour ela nous avons déidé de nous plaer dans des onditions réelles :

système de reonnaissane grand voabulaire et appliations onrètes de transription et de

détetion de mots lés. Ces expérimentations sont dérites dans les trois hapitres qui suivent.
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4.1 Introdution

Dans e hapitre, nous présentons les onditions dans lesquelles nous avons mené les expé-

rienes de validation et d'évaluation de nos travaux. Ces onditions sont liées en partie au moteur

de reonnaissane Julius ainsi qu'aux modélisations aoustiques et linguistiques telles qu'elles

étaient disponibles au ommenement des travaux de ette thèse dans l'équipe PAROLE. Ces

onditions générales d'expérimentation ont été dé�nies et utilisées dans la phase de test à blan

de la ampagne d'évaluation ESTER. Fondé sur des modèles aoustiques monophones, e sys-

tème a obtenu les meilleures performanes parmi l'ensemble des systèmes partiipant à e test à

blan. Nous avons onservé e système pour la plupart de nos travaux a�n de pouvoir omparer

nos résultats entre eux tout au long de la thèse.

Toutefois, dans le adre de la phase de test réelle de l'évaluation de la ampagne ESTER, un

nouveau système de reonnaissane a été dé�ni au sein de l'équipe ave notamment l'adoption

de modèles aoustiques triphones. Cette modélisation a d'ailleurs été utilisée par la majorité

des partiipants. Nous avons hoisi e nouveau système pour nos expérienes d'intégration d'une

mesure de on�ane au sein de la phase de déodage du moteur de reonnaissane et pour

l'appliation de transription pour les élèves malentendants. En e�et, pour es expérienes, nous

évaluons l'impat de l'intégration de la mesure de on�ane sur le taux de reonnaissane du

système, alors que dans les autres expérienes, nous évaluons la pertinene des mesures elles-

mêmes. Ainsi, hanger de système pour ette tâhe n'in�ue en rien l'interprétation des résultats

obtenus.

Les points importants de l'environnement d'expérimentation sont les modélisations utilisées,

le système de reonnaissane, et les orpus de développement et de test. Nous présentons dans

un premier temps le moteur de reonnaissane qui est au ÷ur de notre étude. En e�et, nos

mesures sont fondées sur l'utilisation intensive du graphe de mots généré par le moteur de reon-

naissane. Puis nous dérivons à la fois l'aspet aoustique de l'environnement (paramétrisation,

modélisations phonétiques) et les modèles de langage. Ensuite, nous introduisons les orpus de

développement et de test, issus de la ampagne d'évaluation ESTER, que nous avons utilisés a�n

de nous plaer dans des onditions expérimentales réelles.

4.2 Moteur de reonnaissane : Julius

Pour notre étude, nous avons besoin d'un système de reonnaissane de la parole. Plusieurs

andidats sont possibles : Julius, ISIP, HTK, et. Nous avons hoisi le moteur de reonnaissane

grand voabulaire Julius ar elui-i présente plusieurs avantages :

� il intègre les dernières méthodes de reonnaissane ommunément utilisées et reonnues

dans le domaine (algorithme de reherhe de solution, modélisations aoustiques et linguis-

tiques),

� il permet la gestion de grands voabulaires,

� il est entièrement érit en C, les �hiers soures sont disponibles gratuitement,

� il gère les modélisations aoustiques mono et triphones générées ave HTK,

� il est diretement ompatible ave les modèles linguistiques issus du CMU Toolkit,

� il utilise un graphe d'exploration interne de type graphe de mots,

� il est hautement paramétrable.

En outre, Rotovnik et al. [Rotovnik 02℄ ont mené une étude omparative entre plusieurs

moteurs de reonnaissane grand voabulaire en parole ontinue (HTK, ISIP et Julius) et ont
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montré que Julius était le meilleur système que e soit d'un point de vue vitesse d'exéution,

onsommation mémoire et préision de la reonnaissane.

Julius a été développé par des herheurs de l'université de Kyoto et e�etue la reonnaissane

en deux passes [Lee 01℄. Nous allons dérire la onstitution de es deux passes, le graphe de mots

interne et l'introdution des fateurs d'éhelle dans le alul de la vraisemblane des mots d'une

phrase.

4.2.1 La première passe de Julius

La première phase de reonnaissane de Julius onsiste à onstruire un graphe d'exploration

de façon trame-synhrone, orrespondant au déodage de la phrase onsidérée. Cette première

passe, qui s'e�etue dans le sens normal de leture, adopte plusieurs approximations a�n d'aé-

lérer le proessus de déodage :

� un modèle de langage bigramme est utilisé au lieu du modèle trigramme,

� di�érentes tehniques d'élagage des fontions de densité gaussienne peuvent être séletion-

nées,

� une limitation de la largeur du faiseau de reherhe à un nombre maximal d'hypothèses,

� une approximation de la dépendane au ontexte du mot suivant.

Le déodage repose sur l'algorithme de Viterbi dérit setion 1.6.1 p.13. Le moteur de reon-

naissane proède trame par trame. D'une trame à une autre, le système onstruit de nouvelles

transitions entre les états atifs de la trame préédente et eux possibles pour la trame ourante,

tout en respetant la topologie des modèles aoustiques. Si un état atif n'est pas un état terminal

d'un mot, les transitions sont simplement elles d'un hangement d'état intra-mot. Par ontre,

si l'état atif est terminal, dans e as les transitions vont vers le premier état de n'importe

quel mot, en intégrant la probabilité du modèle de langage. L'introdution d'une fatorisation

unigramme ainsi que l'implantation du lexique sous forme d'arbre permet de réduire fortement

le nombre de es transitions vers tous les mots possibles. Les transitions ne se font plus que

vers les premiers états partagés par les modèles des mots. Un élagage du faiseau de reherhe

est appliqué a�n de ne retenir au maximum qu'une partie restreinte des hypothèses valides, de

vraisemblane maximale. Un premier ouple de fateurs d'éhelle est utilisé au ours de la pre-

mière passe a�n d'équilibrer les ontributions des probabilités aoustiques et linguistiques dans

le alul de la vraisemblane des hypothèses : une pondération du modèle de langage (δ) et une
pénalité d'insertion (γ). L'équation dé�nissant la vraisemblane d'un mot est la suivante :

γ.P (ot
τ |wn).P (wn|wn−1)

δ
(4.1)

La première passe génère un graphe de mots ontenant un ensemble restreint d'hypothèses

parmi lesquelles s'e�etuera la reherhe de la solution du système de reonnaissane.

4.2.2 La deuxième passe de Julius

La deuxième passe de Julius est la dernière étape de la reonnaissane et délivre la solution

du système à l'utilisateur. La seonde passe a la partiularité de se dérouler dans le sens inverse

de leture : de la �n de la phrase vers le début. La reonnaissane se fait à partir d'un algorithme

à pile de type A∗ (voir setion 1.6.2 p.16). La phase de reherhe du meilleur hemin est fondée

sur le graphe de mots interne généré au ours de la première passe.

Les vraisemblanes alulées pendant la première phase ne servent que pour la fontion

heuristique de l'algorithme A∗. L'information sur le prédéesseur au sens de Viterbi de haque
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mot est ignorée. Pendant la deuxième passe, les probabilités aoustiques et linguistiques sont

realulées ave des modèles plus �ns, sans approximations (modèle trigramme, dépendane au

ontexte inter-mot totale). Un seond jeu de fateurs d'éhelle est utilisé, propre à ette seonde

passe. Ne travailler que sur le graphe de mots permet un gain de temps onsidérable malgré une

omplexité supérieure due à l'augmentation de la préision.

Toutefois, une des ontraintes d'appliation de l'algorithme A∗ n'est pas ontinuellement

véri�ée. En e�et, la fontion heuristique peut fournir une estimation aussi bien supérieure qu'in-

férieure à la vraisemblane réelle.

La reherhe n'est alors plus A∗-admissible. Ainsi la phrase andidate trouvée peut ne pas être

la meilleure. La méthode employée dans le système de reonnaissane Julius onsiste à aluler

plusieurs solutions andidates en ontinuant la reherhe d'hypothèses de phrase, puis de les trier

a�n d'obtenir la solution optimale. Le nombre de solutions explorées est limité dans le système

à une valeur �xe, donnée par défaut mais paramétrable.

Une fois la séquene solution déterminée, un dernier réalignement de ette séquene est ef-

fetué.

4.2.3 Options de ompilation

Le système de reonnaissane Julius dispose de trois modes de ompilation di�érents permet-

tant une reonnaissane plus ou moins préise par la séletion d'algorithmes d'élagage d'hypo-

thèses et de simpli�ation des aluls. Les trois modes de ompilation possibles sont les suivants :

� standard : le alul des triphones inter-mots est ativé pour la deuxième passe, augmentant

ainsi la préision des aluls et don des résultats. Toutefois, il est possible d'utiliser des

algorithmes d'élagage pour le alul des probabilités d'émissions des GMM.

� fast : dans e mode, les algorithmes d'élagage sont ativés par défaut à tous les niveaux

(graphe de mots interne, gaussiennes). La préision est moindre mais ei permet au sys-

tème de reonnaissane d'atteindre un temps d'exéution prohe du temps réel.

� v2.1 : toutes les options d'aélération sont désativées. Les aluls tiennent ompte des

liaisons inter-mots, font le moins d'hypothèses simpli�atries possibles et ne pratiquent

auun élagage des gaussiennes. Cette augmentation de la préision a une ontrepartie : un

temps d'exéution bien plus important.

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé deux versions de ompilation de Julius. La

majeure partie d'entre elles ont été faites ave le mode v2.1, de préision, ave une largeur du

faiseau de reherhe importante : 8 000 hypothèses maximum à haque trame. Le mode fast a,

quant à lui, été utilisé dans les expérienes d'intégration d'une mesure de on�ane au sein même

du moteur de reonnaissane et pour l'appliation onernant les élèves malentendants. La taille

du faiseau de reherhe a été �xée à une valeur de 1 500 pour permettre une exéution prohe

du temps réel.

4.2.4 Le graphe de mots

Le graphe de mots interne du moteur de reonnaissane est généré de manière trame-synhrone.

Pour haque trame t, le graphe ontient l'ensemble des mots du lexique qui peuvent �nir à ette

trame après élagage. Pour haun de es mots, plusieurs informations sont aessibles :

� les instants de début et de �n du mot [w, τ, t],
� la probabilité aoustique du mot,

� un lien vers le mot [wp, τp, τ − 1] prédéesseur au sens de Viterbi de w,

84



4.3. Paramétrisation

� la probabilité bigramme P (w|wp),
� le sore umulé depuis le début de la phrase du meilleur hemin menant à w.

Ave la on�guration que nous avons utilisée pour le système de reonnaissane Julius et le

mode de ompilation préis (v2.1), le graphe de mots ontient en moyenne 470 mots hypothèses

par trame ave un maximum de 2523 mots lors de la reonnaissane du orpus de développement.

4.3 Paramétrisation

La paramétrisation employée dans notre étude est fondée sur l'utilisation de Coe�ients

Cepstraux à éhelle Mel (MFCC). Le signal sonore est éhantillonné à une fréquene de 16

kHz. Nous avons utilisé une fenêtre d'analyse de 32 ms, de type Hamming, alulée toutes les

10 ms, impliquant ainsi un reouvrement des fenêtres. Le veteur d'observation assoié à la

fenêtre de alul est onstitué de 13 oe�ients epstraux, inluant C0, ainsi que les dérivées

premières et seondes de es oe�ients. De plus, une soustration de la moyenne epstrale

(Cepstral Mean Subtration � CMS) est appliquée a�n de réduire les e�ets dus aux mirophones

et aux anaux de transmission. Cette normalisation est importante du fait de la grande variété

de mirophones utilisés ainsi que des di�érents environnements pouvant intervenir dans des

émissions radiophoniques (interventions extérieures, téléphoniques, studio, et).

4.4 Modèles aoustiques

Comme nous l'avons expliqué dans l'introdution, dans la plupart de nos expérimentations

nous avons utilisé des modèles monophones sauf pour deux appliations pour lesquelles nous avons

utilisé des modèles triphones : l'intégration de la mesure de on�ane fondée sur la probabilité

bigramme au sein même du moteur de reonnaissane et l'appliation de transription pour des

élèves malentendants.

4.4.1 Monophones

Nous utilisons un système de reonnaissane fondé sur une segmentation aoustique de la

parole en phonèmes. Un ensemble de 40 phonèmes a été dé�ni pour la langue française, auquel

vient s'ajouter un modèle pour le silene.

Nous avons adopté une modélisation statistique des phonèmes à l'aide de modèles de Markov

ahés à trois états munis d'une topologie gauhe-droite. La probabilité d'émission de haque

état est, quant à elle, modélisée par une somme de 256 fontions de densité gaussienne (GMM).

Nous imposons que les matries de ovariane des GMM soient diagonales.

L'apprentissage des modèles aoustiques a été réalisé à l'aide des logiiels de la boîte à outils

HTK [Young 94a℄ sur un orpus d'émissions radiophoniques transrit d'environ 40 heures.

4.4.2 Triphones

Ces modèles permettent de prendre en ompte un ontexte aoustique plus important. Les

modèles triphones exploitent les ontextes intra- et inter-mots a�n de dé�nir un modèle en

fontion des phonèmes le préédant et lui suédant. Cei implique potentiellement la néessité

de modéliser un nombre très important de triphones (nombre de phonèmes au ube). Or, même

ave un orpus très important, peu d'exemples de haque triphone seront renontrés, posant ainsi
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un problème d'apprentissage. La tehnique que nous avons utilisée onsiste à partager les états

des modèles de Markov entre plusieurs modèles à l'aide d'un arbre de déision.

Pour les triphones, nous avons opté pour la même modélisation que pour les monophones :

modèles de Markov ahés à trois états gauhe-droit. La quantité moyenne d'exemples par modèle

ayant diminué, la probabilité d'émission de haque état est modélisée par une somme de 15

fontions de densité gaussienne. La phase d'apprentissage a également été e�etuée ave la boîte

à outils HTK sur le même orpus transrit.

4.5 Lexique et modèle de langage

4.5.1 Utilisés onjointement ave les modèles monophones

A partir d'un orpus textuel, nous avons dé�ni un lexique et appris un modèle de langage. Le

orpus est omposé de 16 années du journal français � Le Monde �, omplété par la transription

manuelle de 90 heures de bulletins d'information radiophoniques en langue française. Ce orpus

représente respetivement 366 millions de mots issus du journal et 1 million de mots provenant

de la transription manuelle.

Le lexique est onstitué des 54 747 mots les plus fréquents de e orpus ainsi que de trois mots

spéiaux : début de phrase <s>, �n de phrase </s> et silene. Le modèle de langage nous permet

de modéliser les probabilités unigrammes, bigrammes et trigrammes. Ce modèle a été appris sur

le orpus textuel par l'intermédiaire du programme développé par le CMU [Clarkson 97℄.

Etant donné la séquene de mots w1w2, la probabilité bigramme direte orrespond à la

probabilité p(w2|w1). Au ontraire, la probabilité bigramme inverse orrespond à p(w1|w2), ap-
prise sur le même orpus mais en inversant l'ordre de parours de elui-i. A l'issue de la phase

d'apprentissage, le modèle de langage utilisé permet d'estimer :

� 54 750 probabilités unigrammes,

� 2 × 2 541 882 probabilités bigrammes (diretes et inverses),

� 2 × 5 827 217 probabilités trigrammes (diretes et inverses).

De plus, à haque probabilité unigramme et bigramme est assoiée une valeur de repli (ba-

ko�). La valeur de repli permet d'estimer la probabilité d'une séquene non renontrée dans le

orpus d'apprentissage.

4.5.2 Utilisés onjointement ave les modèles triphones

Dans le adre de l'utilisation de modèles aoustiques triphones, nous avons dé�ni un nouveau

lexique et un nouveau modèle de langage. Le orpus est similaire au préédent, mais la proportion

de émissions radiophoniques est plus élevée : 36 millions de mots.

La taille du lexique a été augmentée en passant à 59 551 graphies di�érentes. Au �nal, le

lexique ontient 119 133 prononiations possibles.

Le modèle de langage reste fondé sur une modélisation statistique des n-grammes. Cependant,

nous n'avons pas estimé les probabilités trigrammes diretes. Le modèle de langage regroupe :

� 59 552 probabilités unigrammes,

� 2 × 19 037 317 probabilités bigrammes (diretes et inverses),

� 28 573 473 probabilités trigrammes (inverses seulement).

Les valeurs de repli ont également été alulées pour e modèle de langage.
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4.6. Corpus de développement et de test

4.6 Corpus de développement et de test

A�n de pouvoir évaluer les mesures de on�ane que nous avons préédemment introduites,

nous devons dé�nir un orpus de développement et un orpus de test.

Le orpus de développement permet de mettre au point les di�érents paramètres dont peuvent

dépendre les mesures de on�ane, notamment les valeurs des fateurs d'éhelle et de relâhement

mais également la valeur du seuil de déision. En e�et, dans de nombreuses appliations, un

proessus de déision d'aeptation ou de rejet d'une hypothèse est assoié aux mesures de

on�ane. Il est don néessaire d'introduire un seuil représentant la frontière entre les mots

onsidérés omme orrets et eux onsidérés omme inorrets.

Le orpus de test permet, quant à lui, d'évaluer les mesures de on�ane une fois les di�érents

paramètres déterminés. Les orpus de test et de développement doivent être homogènes, 'est-à-

dire représenter des onditions similaires.

La ampagne d'évaluation ESTER visait à transposer en Frane des ampagnes similaires me-

nées aux Etats Unis par le NIST (National Institute of Standards and Tehnologies) [Gravier 04,

Galliano 05, Galliano 06℄. L'objetif d'ESTER était d'évaluer les performanes des systèmes de

transription d'émissions radiophoniques de di�érents laboratoires franophones volontaires sur

un même orpus. Le projet mettait à disposition des partiipants un orpus d'émissions radio-

phoniques franophones (Frane Info, Frane Inter, RFI . . .). Ce orpus ontient des émissions

mêlant enregistrements en studio, interventions extérieures, jingles, et. A partir des données

de la ampagne ESTER, nous avons onstitué un orpus de développement et de test pour nos

mesures de on�ane.

Le orpus de développement est omposé de 53 minutes de bulletins d'informations. Le orpus

de test, quant à lui, est d'une durée de 56 minutes, également omposé de bulletins d'informa-

tions. Ces orpus ontiennent non seulement la partie studio du bulletin, mais également des

interventions extérieures, et. Par ontre, les parties purement musiales et téléphoniques ont été

supprimées de manière respetivement manuelle et automatique. Ces deux orpus ontiennent

respetivement 11071 mots (740 phrases) et 11296 mots (979 phrases). Le nombre moyen de mots

par phrase est d'environ 11,5 sur le orpus de test.

Le taux d'erreur en mot (WER) obtenu par le système de reonnaissane Julius sur le orpus

de test est de 33%.

Au vue de la taille des orpus de développement et de test, l'intervalle de on�ane des valeurs

que nous obtiendrons est d'environ 0,8% ave un niveau de on�ane de 95%. Cei onerne aussi

bien les taux EER que les taux de fausses alarmes et de faux rejets que nous alulerons. Toutefois,

et intervalle de on�ane est surestimé du fait que nous utilisons toujours le même orpus de

test et de développement.

4.7 Complexité de nos mesures de on�ane

Dans le hapitre préédent, au paragraphe 3.5, nous avons estimé la omplexité des mesures

de on�ane que nous avons dé�nies. Ces omplexités ont été exprimées de manière théorique

par rapport à trois quantités :

� N , le nombre moyen de mots se terminant à une trame t dans le graphe,

� T , le nombre de trames à traiter,

� V , la taille en trames du voisinage du mot analysé dans le as des mesures loales.
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Chapitre 4. Conditions expérimentales

A�n de donner une idée plus préise de e que représentent es omplexités dans un as

onret, nous allons les exprimer vis-à-vis des onditions expérimentales que nous venons de

dérire. Nous obtenons ainsi :

� N = 470,
� T = 3270000, la durée moyenne des deux orpus étant de 54,5 minutes,

� V = 197, en nous plaçant dans le as de la mesure loale à voisinage symétrique de 84

trames et sahant que la longueur moyenne d'un mot est de 29 trames.

4.7.1 Mesures trame-synhrones

La omplexité du alul de la on�ane d'un mot pour la mesure bigramme s'exprime en

O(kN2) ave k < 1. Or sur nos orpus, nous pouvons observer une valeur de k d'environ 1/2.
Ainsi kN2 = 1

2 .4702 = 110 450. La omplexité du alul pour l'ensemble des mots du graphe est

en O(kTN3) ave k < 1. Selon nos onditions expérimentales, ette quantité est don égale à

kTN3 = 1
2 .3270000.4703 = 1, 7.1014.

La mesure trigramme ajoutant une profondeur de reherhe supplémentaire, sa omplexité

pour un mot est O(kN3), 'est-à-dire dans nos onditions kN3 = 5, 2.107. Pour tous les mots, la

omplexité est O(kTN4) ave don kTN4 = 8.1016.

4.7.2 Mesures loales

Dans le as général, la omplexité du alul de la mesure de on�ane pour un mot ave

les mesures à voisinage loal est en O(2V N2). Dans ette estimation, nous faisons l'hypothèse

que nous onsidérons la mesure symétrique ave un voisinage de 84 trames. Ainsi 2V N2 =
2.197.4702 = 8, 7.107. La omplexité du alul de la valeur de on�ane pour haque mot du

graphe est O(2TV N3), 'est à dire 2TV N3 = 1, 3.1017.

Nous pouvons alors remarquer que bien que la mesure loale soit d'une omplexité d'ordre

inférieur à la mesure trigramme, les onstantes impliquées dans la omplexité de la mesure loale

rendent es deux mesures de omplexité équivalentes, selon nos onditions expérimentales.

4.8 Conlusion

Nous avons dé�ni nos onditions expérimentales pour une tâhe réelle : le traitement d'un

�ux audio ontinu en ontexte � grand voabulaire �. Ces onditions sont également liées au

système de reonnaissane pré-existant au sein de l'équipe.

Pour l'évaluation de nos mesures de on�ane par le taux d'EER traitée au hapitre 5 et deux

des appliations présentées au hapitre 6, nous avons onservé le même système et les mêmes

onditions expérimentales a�n de pouvoir omparer nos mesures de on�ane entre elles de façon

ohérente. Les résultats que nous obtenons sont don de fait liés à es hoix.

Pour l'expérimentation onernant les élèves malentendants traitée au hapitre 6, nous avons

introduit des orpus de test spéi�ques onçus à partir de tests solaires de leture.
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EER

5.1 Introdution

Nous présentons dans e hapitre les performanes des di�érentes mesures de on�ane que

nous avons dé�nies. A�n de ne privilégier ni le taux de fausses aeptations ni le taux de faux re-

jets, nous adoptons une évaluation fondée sur le taux d'égale erreur EER. D'une manière générale,

nous avons mis au point les paramètres de nos mesures (α, β, ε, η) sur le orpus de développe-

ment puis testé es mesures sur le orpus de test. De plus, nous avons omparé les performanes

obtenues par nos mesures sur nos deux orpus par rapport à une mesure de référene que nous

avons don implantée : la mesure de on�ane de F. Wessel que nous appellerons probabilité a

posteriori globale. Nous donnerons les résultats obtenus par la mesure de référene. Puis nous

dérirons les expérimentations onernant nos mesures trame-synhrones et nos mesures loales.

5.2 Protoole d'évaluation

Dans e hapitre, nous évaluons les performanes de nos mesures de on�ane à l'aide du taux

d'égale erreur EER (f. setion 2.4.1), qui a l'avantage de rester indépendant de toute appliation

en ne privilégiant ni le taux de faux rejets ni le taux de fausses aeptations.

Pour ela, nous devons déterminer les mots qui ont été orretement et inorretement re-

onnus par le système de reonnaissane. Dans le adre de notre étude, nous onsidérons que

deux mots ayant la même prononiation mais deux graphies di�érentes sont deux mots distints.

Par exemple, le mot � petit � de � petit bateau � et le mot � petits � de � petits bateaux � sont

onsidérés omme deux mots di�érents et don si l'un est reonnu à la plae de l'autre, une erreur

sera omptabilisée.

A�n de déterminer si un mot est orret ou inorret, nous omparons le résultat de la

reonnaissane à un �hier de référene ontenant la transription orthographique du orpus.

Les mots de haque phrase sont analysés à la fois selon leur graphie et selon leur position dans

la phrase. Ces ritères étant prinipalement graphiques, les phrases reonnues et les phrases de

référene sont normalisées :

� ériture de tous les mots en minusules,

� suppression de toute pontuation,

� suppression des silenes et des bruits de respirations reonnus,

� remplaement des traits d'union par un espae,

� séparation d'éventuelles séquenes de mots présentes dans le lexique, par exemple la sé-

quene Los_Angeles devient la suite de mots Los et Angeles,

� normalisation sous une seule graphie des noms propres à l'aide du logiiel normalize utilisé

lors de la ampagne ESTER, par exemple les éritures shroeder et shröder sont nor-

malisées sous la forme unique shröder.

Ensuite, un alignement entre la phrase solution et la phrase de référene, toutes deux norma-

lisées, est e�etué par programmation dynamique via le logiiel Slite développé par le NIST. Ce

logiiel permet d'obtenir, pour haque phrase et même haque louteur, l'alignement des phrases

du orpus ainsi que plusieurs quantités permettant d'évaluer la reonnaissane :

� le nombre de mots orrets : mots dont la graphie et la position dans la phrase sont

identiques,

� le nombre de substitutions : mots à une même position mais dont la graphie diverge,

� le nombre d'insertions : les mots que le système a ajoutés par rapport à la référene,

� le nombre d'omissions : les mots de la référene que le système n'a pas trouvés.
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5.3. Mesure de référene � Probabilité a posteriori globale

Ainsi, nous pouvons étiqueter les mots reonnus par le moteur de reonnaissane en mots

orrets ou inorrets. Pour aluler le taux d'EER, nous devons également les étiqueter en

Aeptation et Rejet selon leur valeur de on�ane et selon un seuil de déision. Le taux d'EER

orrespond au plus petit seuil de déision pour lequel autant d'erreurs de fausses aeptations

que d'erreurs de faux rejets sont faites. Ce seuil est mis au point sur le orpus de développement.

Même si nos mesures permettent de aluler les valeurs de on�ane sur tous les mots du

graphe, nous ne le faisons que sur les mots �gurant dans le résultat de la reonnaissane a�n de

determiner le taux d'EER.

5.3 Mesure de référene � Probabilité a posteriori globale

Parmi les mesures de on�ane proposées dans la littérature, elles fondées sur l'estimation

de la probabilité a posteriori surpassent habituellement les autres types de mesures. Nous avons

déidé de hoisir une mesure appartenant à ette atégorie omme référene. Plus préisément,

notre référene est la mesure de on�ane estimant la probabilité a posteriori proposée par Wessel

et al., dérite setion 2.3.6.2 p.43. Cette mesure est alulée à partir du graphe de mots généré

à la �n de la première passe du système de reonnaissane puisque ette méthode néessite le

déodage de la phrase entière.

En plus des deux fateurs d'éhelle α et β assoiés respetivement au modèle aoustique et au

modèle linguistique, nous introduisons un fateur de �exibilité η qui nous est propre. Ce fateur

est dé�ni et utilisé de la même manière que lorsque nous l'avons introduit pour nos mesures

de on�ane loales (f. setion 3.3.3). Il permet de prendre en ompte les ourrenes quasi

simultanées du même mot dans le graphe. La mesure de on�ane d'un mot est alors dé�nie

omme la somme de la probabilité a posteriori de haune de es ourrenes.

Avant d'évaluer ette mesure de on�ane sur les orpus de développement et de test, nous

avons e�etué des tests préliminaires sur un orpus indépendant de 33 phrases. Ces phrases

ont été extraites de bulletins d'informations radiophoniques. Les onditions d'enregistrement

sont relativement bonnes, peu ou pas de musique de fond, de doubles tradutions ou de parole

téléphonique.

Ces 33 phrases nous ont permis d'analyser la variation des performanes en terme d'EER de

la mesure de référene en fontion des fateurs d'éhelle α, β parmi un large faiseau de reherhe.

Les plages de valeurs testées sont les suivantes : α ∈ [0; 1] par pas de 0, 05, β ∈ [0; 1, 3] également

par pas de 0, 05. Le fateur de �exibilité η est �xé à 0,5.

Nous avons pu ainsi dé�nir une plage de valeurs plus réduite pour la mise au point des

paramètres optimaux (α, β, η) pour ette mesure sur le orpus de développement. Les résultats

de ette mise au point �gurent dans le tableau 5.1

Nous pouvons remarquer que les fateurs d'éhelle ont un fort impat sur le taux EER obtenu.

Le passage d'un rapport des fateurs d'éhelle de 1 à 10 permet un gain absolu d'environ 13%

du taux d'égale erreur EER.

L'impat du fateur de �exibilité est moins important que elui des fateurs d'éhelle. Ce-

pendant pour le ouple (α = 0, 1), (β = 1, 0), le gain est tout de même d'environ 2%. Notons

qu'à partir d'un taux de �exibilité de 0,5 le taux d'égale erreur diminue marginalement. Cei

s'explique par le fait qu'à partir de 0,5, pratiquement toutes les ourrenes du mot analysé ont

déjà été prises en ompte.

Le taux d'égale erreur optimal pour ette mesure de référene, sur le orpus de développement,

est obtenu ave le jeu de paramètres (α = 0, 1), (β = 1, 0), (η = 1, 0) et un seuil de déision égal

91



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EER

Tab. 5.1 � Taux d'EER de la mesure de référene fondée sur la probabilité a posteriori globale

alulée sur la phrase omplète ave di�érents fateurs d'éhelle et fateur de �exibilité (orpus

de développement).

rapport β/α � (α ; β)
1 2 10 20

η (1 ;1) (0,5 ;1) (0,1 ;1) (0,05 ;1)

0,2 35,6% 31,0% 23,9% 25,1%

0,5 35,8% 30,7% 22,2% 24,3%

0,7 35,9% 30,6% 22,1% 24,2%

1,0 36,0% 30,6% 22,0% 24,2%

à 0,625. Ce taux d'EER vaut alors 22,0%. La �gure 5.1 représente la ourbe DET alulée sur le

orpus de développement ave le jeu de paramètres optimal pour ette mesure de on�ane.
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Fig. 5.1 � Courbe DET de la mesure de référene fondée sur la probabilité a posteriori globale

(α = 0, 1), (β = 1) et (η = 1). EER = 22,0% (orpus de développement).

Ave e même ensemble de paramètres, ette mesure parvient à un taux de fausses alarmes

de 24,4% et un taux de faux rejets de 21,2% sur le orpus de test.

5.4 Mesures trame-synhrones

Nous évaluons nos di�érentes mesures de on�ane trame-synhrones d'un point de vue du

taux d'égale erreur EER. Elles pourront ainsi être omparées entre elles ainsi qu'à la mesure de ré-

férene. Nous analysons dans l'ordre le omportement de nos mesures fondées sur les probabilités

unigrammes, bigrammes et trigrammes.
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5.4. Mesures trame-synhrones

5.4.1 Mesure fondée sur la probabilité unigramme

La mesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme dé�nie setion 3.2.7.2 est une

mesure assez grossière qui dispose d'informations très loales :

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)αp(ŵ)β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′)β

Plusieurs paramètres doivent être optimisés sur le orpus de développement : les fateurs

d'éhelle α, β et le fateur de relâhement ε.

Nous pouvons remarquer d'après l'analyse du tableau 5.2 que l'in�uene des fateurs d'éhelle

sur les taux EER est moins importante que pour la mesure de référene. En e�et, à fateur de

relâhement �xé, le taux EER varie d'environ 2% sur l'ensemble des ouples de fateurs d'éhelle

alors que la mesure de référene montre une amplitude d'environ 13%.

Nous avons introduit le fateur de relâhement a�n de prendre en ompte un nombre plus

important de mots onurrents au mot analysé et ainsi mieux modéliser l'hypothèse alternative.

Le fateur de relâhement a un impat important sur le taux d'EER (Tab. 5.2) pour ette

mesure. En e�et, nous pouvons onstater d'une part qu'une mesure trop strite (ε = 0) est

moins pertinente ar l'hypothèse alternative H1 est estimée ave trop peu de modèles ; d'autre

part qu'un fateur de relâhement trop important ne onvient pas non plus.

Les meilleures performanes sont obtenues pour un taux de relâhement de ε = 0, 1.

Le meilleur taux EER atteint par ette mesure de on�ane est de 37,6%. Il est réalisé ave

les paramètres suivants : (α = 0, 1), (β = 0, 5) et (ε = 0, 1). Ce fateur de relâhement, bien

qu'étant faible, permet de prendre en ompte assez de diversité dans les mots onurrents du

graphe sans introduire trop de mots n'ayant auun lien de onurrene ave le mot analysé. Par

exemple, pour un mot analysé de 40 trames (400 ms), un fateur de relâhement de 10% revient

à onsidérer omme mots onurrents eux dont la longueur est omprise entre 36 et 44 trames

et dont le temps de début se situe à plus ou moins 4 trames de l'instant de début du mot analysé

(idem pour le temps de �n).

Tab. 5.2 � Taux d'EER obtenus par la mesure de on�ane unigramme ave di�érents fateurs

d'éhelle et de relâhement (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
1 5 9,5 20

ε (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

0,0 41,1% 39,5% 39,6% 39,7%

0,1 39,8% 37,6% 38,4% 38,2%

0,2 40,6% 38,0% 38,4% 38,6%

0,3 43,0% 39,8% 39,3% 39,5%

0,5 - 43,7% 42,9% 42,1%

La �gure 5.2 représente les ourbes DET de la mesure de référene ainsi que elle de la

mesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme. La di�érene de performane entre

les deux mesures se traduit par la di�érene de ourbure entre les deux ourbes. Plus la ourbe

se rapprohe des axes et plus elle-i est pertinente. Le point EER est en quelque sorte une

façon de traduire la distane entre la ourbe et les axes. Nous pouvons don noter que la mesure

unigramme a un moins bon omportement que la mesure de référene mais la mesure unigramme
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EER

est très simple, rapide à aluler et totalement trame-synhrone. En e�et, la mesure unigramme

ne prend en ompte que les informations aoustiques et linguistiques du mot analysé et de ses

onurrents.
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Fig. 5.2 � Courbe DET de la mesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme (α = 0, 1),
(β = 0, 5) et (ε = 0, 1). EER = 37,6% (orpus de développement).

5.4.1.1 Gestion des ourrenes multiples par sommation

Le mesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme peut être dé�nie d'une autre

manière si nous onsidérons la gestion des ourrenes multiples par sommation, 'est-à-dire en

onservant toutes les ourrenes des mots de l'ensemble E. Cette mesure orrespond à l'équation

suivante :

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)p(w̃)

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)p(w′)

Si nous omparons les deux méthodes de gestion des ourrenes multiples, pour la mesure

unigramme, nous pouvons remarquer que la méthode par maximisation présente de meilleurs

résultats (f. Tableau 5.3).

Tab. 5.3 � Taux d'EER des mesures de on�ane unigramme ave gestion des ourrenes mul-

tiples par maximisation et sommation ave di�érents fateurs d'éhelle et ε = 0, 1 (orpus de

développement).

β/α ratio � (α; β)
1 5 9,5 20

mode de gestion (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

maximisation (Ê) 39,8% 37,6% 38,4% 38,2%

sommation (E) 40,1% 38,2% 38,5% 38,4%
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5.4.2 Mesure fondée sur la probabilité bigramme

La mesure de on�ane fondée sur la probabilité bigramme prend en ompte, par rapport à

la mesure préédente, une onnaissane sur le ontexte passé des mots du graphe.

Lorsque nous avons dé�ni nos mesures bigrammes, nous avons proposé plusieurs variantes

(f. setion 3.2) :

� pour la gestion des ourrenes multiples :

� par maximisation : un seul représentant est onservé parmi les ourrenes d'un même

mot selon le ritère de probabilité aoustique maximal ;

� par sommation : les vraisemblanes de toutes ourrenes sont sommées.

� pour la dé�nition des mots préédents :

� tous les prédéesseurs temporels direts,

� le prédéesseur au sens de Viterbi.

De plus, nous avons introduit au ours de nos expérimentations quelques variantes supplémen-

taires omme par exemple l'utilisation d'une probabilité bigramme inverse. Nous allons présenter

dans les paragraphes suivants les résultats onernant es di�érentes variantes.

5.4.2.1 Gestion des ourrenes multiples par maximisation

Pour rappel, la mesure de on�ane selon la gestion des ourrenes multiples par maximi-

sation est dé�nie par ette équation :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

(p(ŵ|ŵp)p(ŵp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
β

A�n d'étudier l'in�uene de la gestion par maximisation, nous devons �xer la dé�nition des

mots préédents que nous onsidérons. Nous avons hoisi de aluler les probabilités bigrammes

entre un mot et tous ses prédéesseurs temporels direts : pour le mot ŵ, les probabilités bi-

grammes sont alulées entre le mot [ŵ, τ̂ , t̂] et tous les mots [ŵp, τ̂p, t̂p] du graphe tels que

t̂p = τ̂ − 1.

Le tableau 5.4 réapitule les résultats obtenus par ette mesure de on�ane bigramme sur

le orpus de développement ave di�érents jeux de paramètres (α, β, ε).

Tab. 5.4 � Taux d'EER obtenus par la mesure de on�ane bigramme ave gestion par maximi-

sation pour di�érents fateurs d'éhelle et de relâhement (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
1 5 9,5 20

ε (1 ;1) (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%

0,3 42,4% 40,5% 40,3% 39,6%

0,5 45,3% 42,7% 42,0% 41,3%

Comme la mesure unigramme, ette mesure de on�ane montre un impat faible des fateurs

d'éhelle et une in�uene plus importante du fateur de relâhement, de plus ette in�uene est
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identique. Sur le orpus de développement, le meilleur résultat d'EER est de 37,4%, obtenu ave

les paramètres suivants : (α = 0, 1), (β = 0, 95) et un taux de relâhement de (ε = 0, 1).

Bien que les performanes de ette mesure bigramme soient très légèrement meilleures que

elles de la mesure unigramme, la di�érene entre es deux taux n'est pas signi�ative : 37,4%

pour la mesure bigramme ontre 37,6% pour la mesure unigramme.

Remarque : dans les di�érentes variantes présentées par la suite, lorsque nous �xons le fateur

de relâhement ε à 0, 1, ela orrespond à la valeur optimale de e fateur pour la variante.

5.4.2.2 Gestion des ourrenes multiples par sommation

La seonde méthode de gestion des ourrenes multiples onsiste à onsidérer toutes les

ourrenes des mots onurrents du mot analysé omme des mots distints et ainsi de les prendre

en ompte dans le rapport. L'équation de la mesure de on�ane dé�nie selon ette méthode est

la suivante :

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)α ∑

w̃p

(p(w̃|w̃p)p(w̃p))
β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
β

Tous les éléments de l'ensemble E sont pris en ompte.

A�n de pouvoir omparer ette méthode de gestion ave la méthode par maximisation, nous

avons onsidéré, omme dans l'expérimentation préédente, que les mots préédents sont des

préédents temporels direts. Le tableau 5.5 présente les taux d'EER obtenus par es deux

méthodes de gestion : par maximisation et par sommation. L'analyse est faite ave di�érents

ouples de fateurs d'éhelle et à fateur de relâhement onstant ε = 0, 1.

Tab. 5.5 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme ave gestion des ourrenes mul-

tiples par maximisation et sommation ave di�érents fateurs d'éhelle et ε = 0, 1 (orpus de

développement).

β/α ratio � (α; β)
1 5 9,5 20

mode de gestion (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

maximisation (Ê) 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%

sommation (E) 39,0% 38,4% 37,8% 37,4%

Nous pouvons remarquer que les meilleurs taux d'EER des deux mesures sont identiques don

onsidérer toutes les ourrenes d'un mot ou prendre elle de sore aoustique maximal onduit

au même résultat. Dorénavant, nous ne onsidérerons plus que des mesures de on�ane utilisant

une méthode de gestion des ourrenes multiples par maximisation, sur laquelle nous testerons

les autres variantes.

5.4.2.3 Prédéesseur au sens de Viterbi

Dans les deux expérimentations préédentes, nous avons dé�ni les mots préédents omme

étant les préédents temporels direts. Or omme nous l'avons évoqué auparavant, nous proposons

de onsidérer également pour les mots préédents que le préédent au sens de Viterbi.
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Soit [w, τ, t] un mot pour lequel nous voulons estimer la valeur de on�ane. Soit [ŵ, τ̂ , t̂] son
représentant de sore aoustique maximal appartenant à Ê. Ce représentant, omme toutes les

autres ourrenes de w, appartient au graphe de mots engendré par le moteur de reonnaissane.

Ainsi, e mot [ŵ, τ̂ , t̂] possède un unique prédéesseur au sens de Viterbi dans le graphe : ŵpv. De

même, haque mot [w′, τ ′, t′] de l'ensemble Ê possède un unique prédéesseur au sens de Viterbi

dans le graphe : w′
pv. L'équation devient alors elle-i :

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)α(p(ŵ|ŵpv)p(ŵpv))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α(p(w′|w′

pv)p(w′
pv))

β
(5.1)

Tab. 5.6 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme ave gestion par maximisation et

ave préédents temporels direts ou ave préédent au sens de Viterbi ave di�érents fateurs

d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
Dé�nition des 1 5 9,5 20

prédéesseurs (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

prédéesseurs temporels

direts 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%

prédéesseur Viterbi 40,7% 40,6% 43,0% 44,9%

Nous pouvons remarquer d'après le tableau 5.6 que prendre en ompte l'ensemble des mots

préédents apporte une amélioration signi�ative par rapport à l'utilisation d'un seul bigramme

séletionné par rapport au préédent au sens de Viterbi. Cei revient à dire que prendre en

ompte l'ensemble des hemins pouvant passer par le mot w onsidéré permet d'obtenir une

mesure de on�ane plus pertinente que de ne prendre que l'unique hemin déterminé au sens

de Viterbi.

5.4.2.4 Filtrage par les n-meilleures phrases

En faisant abstration de notre objetif de dé�nition de mesures de on�ane trame-synhrones,

nous avons voulu évaluer notre mesure de on�ane bigramme ave une méthode intermédiaire

de séletion des prédéesseurs, 'est-à-dire entre elle des préédents temporels direts et elle du

préédent au sens de Viterbi.

Dans l'état de l'art des mesures de on�ane, les mesures fondées omme la n�tre sur un

rapport de vraisemblane de modèles ompétitifs (f. setion 2.3.5.5) ne onsidèrent souvent que

la liste des n-meilleures phrases pour leur alul [Boite 93, Rueber 97, Weintraub 97, Charlet 01℄.

Nous avons déidé d'utiliser la liste des n-meilleures phrases a�n de �ltrer les mots préédents

temporels direts à un ensemble restreint de mots [Razik 05℄. A partir de la liste des n-meilleures

phrases générées par le système de reonnaissane, nous avons onstruit l'ensemble L qui ontient

tous les mots appartenant à ette liste. Auune autre information que la graphie des mots n'est

onservée.

Ensuite nous avons dé�ni une mesure de on�ane bigramme en ajoutant une ontrainte

uniquement sur les mots préédents : les mots préédents [ŵp, τp, tp] sont les préédents direts

de ŵ (tp = τ − 1) et es mots préédents doivent apparaître dans l'ensemble L. Respetivement,

pour les mots [w′, τ ′, t′], les préédents sont les mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] du graphe tels que t′p = τ ′ − 1 et

w′
p apparaît dans l'ensemble L. Soit F l'ensemble des mots du graphe ainsi �ltrés par rapport à

l'appartenane à l'ensemble L. Nous obtenons alors l'équation suivante :
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C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp∈F

(p(ŵ|ŵp)p(ŵp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p∈F
(p(w′|w′

p)p(w′
p))

β
(5.2)

Nous perdons le aratère trame-synhrone de notre mesure ar la génération des n-meilleures

phrases et la détermination de l'ensemble F néessitent le déodage omplet de la phrase par le

système de reonnaissane.

Le tableau 5.7 regroupe les valeurs de taux d'EER obtenus par la mesure bigramme ave

�ltrage ou sans �ltrage des prédéesseurs temporels direts. Les fateurs d'éhelle sont �xés au

ouple optimal de es mesures : (α = 0, 1) (β = 0, 95). Nous pouvons remarquer que l'utilisation

du �ltrage améliore les résultats de la mesure : 37,0% ave �ltrage et 37,4% sans �ltrage. Prendre

les mots préédents appartenant à la liste des n-meilleures phrases donne don de meilleurs

résultats, bien que non signi�atifs, mais au détriment de la aratéristique trame-synhrone de

la mesure. La onnaissane apportée par les mots des n-meilleures phrases semble a�aiblie quand

es mots sont inlus parmi tous les préédents direts.

Tab. 5.7 � Taux d'EER de la mesure bigramme ave et sans �ltrage des mots préédents par les

n-meilleures phrases, (α = 0, 1), (β = 0, 95) (orpus de développement).

fateur de relâhement ε
mesure 0,1 0,2 0,3 0,5

sans �ltrage 37,4% 38,6% 40,3% 41,3

ave �ltrage 37,6% 37,0% 37,5% 39,3%

Notons que dans ette expériene, nous avons autorisé le système à générer un maximum de

256 meilleures phrases et avons obtenu en moyenne 142 meilleures phrases.

5.4.2.5 Probabilité bigramme seule

Parallèlement, nous avons voulu évaluer l'impat de la probabilité bigramme dans le alul de

la vraisemblane. Nous fondons ette expériene sur la mesure bigramme alulée ave l'ensemble

des prédéesseurs temporels mais également ave les uniques prédéesseurs au sens de Viterbi.

Toutefois, au lieu de aluler la probabilité jointe P (m, n) = p(m|n)p(n) pour deux mots quel-

onques m et n, nous intégrons uniquement la probabilité bigramme p(m|n) sans tenir ompte

de la quantité relative à la probabilité unigramme.

Nous obtenons ainsi une mesure dé�nie par l'équation suivante dans le as des prédéesseurs

temporels :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

p(ŵ|ŵp)
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

p(w′|w′
p)

β
(5.3)

Ainsi qu'une mesure dé�nie par ette équation dans le as de l'unique prédéesseur au sens

de Viterbi :

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)αp(ŵ|ŵpv)
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′|w′

pv)
β

(5.4)
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Le tableau 5.8 présente les résultats du taux d'égale erreur EER pour la mesure ave tous les

prédéesseurs temporels et pour la mesure bigramme ave prédéesseur au sens de Viterbi ainsi

que les résultats de es deux nouvelles mesures. Pour es expérienes, le fateur de relâhement

est ε = 0, 1, ette valeur étant la valeur optimale pour les quatres mesures. Nous pouvons

remarquer que prendre en ompte l'ensemble des prédéesseurs potentiels du mot analysé donne

toujours de meilleurs résultats par rapport à ne prendre que le prédéesseur au sens de Viterbi,

que nous tenions ompte ou non de la probabilité unigramme dans le alul de la vraisemblane.

Toutefois, si pouvons également noter que quelque soit le mode gestion des prédéesseurs, ne pas

tenir ompte de la probabilité unigramme dans le alul de la vraisemblane permet d'obtenir des

résultats meilleurs. Le sore unigramme dans le alul de la vraisemblane semble don pénaliser

la mesure alors qu'il devrait en théorie l'aider.

Tab. 5.8 � Taux d'EER de la mesure de on�ane bigramme, de la mesure bigramme seule, de

la mesure bigramme ave prédéesseurs au sens de Viterbi et mesure bigramme seule ave prédé-

esseurs au sens de Viterbi ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
variante 1 5 9,5 20 25

(1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2) (0,1 ;2,5)

Prédéesseurs temporels 38,9% 37,5% 37,4% 37,8% 38,5%

Préd. temporels et bigramme seule 39,8% 38,1% 37,7% 36,9% 37,4%

Prédéesseur 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 Inlusion/exlusion du mot ŵ dans l'ensemble Ê

Comme nous l'avons déjà dit, le mot ŵ que nous analysons fait également partie de l'en-

semble Ê ontenant les mots onurrents de ŵ. Cei nous permet de normaliser le rapport de

vraisemblane. Or dans l'état de l'art, les mesures fondées sur un rapport de vraisemblane ave

des modèles ompétitifs, don similaires aux n�tres, exluent le mot analysé de l'ensemble des

onurrents possibles et don le rapport peut dépasser la valeur 1. Aussi avons-nous voulu savoir

si inlure ou exlure le mot ŵ de l'ensemble Ê avait une inidene sur les résultats de la mesure,

et, dans quelle proportion.

Le tableau 5.9 regroupe les taux EER de la mesure bigramme ave prédéesseurs temporels

direts inluant ou exluant ŵ de l'ensemble Ê. Nous avons évalué l'évolution du taux d'EER de

es mesures ave di�érents ouples de fateurs d'éhelle a�n de déterminer les fateurs optimaux.

Tab. 5.9 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme, mesures inluant ou exluant ŵ de

l'ensemble Ê ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).

modi�ation β/α ratio � (α; β)
1 5 9,5 20

(1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

ŵ ∈ Ê 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%

ŵ /∈ Ê 40,3% 37,6% 37,7% 37,6%

Comme pour la mesure telle que ŵ ∈ Ê, le hoix des fateurs d'éhelle a un impat assez

faible, surtout autour de la valeur optimale. Par ailleurs, la meilleure valeur atteinte par la mesure
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exluant ŵ est légèrement inférieure à elle obtenue par la mesure inluant ŵ. Toutefois ette

di�érene n'est pas signi�ative au vu de notre intervalle de on�ane.

5.4.2.7 Probabilité bigramme inverse

Comme les probabilités bigrammes sont prises en ompte par le moteur de reonnaissane

lors de la première passe, nous avons alors évalué le omportement d'une mesure de on�ane

intégrant une probabilité bigramme inverse. Notre mesure devant être trame-synhrone, nous

ne pouvons utiliser la probabilité bigramme inverse ave des mots dans le voisinage futur du

mot analysé. Nous allons don utiliser une probabilité bigramme inverse ave les mots dans le

voisinage passé du mot analysé. L'équation de ette mesure est similaire à elle de la mesure de

on�ane bigramme que nous avons onsidérée jusque maintenant.

Cette nouvelle mesure est dérite par l'équation suivante :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

(p(ŵp|ŵ)p(ŵ))β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′
p|w)p(w))β

(5.5)

Nous avons omparé la mesure de on�ane fondée sur une probabilité bigramme inverse à

la mesure utilisant une probabilité bigramme direte. Le tableau 5.10 regroupe les taux d'EER

obtenus pas es deux mesures de on�ane par rapport à plusieurs ouples de fateurs d'éhelle

et à un fateur de relâhement �xe. Nous pouvons remarquer que la mesure ave bigramme in-

verse obtient des performanes légèrement meilleures, mais non signi�atives, que la mesure ave

bigramme diret. Par ailleurs, la meilleure valeur atteinte par ette mesure indirete l'est pour

un ratio linguistique/aoustique qui fait très fortement la part belle au modèle de langage : un

rapport de 20 ontre un rapport de 10 pour la mesure direte. Cette amélioration est ertaine-

ment due au fait que la probabilité bigramme inverse est une nouvelle information qui n'est pas

utilisée par le moteur de reonnaissane lors de la première passe et don lors de la onstru-

tion du graphe de mots. Cei laisserait penser que pour la mesure de on�ane la probabilité

bigramme inverse serait plus pertinente que la probabilité bigramme direte.

Tab. 5.10 � Taux d'EER des mesures de on�ane fondée sur la probabilité bigramme direte et

inverse ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
probabilité 1 5 9,5 20

bigramme (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

direte 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 aratéristique que nous voulons impliitement quand nous dé�nissons une mesure de

on�ane, 'est que pour une valeur de on�ane faible, le mot soit presque ertainement inorret,

et que pour une valeur de on�ane élevée, le mot soit presque ertainement orret. Or ei

n'est pas toujours validé en pratique par les mesures que nous pouvons dé�nir. Dans e as, il

est possible d'e�etuer une homogénéisation des valeurs a�n que les valeurs �nales de la mesure

re�ètent au mieux ette aratéristique.
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La �gure 5.3 présente la ourbe exprimant la répartition du taux de mots orrets par inter-

valle de valeurs de on�ane pour la mesure de on�ane bigramme ave gestion par maximisation

et prédéesseurs temporels. Nous avons hoisi de séparer les valeurs en 20 intervalles ontenant

le même nombre de mots. Ce nombre d'intervalle permet d'être su�samment préis sur l'allure

de la ourbe tout en e�etuant un léger lissage.
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Fig. 5.3 � Distribution du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane pour 20

intervalles de taille identique sur le orpus de développement pour la mesure bigramme (α = 0, 1),
(β = 0, 95) et (ε = 0, 1).
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Nous pouvons noter que la ourbe a une évolution monotone roissante, e qui montre bien

que notre mesure de on�ane est porteuse d'une information utile. Toutefois, ette �gure montre

l'intérêt d'homogénéiser les valeurs de on�ane de la mesure de départ. Pour les faibles valeurs

de la mesure de on�ane, nous avons en fait un peu plus de 50% de hane que le mot soit

orret. En revanhe, la mesure de on�ane est plus pertinente pour les valeurs prohes de 1.

En e�et, les mots ayant une valeur de on�ane supérieure à 0,9 sont orrets environ 9 fois sur

10.

Homogénéiser les valeurs de la mesure de on�ane et les orriger pourrait don avoir un

impat positif sur les performanes de la mesure. Nous avons don dé�ni une nouvelle mesure

de on�ane par tabulation. A haque valeur de on�ane initiale orrespond un intervalle de la

ourbe et don également un taux de mots orrets. La mesure de on�ane sera alors dé�nie

omme la valeur du taux de mots orrets assoié. Nous avons évalué le taux d'EER de ette

nouvelle mesure par rapport à la mesure de on�ane initiale. Les résultats de ette nouvelle

mesure de on�ane sont légèrement meilleurs que eux de la mesure bigramme (Tab. 5.11).

Toutefois, la di�érene entre les deux meilleures valeurs reste faible : 37,2% pour la mesure

orrigée ontre 37,4% pour la mesure initiale. Au vu de l'intervalle de on�ane de nos expérienes,

nous pouvons onsidérer que ette di�érene n'est pas signi�ative.

Tab. 5.11 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme ave gestion par maximisation et

tous les préédents temporels direts, ave et sans homogénéisation des valeurs de on�ane ave

di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
1 5 9,5 20

mesure (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

direte 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%

homogénéisée 38,8% 37,5% 37,2% 37,3%

5.4.3 Mesure fondée sur la probabilité trigramme

Nous évaluons à l'aide de ette mesure de on�ane l'augmentation de la ouverture du

ontexte passé des mots. Pour ela nous utilisons les probabilités trigrammes. Ces mesures de

on�ane ayant la ontrainte d'être trame-synhrones, nous ne pouvons prendre en ompte que le

ontexte gauhe (passé) ar lui seul existe au moment du traitement d'une trame t par le moteur

de reonnaissane. Nous onsidérons dans ette expérimentation la méthode par maximisation

ainsi que tous les préédents temporels direts. Pour rappel, ette mesure de on�ane trigramme

est dé�nie par l'équation suivante :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

∑

ŵpp

(p(ŵ|ŵpŵpp)p(ŵp|ŵpp)p(ŵpp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

∑
w′

pp

(p(w′|w′
pw

′
pp)p(w′

p|w
′
pp)p(w′

pp))
β

Les paramètres de ette mesure ont été optimisés sur le orpus de développement. La ourbe

représentée �gure 5.4 montre l'évolution du taux d'EER de ette mesure en fontion du rapport

entre le fateur d'éhelle linguistique et aoustique. La valeur du fateur d'éhelle aoustique α
est �xée à 0, 1 et le fateur de relâhement ε = 0, 1. Le meilleur taux d'EER est atteint pour la

valeur du fateur d'éhelle linguistique β = 0, 7 et don un rapport 7. Ce taux de 37,0% est le

meilleur taux obtenu par ette mesure.
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5.4. Mesures trame-synhrones

Ce résultat est identique à elui obtenu par la mesure de on�ane bigramme intégrant les

probabilités bigrammes inverses. Ces deux mesures ont un point ommun, elles utilisent des infor-

mations que le moteur de reonnaissane ne prend pas en ompte lors du proessus de déodage

de la première passe : probabilité bigramme inverse et probabilité trigramme. Bien que la di�é-

rene entre les taux obtenus par la mesure trigramme et par la mesure bigramme équivalente ne

soit pas signi�ative au vu de l'intervalle de on�ane, l'information supplémentaire apportée par

la probabilité trigramme permet d'améliorer légèrement les performanes de la mesure (0,4%).
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Fig. 5.4 � Variation du taux d'EER de la mesure de on�ane fondée sur la probabilité trigramme,

en fontion du rapport des fateurs d'éhelle linguistique et aoustique β/α (α = 0, 1 et ε = 0, 1).

A�n d'analyser l'in�uene de la probabilité trigramme, qui met en jeu de nombreux éléments

du graphe de mots, nous avons modi�é la dé�nition de ette mesure de on�ane a�n de ne

prendre en ompte que la probabilité trigramme seule, sans probabilité bigramme et unigramme,

et onsidérant soit les prédéesseurs temporels soit les préédents au sens de Viterbi.

L'équation dé�nissant la mesure trigramme est alors ainsi modi�ée :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

∑

ŵpp

p(ŵ|ŵpŵpp)
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

∑
w′

pp

p(w′|w′
pw

′
pp)

β
(5.6)

Dans le as des préédents au sens de Viterbi, nous ne prenons plus en ompte que le triplet

ŵppv, ŵpv, ŵ appartenant au hemin du graphe au sens de Viterbi menant au mot ŵ. ŵpv est

l'unique prédéesseur de ŵ sur e hemin et ŵppv est également l'unique prédéesseur de ŵpv sur

le même hemin, toujours selon l'algorithme de Viterbi. L'équation dé�nissant ette modi�ation

est la suivante :

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)αp(ŵ|ŵpvŵppv)
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′|w′

pvw
′
ppv)

β
(5.7)
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Le tableau 5.12 montre les résultats obtenus par es deux mesures de on�ane trigrammes

exluant les probabilités bigrammes et unigrammes ainsi que la mesure trigramme sans es mo-

di�ations. Le hoix du meilleur triplet de mots au sens de Viterbi (préédent et préédent du

préédent) dégrade signi�ativement les performanes des mesures trigrammes prenant en ompte

les prédéesseurs temporels. Comme pour la mesure bigramme, limiter le hoix des préédents à

eux du hemin alulé par l'algorithme de Viterbi réduit de façon trop importante la variabilité

des hypothèses.

Une nouvelle fois dans le as trigramme, nous pouvons remarquer qu'exlure du alul de

la mesure les probabilités d'ordre inférieur, bigramme et unigramme, améliore légèrement les

performanes de la mesure. Ces probabilités semblent don également perturber la mesure alors

qu'elles devraient au ontraire théoriquement l'aider.

Tab. 5.12 � Taux d'EER de omparaison de la mesure de on�ane fondée sur la probabilité

trigramme et de sa version modi�ée, ε = 0, 1 (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
1 5 9,5 20 25

méthode (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2) (0,1 ;2,5)

Prédéesseurs 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%

Prédeesseurs 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 omportement d'une mesure de

on�ane intégrant une probabilité trigramme inverse. Toutefois, ontrairement au as bigramme,

le moteur de reonnaissane ne prend en ompte auune information de type trigramme lors de

la première passe, que e soit une probabilité direte ou inverse. De même que pour la mesure

bigramme, notre mesure devant être trame-synhrone, nous ne pouvons utiliser la probabilité

trigramme inverse ave des mots dans le voisinage futur. Nous allons don utiliser une probabilité

trigramme inverse ave les mots dans le voisinage passé du mot analysé. L'équation de ette

mesure est similaire à elle de la mesure de on�ane trigramme que nous avons onsidérée

jusqu'à maintenant.

Cette nouvelle mesure est dérite par l'équation suivante :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α ∑

ŵp

∑

ŵpp

(p(ŵpp|ŵpŵ)p(ŵp|ŵ)p(ŵ))β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

∑
w′

pp

(p(w′
pp|w

′
pw

′)p(w′
p|w

′)p(w′))β
(5.8)

Nous avons omparé la mesure de on�ane fondée sur une probabilité trigramme inverse à

la mesure utilisant une probabilité trigramme direte. Le tableau 5.13 regroupe les taux d'EER

obtenus pas es deux mesures de on�ane par rapport à plusieurs ouples de fateurs d'éhelle

et à un fateur de relâhement �xe.

Nous pouvons remarquer que la mesure ave trigramme direte obtient des performanes lé-

gèrement meilleures, mais non signi�atives, que la mesure ave trigramme inverse. Ainsi dans e

as, l'information issue de la probabilité inverse n'aide pas la mesure de on�ane. La di�érene
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de omportement observée entre le as bigramme et le as trigramme vient ertainement du fait

que pour le as bigramme, l'information du modèle de langage direte est intrinsèquement pré-

sente dans la onstrution du graphe et se retrouve ainsi dans l'ensemble des mots ompétitifs.

Intégrer alors une information sur les probabilités bigrammes inverses devient un indie sup-

plémentaire. Au ontraire, dans le as trigramme, les probabilités diretes ou inverses apportent

une information similaire. La mesure ave trigramme inverse obtiendrait sans doute de meilleures

performanes que la mesure ave trigramme direte si le graphe de mots était généré en utilisant

des probabilités trigrammes diretes.

Tab. 5.13 � Taux d'EER des mesures de on�ane fondée sur la probabilité trigramme direte

et inverse ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
probabilité 1 5 9,5 20 25

trigramme (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2) (0,1 ;2,5)

direte 38,7% 37,2% 37,1% 38,3% 38,4%

inverse 40,1% 38,2% 38,5% 38,4% 38,5%

5.4.4 Synthèse

Nos mesures de on�ane trame-synhrones, fondées sur un rapport de vraisemblane, se

distinguent prinipalement par le degré du modèle de langage utilisé : unigramme, bigramme

et trigramme. A�n d'être trame-synhrones, es mesures n'utilisent que des informations du

voisinage passé du mot analysé. Nous avons évalué haune de es mesures ave pour ertaines

quelques variantes, prinipalement pour la mesure bigramme. Ces variantes onernent la gestion

des mots onurrents (maximisation, sommation), la séletion des mots préédents (temporels di-

rets, Viterbi, �ltrage n-meilleures phrases) mais aussi l'homogénéisation des valeurs de on�ane,

l'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou l'utilisation de la probabilité bigramme seule.

Pour haune des mesures nous avons optimisé les paramètres suivant : les fateurs d'éhelle,

α et β, et le fateur de relâhement ε. La valeur optimale du fateur de relâhement ε est 10%

dans la majorité de nos expérimentations. Ce fateur permet de prendre en ompte plus ou

moins d'ourrenes de mots onurrents dans le graphe pour le rapport de vraisemblane. Le

taux d'EER est roissant suivant l'augmentation du fateur de relâhement ar trop de mots

sans rapport ave le mot analysé sont pris en ompte pour modéliser l'hypothèse alternative

du rapport de vraisemblane. Au ontraire, un fateur de relâhement nul ne permet pas une

diversité des mots onurrents su�sante pour donner une mesure préise. Par ailleurs, le rapport

entre les fateurs d'éhelle linguistique et aoustique optimaux vaut souvent 10, indiquant que

l'information linguistique doit être favorisée par rapport au sore aoustique.

A partir de es expérimentations, nous pouvons remarquer que plus la portée du voisinage

passé pris en ompte par les mesures est importante, meilleures sont ses performanes. En e�et, les

résultats des mesures de on�ane utilisant les mêmes méthodes de gestion, les mêmes dé�nitions

des préédents et les probabilités n-grammes diretes, montrent que la mesure fondée sur la

probabilité trigramme est légèrement meilleure que la mesure bigramme, eux-mêmes légèrement

meilleures que la mesure unigramme (respetivement 37,0%, 37,4% et 37,6%). Toutefois, nous

espérions un gain de performane plus signi�atif lors du passage d'un modèle bigramme à un

modèle trigramme.

Ces di�érents taux d'EER sont moins bons que le meilleur taux obtenu par la mesure de

référene : 22,0% Les méthodes de alul de es mesures trame-synhrones et de la mesure de
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référene sont très di�érentes. Les mesures trame-synhrones sont simples et n'utilisent qu'une

vision très loale du signal alors que la mesure de référene utilise les informations du déodage

de l'intégralité du signal. Il est don normal que la mesure de référene soit meilleure que nos

mesures trame-synhrones.

Conernant la gestion des ourrenes multiples, ave des fateurs d'éhelle et de relâhement

optimaux, la méthode par maximisation et la méthode par sommation sont équivalentes. Les deux

mesures bigrammes ne se di�éreniant que par ette gestion obtiennent le même taux d'EER :

37,4%.

Les expérienes onernant l'homogénéisation des valeurs de on�ane ont permis de montrer

qu'il y une bonne orrélation entre les valeurs de on�ane alulées par nos mesures et le fait

qu'un mot soit orret ou inorret. En e�et, la ourbe représentant le taux de mots orrets en

fontion de la valeur de on�ane est monotone roissante. C'est-à-dire que lorsque la valeur de

on�ane augmente, la proportion de mots orrets augmente également. Par exemple, pour la

mesure de on�ane bigramme ave maximisation et préédents temporels direts, un mot dont

la valeur de on�ane vaut 1 est orret de manière presque ertaine.

Nous remarquons également que parmi les variantes évaluées, les mesures séletionnant les

mots préédents uniquement au sens de Viterbi sont signi�ativement les plus mauvaises. Les

meilleurs taux d'EER de es mesures sont en moyenne moins bons d'environ 2% en absolu par

rapport aux autres mesures trame-synhrones. Nous pensons que les mesures n'utilisant que les

préédents au sens de Viterbi se rapprohent trop du proessus de reonnaissane et peuvent

don di�ilement donner une déision di�érente de elle du système.

Les mesures obtenant les meilleures performanes sont justement elles intégrant une onnais-

sane qui n'est pas présente ou pas utilisée par le moteur de reonnaissane lors de la première

passe. Plus préisément, la mesure trigramme et la mesure bigramme inverse. Ces deux mesures

obtiennent le même taux d'EER sur le orpus de développement : 37,0%.

5.5 Mesures loales

Nous allons maintenant évaluer les mesures loales que nous avons proposées. Ces mesures ne

sont pas trame-synhrones mais ont quand même une vision loale du signal. Nous avons introduit

deux variantes pour es mesures de on�ane, dépendantes de la dé�nition du voisinage loale

utilisé : les mesures à voisinage symétrique et les mesures à voisinage asymétrique (voir setion

3.3).

5.5.1 Mesure à voisinage symétrique

Les mesures de on�ane loales que nous avons dé�nies dans la setion 3.3 sont fondées sur

une estimation de la probabilité a posteriori sur une partie restreinte du graphe de mots. La

mesure à voisinage symétrique onsiste à dé�nir un intervalle entré sur un mot w, à extraire du

graphe de mots le sous-graphe orrespondant à e voisinage puis à aluler la mesure de on�ane

de w. La taille du voisinage est dé�nie par le nombre de trames prises en ompte de haque �té

du mot. Par exemple, pour un mot w d'une durée de 30 trames et une mesure de on�ane

symétrique de paramètre 84, la longueur du sous-graphe sur lequel sera alulée la mesure sera

de 84 + 30 + 84 = 198 trames.

En plus des fateurs d'éhelle (α et β) nous avons introduit un fateur de �exibilité η. Nous
avons tout d'abord mis au point et ensemble de paramètres (α; β; η) sur le orpus de dévelop-

pement. Pour ela nous avons �xé la taille du voisinage à 84 trames. Cette valeur orrespond à
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la longueur moyenne en trames des séquenes de deux mots onséutifs sur le orpus de dévelop-

pement. Pour information, la longueur moyenne d'un mot sur le orpus de développement est de

32 trames et une trame orrespond à 10 ms.

Comme pour la mesure de référene, fondée sur la probabilité a posteriori globale et alulée

sur le graphe de mots omplet, le taux d'EER se stabilise à partir d'un fateur de relâhement

de 0,5 (f. tableau 5.14). Le meilleur ouple de fateurs d'éhelle est (α = 0, 1), (β = 0, 95). Les
fateurs d'éhelle optimaux sont don très prohes de eux de la mesure de référene (α = 0, 1)
et (β = 1). Par ailleurs, les performanes de notre mesure loale évoluent de façon similaire à

elles de la mesure de référene quand nous faisons varier les fateurs d'éhelle (f. 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 référene est de 22,0%.

Tab. 5.14 � Taux d'EER obtenus par la mesure de on�ane loale fondée sur la probabilité

a posteriori ave un voisinage symétrique de 84 trames, pour di�érents fateurs d'éhelle et de

relâhement (orpus de développement).

β/α ratio � (α; β)
1 9,5 20

η (1 ;1) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

0,1 36,3% 28,5% 28,8%

0,2 35,7% 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 l'in�uene de la taille du voisinage sur le taux d'égale erreur ob-

tenu par la mesure de on�ane symétrique pour un jeu de paramètres (α, β, η) �xé. Le nombre

de trames ajoutées de haque �té du mot analysé varie entre 20 et 200 trames. Nous pouvons

remarquer que le taux d'EER diminue fortement jusqu'à 84 trames (f. Fig. 5.5). A partir de 84

trames, la diminution est plus lente.
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Mesure de confiance symétrique
Mesure de référence

Fig. 5.5 � Courbe du taux d'EER de la mesure loale à voisinage symétrique relativement à

di�érentes tailles de voisinage. (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5)

Pour ette mesure loale, ave un voisinage symétrique de 84 trames, le taux d'EER optimal

est obtenu pour le triplet (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5). Ce taux est très prohe de elui
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de la mesure de référene : 23,0% pour ette mesure ontre 22,0% pour la mesure de référene.

Cei se traduit sur le orpus de test par un taux FR et FA respetivement de 23,7% et 24,4%,

eux également prohes des taux obtenus par la mesure de référene (21,2% de FR et 24,4% de

FA).

Cette mesure loale ave un voisinage de 84 trames orrespond en moyenne au alul de la

probabilité a posteriori sur un graphe de inq mots. Or ette mesure obtient des performanes

très bonnes et très prohes de la mesure de référene, qui par ontre exige la phrase omplète don

en général plus de inq mots. Ainsi, la mesure de on�ane loale à voisinage symétrique, bien

que non trame-synhrone, peut être utile dans le adre d'appliations telles que la transription

d'émissions de télévision en diret. En e�et, omme nous l'avons préédemment mentionné, un

déalage est introduit pour es émissions entre la réalisation et la di�usion. Ce déalage de l'ordre

de quelques seondes est largement supérieur aux 84 trames de notre mesure de on�ane loale

(84 trames représentent 840 ms).

Par ailleurs, ette expériene 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 à voisinage asymétrique

Pour la mesure préédente, la taille des voisinages passé et futur était identique de part et

d'autre du mot w. Dans le as de la mesure à voisinage asymétrique, es deux tailles sont dé�nies

indépendamment l'une de l'autre. Le but est de pouvoir prendre en ompte les informations

passées, générées par le moteur de reonnaissane et don disponibles, a�n d'estimer une valeur

de on�ane sans augmenter la taille du voisinage futur, 'est-à-dire le délai.

Nous évaluons le omportement de ette mesure de on�ane ave plusieurs valeurs de la

taille du voisinage futur au mot : 0, 40, 60 et 84 trames. Pour haun des es voisinages, nous

faisons varier le voisinage passé d'une taille minimale de 40 trames jusqu'à prendre en ompte

tout le graphe depuis le début de la phrase. Le triplet de paramètres (α ; β ; η) a été mis au point

sur le orpus de développement et est identique à elui de la mesure de on�ane à voisinage

symétrique : (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5).

Les quatre ourbes de la �gure 5.6 présentent les résultats de ette étude. Chaune orrespond

à une valeur �xe de la taille du voisinage futur. Cette évolution est fontion de la taille du

voisinage passé : du début de la phrase jusqu'à 40 trames.

Nous pouvons remarquer que les quatre ourbes ont le même omportement, et que, plus

nous prenons en ompte d'information, meilleurs sont les résultats. Ave un voisinage futur de

84 trames et un voisinage passé ouvrant toutes les informations depuis le début de la phrase,

nous obtenons un résultat quasi identique (22,3%) à elui de la mesure de référene qui est, elle,

fondée sur l'utilisation de la phrase entière (22,0% pour α = 0, 1, β = 1 et η = 1). Ave un

voisinage futur réduit à 60 trames, les taux d'EER obtenus sont prohes de eux de la mesure

ave 84 trames : 23,2% et 22,2% (α = 0, 1, β = 0, 95 et η = 0, 5).

Les taux d'EER des mesures pour un voisinage passé ommençant depuis le début de la

phrase sont 30,0%, 25,8%, 23,2% et 22,3% respetivement pour un voisinage futur de 0, 40, 60

et 84 trames.

Ces mesures de on�ane asymétriques permettent, sans avoir à extraire l'intégralité du

graphe de mots assoié à la phrase, d'obtenir des performanes identiques à la mesure de ré-

férene. Les informations passées sont disponibles, même depuis le début de la phrase, et seul un

ourt voisinage futur est néessaire (60 ou 84 ms). Nous pouvons don employer ette mesure,

omme la préédente, pour des transriptions d'émissions en diret.
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Fig. 5.6 � Taux d'EER de la mesure de on�ane loale à voisinage asymétrique à taille de

voisinage passé variable et taille de voisinage futur �xe (0, 40, 60, et 84 trames). Les fateurs

d'éhelle et de relâhement sont également �xes, (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5) et (α = 0, 1),
(β = 1) et (η = 1) pour la mesure de référene.
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Par ailleurs, nous pouvons remarquer que si nous �xons la taille du voisinage futur à 0, nous

obtenons ainsi une mesure trame-synhrone. Si nous onsidérons un voisinage passé prenant en

ompte le graphe de mots depuis le début de la phrase, le taux d'EER de la mesure est de 30,0%.

Ce qui est signi�ativement meilleur que nos meilleures mesures trame-synhrones (37,0% pour

la mesure bigramme inverse et la mesure trigramme).

Si nous omparons nos mesures trame-synhrones ave une mesure loale asymétrique alulée

sur une taille de voisinage équivalente, 'est-à-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 ette mesure asymétrique en mode trame-synhrone explique les

performanes mitigées observées pour les mesures trame-synhrones fondées sur le rapport de

vraisemblane (seulement 37,0%). En e�et, pour les mesures trame-synhrones, le rapport de

vraisemblane est alulé entre des bigrammes, 'est-à-dire des séquenes d'exatement deux mots

(ou trois pour nos mesures trigrammes). Or, les mesures fondées sur les probabilités a posteriori

onsidèrent des hemins entre des séquenes de longueur quelonque en nombre de mots mais

appartenant à un voisinage de taille en trames �xée. En e�et, même pour un voisinage de taille

équivalente à la longueur d'une séquene bigramme, le graphe de mots assoié ne ontient pas

uniquement des hemins ontenant deux mots. De plus la probabilité a posteriori prend en ompte

plus d'informations (probabilités aoustiques des mots préédents). Ainsi, il est normal que la

mesure fondée sur la probabilité a posteriori soit plus préise que le rapport de vraisemblane.

Notons toutefois que d'un point de vue ombinatoire, les mesures loales sont plus omplexes

que la mesure fondée sur le rapport de vraisemblane utilisant les probabilités bigrammes.

5.5.3 Homogénéisation des valeurs de on�ane

Nous allons analyser maintenant la répartition du taux de mots orrets par rapport à la

valeur de on�ane de mesures loales que nous avons dé�nies.

La �gure 5.7 représente ette répartition pour la mesure symétrique ave une taille de voisi-

nage de 84 trames ave omme fateurs d'éhelle et fateur de �exibilité α = 0, 1, β = 0, 95 et

η = 0, 5. La ourbe du taux de mots orrets montre un omportement très prohe de l'évolution

des valeurs de on�ane. Cei signi�e qu'il y a bien une orrélation entre la valeur de on�ane

d'un mot et le fait qu'il soit réellement orret ou inorret : un mot de faible on�ane est

presque sûrement inorret et un mot ayant une forte valeur de on�ane est orret de manière

quasi ertaine.

La �gure 5.8 représente ette répartition pour la mesure loale asymétrique trame-synhrone,

'est-à-dire prenant en ompte toutes les informations du graphe depuis le début de la phrase mais

sans prendre en ompte le voisinage futur. Les mêmes fateurs d'éhelle et de �exibilité que pour

la mesure loale préédente ont été utilisés : α = 0, 1, β = 0, 95 et η = 0, 5. Comparativement à la

ourbe préédente, ette mesure est moins préise pour les valeurs de on�ane faible et moyenne.

Toutefois, son omportement montre que ette mesure apte une information de orrélation entre

la valeur de on�ane et le fait qu'un mot soit orret.

Si nous omparons es deux ourbes, nous remarquons que bien que pour la deuxième ourbe,

la taille du voisinage passé soit bien supérieure (tout le graphe depuis le début de la phrase) la

mesure est moins pertinente. Or, la deuxième di�érene entre es deux mesures onerne la

taille du voisinage futur. Pour la mesure loale symétrique, un voisinage futur est dé�ni et vaut

84 trames, pour la mesure asymétrique, il n'y a auun voisinage futur, la mesure est trame-

synhrone. Nous pouvons alors onlure que la taille du voisinage passé est importante mais que

e voisinage ne peut pas rattraper l'information relative au voisinage futur. Ainsi, s'il est possible

d'intégrer des informations du voisinage futur des mots onsidérés, le gain en pertinene pourrait

110



5.5. Mesures loales

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  5  10  15  20
 0

 20

 40

 60

 80

 100

va
le

ur
 d

e 
co

nf
ia

nc
e

ta
ux

 d
e 

m
ot

s 
co

rr
ec

ts
 [%

]

numero de l’intervalle

confiance moyenne
taux de mots corrects [%]

Fig. 5.7 � Répartition du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane pour 20

intervalles de taille identique sur le orpus de développement pour la mesure loale symétrique

ave voisinage de 84 trames, (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5)
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être non négligeable, même pour un voisinage ourt.
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Fig. 5.8 � Répartition du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane pour 20

intervalles de taille identique sur le orpus de développement pour la mesure loale asymétrique

trame-synhrone prenant en ompte tout le voisinage passé depuis le début de la phrase, (α =
0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5)

5.5.4 Synthèse

A partir des expérimentations onernant nos mesures loales, nous pouvons onlure que

es mesures obtiennent de très bons résultats. Par exemple, la mesure loale symétrique ave un

voisinage de 84 trames atteint des performanes quasiment identiques à la mesure de référene

(respetivement 23% et 22% d'EER). Or, le alul de la mesure référene néessite le traitement

de l'intégralité de la phrase alors que la mesure loale se ontente d'un voisinage total de 160

trames en plus de la longueur du mot.

Cette observation montre qu'il est possible de dé�nir une très bonne mesure de on�ane

fondée sur la probabilité a posteriori uniquement à partir d'un voisinage limité du mot analysé.

Par ailleurs, les mesures loales asymétriques montrent qu'en prenant une mesure ave un

voisinage passé depuis le début de la phrase et un voisinage futur de seulement 60 trames (0,6

s), nous obtenons les mêmes performanes que la mesure loale symétrique ave un voisinage de

84 trames. Cette mesure loale asymétrique permet ainsi d'utiliser le maximum d'informations

passées a�n de ompenser le manque de onnaissane du futur.

De plus, il est possible de rendre nos mesures trame-synhrones en forçant un voisinage futur
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nul. Par exemple, la mesure loale prenant en ompte les informations depuis le début de la phrase

mais ave un voisinage futur nul obtient un taux d'EER honorable de 30,1%. Cei indique que

hoisir ette méthode pour dé�nir des mesures trame-synhrones est tout à fait envisageable. De

plus, d'un point de vue omplexité, ette mesure loale partiulière admet quasiment la même

omplexité que l'une de nos meilleures mesures trame-synhrones : la mesure bigramme inverse

(respetivement O(TV N3) et (O(kTN3) ave k < 1, f. setion 3.5), tout en étant meilleure

(30,1% versus 37,0%).

Avant de onlure sur l'évaluation sur le orpus de test de toutes nos mesures, nous allons

étudier leur omportement vis-à-vis de la taille des mots analysés et omparer leurs performanes

à la mesure de on�ane inluse dans le moteur Julius.

5.6 In�uene de la taille des mots

Certaines mesures de on�ane peuvent avoir un omportement di�érent suivant la taille

des mots onsidérés [Duhateau 02b℄. Des mesures peuvent être plus appropriées au alul de

la on�ane de mots longs, tandis que d'autres mesures peuvent être plus pertinentes pour des

mots ourts. Nous avons mené une analyse de la dépendane de nos mesures à la longueur en

phonèmes des mots.

Pour un nombre n de phonèmes, nous avons étudié le taux d'égale erreur d'une mesure de

on�ane en onsidérant uniquement les mots de n phonèmes.

Nous avons fait ette étude pour deux de nos mesures de on�ane : la mesure de on�ane

trame-synhrone fondée sur la probabilité bigramme direte (gestion par maximisation et pré-

édents temporels direts) et la mesure loale à voisinage symétrique de 84 trames. Pour om-

paraison, nous avons fait la même analyse pour la mesure de référene. Pour nos deux mesures

les fateurs d'éhelle utilisés sont α = 0, 1 et β = 0, 95 ; le fateur de relâhement de la mesure

trame-synhrone vaut ε = 0, 1 et le fateur de �exibilité des mesures loales vaut η = 0, 5 pour

la mesure symétrique. Pour la mesure de référene, les fateurs d'éhelle sont α = 0, 1 et β = 1
et η = 1.

Les �gures 5.9 à 5.11 représentent l'évolution des taux d'EER respetivement de la mesure de

on�ane de référene, de la mesure loale symétrique et de la mesure trame-synhrone bigramme.

Dans haune des �gures, la ourbe orrespond au taux d'EER alulé pour les mots dont le

nombre de phonèmes est exatement n.

Nous pouvons remarquer que les mesures de on�ane fondées sur la probabilité a posteriori

admettent une meilleure préision pour les mots de 7 phonèmes. Pour les mots plus ourts ou

plus longs, le taux d'EER est plus important et même supérieur au taux global de la mesure. En

revanhe, pour la mesure bigramme, nous pouvons noter une baisse du taux d'EER onjointement

à l'augmentation du nombre de phonèmes, ave toutefois des pis d'erreur entre deux valeurs

faibles. Ces mesures de on�ane semblent don sensibles à la taille des mots sur lesquels elles

sont alulées et la mesure de on�ane bigramme semble avoir un meilleur omportement sur

les mots longs et plus partiulièrement les mots de 5 et 8 phonèmes.

A�n d'analyser l'in�uene de la sensibilité des mots selon leur longueur, il est utile de

onnaître la distribution des mots dans le orpus de développement selon leur taille en pho-

nèmes. L'analyse pour sur les mots issus de la reonnaissane du orpus de développement, pas

de la référene. Nous pouvons ainsi remarquer sur la �gure 5.12 que près de 40% des mots du
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Fig. 5.9 � Evolution du taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour la

mesure référene ave le jeu de paramètres (α = 0, 1), (β = 1) et (η = 1).

orpus font entre 2 et 3 phonèmes et 30% des mots du orpus font entre 5 et 8 phonèmes. Les

proportions entre les zones de préision et de non-préision des mesures analysées ne sont pas

égales. Toutefois es proportions sont prohes, e qui explique sans doute le fait que le taux d'EER

global des mesures est prohe de la moyenne entre les zones de préision et de non-préision de

es mesures.

Dans ette étude, nous avons également déidé d'analyser l'in�uene de la taille des mots

en séparant le orpus en deux espaes par rapport au nombre de phonèmes des mots. En e�et,

autant il est onevable d'utiliser deux mesures, l'une adaptée aux � grands � mots et l'autre aux

� petits � mots, autant il est omplexe de mettre en plae une mesure di�érente pour haque taille

de mots. De ette expériene, nous pouvons noter que les deux types de mesures de on�ane

(a posteriori et rapport de vraisemblane) étudiées dans e mémoire ont un omportement assez

di�érent suivant la longueur phonétique des mots :

� les mesures de on�ane fondées sur l'estimation de la probabilité a posteriori semblent

plus enlines à l'analyse de mots de taille moyenne (4 à 6 phonèmes),

� la mesure de on�ane trame-synhrone fondée sur la probabilité linguistique bigramme

direte semble, quant à elle, donner de meilleurs résultats sur des mots longs.

Les ourbes relatives à ette expériene sont présentées en annexe A.3 et les onlusions de

ette dernière expériene orroborent les observations de l'analyse du taux d'EER des mots selon

leur taille en phonèmes.
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Fig. 5.10 � Evolution du taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour la

mesure de on�ane loale ave voisinage symétrique de 84 trames, ave le jeu de paramètres

(α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5).
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Fig. 5.11 � Evolution du taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour

la mesure de on�ane trame-synhrone bigramme diret ave le jeu de paramètres (α = 0, 1),
(β = 0, 95) et (ε = 0, 1).
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Fig. 5.12 � Répartition des mots de la reonnaissane pour le orpus de développement selon

leur taille en phonèmes .

5.7 Comparaison ave la mesure de on�ane intégrée dans le

système de reonnaissane Julius

Le système de reonnaissane que nous utilisons, Julius, intègre le alul d'une mesure de

on�ane que nous avons présentée setion 2.3.6.3. Cette mesure de on�ane est alulée au

ours de la seonde passe du moteur et néessite la génération intégrale du graphe de mots

assoié à la phrase. Cette mesure de on�ane repose sur une approximation de la probabilité a

posteriori.

Bien que la mesure soit alulée au ours de la deuxième passe du proessus de reonnaissane,

ette valeur de on�ane n'est pas impliquée dans e proessus. Le alul de la mesure n'a don

auune inidene sur le résultat de la reonnaissane.

Sur le orpus de développement, la mesure de on�ane du système de reonnaissane Julius

obtient un taux d'EER de 31,2%. Pour ette mesure, nous avons utilisé Julius dans les mêmes

onditions que pour e�etuer la reonnaissane de nos orpus. C'est-à-dire que les paramètres

dont dépend le système de reonnaissane ont été optimisés pour le taux de reonnaissane et

non pas pour la mesure de on�ane intégrée dans e système.

Si nous omparons le résultat obtenu par la mesure de Julius par rapport à elui obtenu par

notre mesure trame-synhrone bigramme inverse, le résultat de la mesure de Julius est meilleure

(37,0% pour la mesure bigramme inverse). Cette di�érene est à relativiser ar la mesure de

Julius utilise beauoup plus d'informations que nos mesures trame-synhrones. De plus, la mesure

de Julius néessitant l'exéution de l'intégralité de la première passe, elle ne permet pas une

utilisation trame-synhrone.

La �gure 5.13 représente les ourbes DET de es trois mesures de on�ane : Julius, loale
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symétrique et trame-synhrone bigramme inverse. Si nous omparons la mesure de Julius ave

notre mesure loale symétrique ave un voisinage de 84 trames, le résultat de notre mesure est

très signi�ativement meilleur. Nous obtenons en e�et un taux d'EER de 23,0% pour la mesure

ave les fateurs d'éhelle α = 0, 1, β = 0, 95 et η = 0, 5. Bien que notre mesure n'utilise

que les données d'un voisinage loal du mot analysé, les approximations que nous faisons sont

moins fortes que elles faites par la mesure de Julius. Un des objetifs de la oneption de la

mesure de Julius était d'obtenir une mesure qui puisse être alulée rapidement et don plusieurs

approximations ont été réalisées.
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Fig. 5.13 � Courbe DET de la mesure de on�ane intégrée dans Julius ainsi que elles de la

mesure loale symétrique ave voisinage de 84 trames et de la mesure trame-synhrone bigramme

inverse.

A partir du taux d'EER obtenu sur le orpus de développement, nous déterminons un seuil

de déision a�n de aluler les taux de fausses aeptations et de faux rejets sur le orpus de test.

La mesure de Julius obtient un taux de faux rejets de 25,1% et un taux de fausses aeptations

de 36,6%. La mesure bigramme inverse obtient des taux de faux rejets et de fausses aeptations

de 35,1% et 37,2%. Notre mesure loale symétrique ave un voisinage de 84 trames obtient quant

à elle des taux de 23,7% et 24,5%. Nos mesures semblent moins sensibles que la mesure de

Julius à un hangement de orpus. Si nous omparons le taux CER sur le orpus de test, nous

obtenons : 23,9% pour notre mesure loale, 28,3% pour la mesure de Julius et 35,7% pour la

mesure trame-synhrone.

5.8 Evaluation sur le orpus de test et onlusion

Une fois les mesures de on�ane optimisées sur le orpus de développement, le taux d'EER

nous permet de déterminer un seuil de déision. Ce seuil et les paramètres optimaux sont utilisés

pour haque mesure sur le orpus de test a�n de aluler le taux de fausses alarmes et de faux

rejets et ainsi évaluer les mesures de on�ane. Le tableau 5.15 regroupe les taux d'EER sur le

orpus de développement ainsi que les taux de fausses aeptations (FA) et de faux rejets (FR)
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pour plusieurs de nos mesures de on�ane.

Cependant, il est di�ile de omparer les résultats obtenus sur le orpus de test au travers

des deux taux FA et FR sans se plaer dans le adre d'une appliation spéi�que. C'est pourquoi

nous avons également alulé le taux d'erreur de on�ane (CER) qui permet à partir de es

taux d'obtenir un ritère de omparaison. 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 roissante sahant que plus le taux CER est

faible, meilleure est la mesure.

Nous pouvons remarquer que les résultats des di�érentes mesures de on�ane du tableau

5.15 sont homogènes entre le passage du orpus de développement au orpus de test. En e�et,

il n'y a pas d'éart signi�atif entre le taux d'EER sur le orpus de développement et le taux

d'EER que nous pouvons estimer par rapport aux FA et FR observés.

A partir de e tableau, nous pouvons également noter que la hiérarhie observée sur le orpus

de développement entre les di�érentes mesures est respetée sur le orpus de test : les mesures

loales utilisant un voisinage futur sont en tête, suivies de la mesure loale trame-synhrone, puis

les mesures trame-synhrones fondées sur la vraisemblane et en�n en bas de tableau, la mesure

n'utilisant que les prédéesseurs au sens de Viterbi.

La mesure loale asymétrique prenant en ompte le passé depuis le début de la phrase et

un voisinage futur de 60 trames (0,6 s) obtient un résultat prohe de elui de la mesure de

référene en terme de CER (respetivement 23,1% et 22,0%). La mesure loale symétrique ave

un voisinage de 84 trames de part et d'autre du mot analysé obtient une valeur prohe des deux

préédentes : 23,9%. Ainsi, ette mesure n'utilisant qu'un voisinage ourt à la fois dans le passé

et dans le futur peut être employée par exemple dans des appliations dont seul un extrait du

signal est disponible (véri�ation à la demande).

La mesure loale trame-synhrone obtient quant à elle des performanes intermédiaires entre

les mesures loales préédentes et les mesures trame-synhrones fondées sur un rapport de vrai-

semblane (29,6% ontre 34,7% de CER pour la mesure trigramme).

L'apport d'informations extérieures au système de reonnaissane, omme la probabilité tri-

gramme ou la probabilité bigramme inverse, permet aux mesures trame-synhrones intégrant es

données d'être signi�ativement meilleures que les autres mesures trame-synhrones.

Nous pouvons également observer que les mesures prenant en ompte un voisinage passé

plus important (trigramme, bigramme et unigramme) se distingue signi�ativement les unes par

rapport aux autres.

En revanhe, omme pour le orpus de développement, le fait de ne onsidérer que le prédé-

esseur au sens de Viterbi dégrade fortement les performanes des mesures.

Le taux CER peut être mis en relation ave le taux de reonnaissane du système. En e�et,

le CER du système est dé�ni omme le taux d'erreur en ne onsidérant que les insertions et les

substitutions alors que le taux d'erreur en mots habituel inlus également les omissions. Sur le

orpus de test, le taux CER du système de reonnaissane est de 27,4% (le taux d'erreur en mots

est de 33%).
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Tab. 5.15 � Synthèse des résultats obtenus par nos mesures de on�ane ainsi que par la mesure

de référene sur orpus de développement en taux d'EER et sur le orpus de test en taux de

fausses alarmes (FA), taux de faux rejets (FR) et de CER.

orpus dév. orpus test

mesure EER FR FA CER

référene 22,0% 21,2% 24,4% 22,1%

loale début-60 23,2% 23,1% 23,2% 23,1%

loale 84-84 23,0% 23,7% 24,5% 23,9%

loale 60-60 25,5% 27,3% 24,1% 26,4%

loale début-0 30,1% 30,3% 27,9% 29,6%

trigramme ave maximisation 37,1% 34,5% 35,4% 34,7%

bigramme inverse ave maximisation 37,0% 35,1% 37,2% 35,7%

bigramme ave sommation 37,4% 36,2% 35,6% 36,0%

bigramme ave maximisation 37,4% 36,6% 35,8% 36,4%

bigramme ave maximisation tabulée 37,2% 38,8% 31,7% 36,9%

unigramme 37,6% 38,8% 33,9% 37,4%

bigramme ave prédéesseur Viterbi 40,6% 39,4% 40,0% 39,6%
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Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�ques

6.1 Introdution

Dans le hapitre préédent, les mesures de on�ane ont toutes été omparées suivant le ritère

du taux d'égale erreur. Ce taux permet de donner un aperçu de leur performane de manière

égale, que e soit pour les fausses aeptations ou pour les faux rejets. Nous allons désormais

étudié le omportement des mesures de on�ane que nous avons proposées par rapport à des

objetifs préis : la détetion de mots lés, l'intégration de la mesure de on�ane dans le moteur

de reonnaissane et la transription de ours pour des élèves sourds ou malentendants.

6.2 Appliation à la détetion de mots lés

Cette détetion pourra se faire par exemple dans un �ux ontinu de parole, ave une véri�a-

tion à l'aide d'une mesure de on�ane des mots lés repérés par le système de reonnaissane.

Par rapport à un seuil de déision �xé, un mot supposé lé sera alors aepté ou rejeté suivant sa

valeur de on�ane. Dans notre approhe, nous nous foalisons sur la diminution du nombre de

fausses aeptations de façon à ne onserver que des vraies alarmes. Toutefois, une diminution

du nombre de fausses aeptations implique une augmentation du nombre de faux rejets. Nous

devons alors trouver un point de fontionnement qui orrespond à un seuil de déision qui nous

permette de onilier à la fois une diminution signi�ative du nombre de fausses aeptations et

une faible augmentation du nombre de faux rejets.

Pour ette étude de faisabilité, nous avons dé�ni une liste de 33 mots lés (f. Tab. 6.1),

séletionnés sur le orpus de développement selon un ritère de fréquene d'apparition (variant

entre 6 et 32 ourrenes par heure) et un ritère de longueur minimale (3 phonèmes).

Tab. 6.1 � Liste des 33 mots lés.

europe guerres pragmatismes rapport �garo

pays gouvernement pragmatique rapports

président gouvernements pragmatiques libération

présidents politique millions libérations

aujourd'hui politiques million ambassadeur

irak république démoratie ambassadeurs

hira républiques démoraties quotidien

guerre pragmatisme bagdad quotidiens

Dans ette appliation, nous avons pris un ritère de omparaison orthographique strit,

'est-à-dire par exemple que nous omptons omme une fausse aeptation un pluriel reonnu

à la plae d'un singulier. Un ritère plus souple aurait pu être dé�ni en onsidérant omme

équivalents des mots de même raine, par exemple pragmatique et pragmatisme. Quelques mots

lés n'apparaissent pas dans le orpus de développement et/ou de test, prinipalement à ause

de la distintion des pluriels et des singuliers dans la liste des mots lés.

Dans le orpus de développement, 152 mots lés sont présents. Le système de reonnaissane

en a reonnu 130 : 122 sont réellement des mots lés (noté VA), 8 sont des erreurs dues au

système de reonnaissane. Ces 8 erreurs représentent les fausses aeptations (noté FA). A

l'aide des mesures de on�ane, nous voulons don réduire le nombre de fausses aeptations (8)

tout en onservant le maximum de mots lés trouvés (122).

La �gure 6.1 représente pour plusieurs mesures de on�ane l'évolution du nombre de fausses

aeptations et du nombre de bons mots lés restant par rapport à la variation du seuil de
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6.2. Appliation à la détetion de mots lés

déision. Une mesure de on�ane idéale aura un seuil pour lequel le nombre de fausses alarmes

est nul sans perdre de mots justes. Les ourbes de inq mesures de on�ane sont représentées :

� la mesure trame-synhrone fondée sur la probabilité trigramme (bigramme),

� la mesure trame-synhrone fondée sur la probabilité bigramme (trigramme),

� la mesure loale fondée sur la probabilité a posteriori à voisinage symétrique de 84 trames

(Loale 84-84),

� la mesure loale asymétrique fondée sur la probabilité a posteriori ave un voisinage passé

débutant dès le début de la phrase et ave voisinage futur de 84 trames (Loale début-84),

� la mesure loale trame-synhrone fondée sur la probabilité a posteriori ave un voisinage

passé débutant dès le début de la phrase et ave voisinage futur nul (Loale début-0).

Les ourbes ommenent par le point de oordonnées (122 ;8) orrespondant au nombre de

vraies aeptations et au nombre de fausses aeptations trouvées par le système de reonnais-

sane (seuil de déision nul). Selon l'augmentation du seuil de déision, le nombre d'aeptations

à la fois vraies et fausses diminue. Nous devons déterminer un point de fontionnement pour

haque mesure orrespondant à un seuil pour lequel le ompromis entre diminution du nombre

de fausses aeptations et du nombre de vraies aeptations nous semble aeptable.
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Fig. 6.1 � Evolution du nombre de fausses aeptations et du nombre de bons mots lés restant

en fontion du seuil de déision (orpus de développement).

Si nous onsidérons un point de fontionnement exprimant la diminution de 50% du nombre

de FA, nous pouvons remarquer que la hiérarhie observée selon le ritère du taux d'EER pour

nos mesures de on�ane est onservée. Les deux mesures loales prenant en ompte le voisinage

passé depuis le début de la phrase obtiennent la même diminution du nombre de VA (121 au lieu

de 122). Pour la mesure loale symétrique, ette même diminution est très prohe de es deux

mesures (118). La mesure trigramme montre un résultat meilleur que la mesure bigramme ave
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Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�ques

une diminution à 115 des VA restantes ontre 109 pour la mesure bigramme.

En revanhe, si nous onsidérons omme point de fontionnement le seuil pour lequel le

nombre de fausses aeptations est nul ou stagnant, les observations sont légèrement di�érentes.

En e�et, la mesure loale symétrique est elle onservant le plus de vraies aeptations pour une

élimination totale des fausses aeptations. En terme de pourentage de rédution, ette mesure

admet un taux de rédution du nombre de VA de 10,7% alors que la mesure loale début-84

admet une rédution de 13,1%. Les mesures bigramme et trigramme obtiennent respetivement

une diminution de 14,7% et 11,5% du nombre de VA pour une rédution de 57,5% du nombre de

FA. Le mesure loale trame-synhrone atteint une diminution du nombre de VA de 11,5% pour

une rédution de seulement 75%.

Dans le orpus de test, le nombre de mots lés est plus important. Sur les 333 mots lés

présent le système en a déteté 284 : 273 vraies aeptations et 11 fausse aeptations. Les

ourbes montrant l'évolution du nombre de FA et du nombre VA des inq mesures de on�ane

sont représentées �gure 6.2.
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A partir des seuils orrespondant aux points de fontionnement dé�nis préédemment (dimi-

nution total ou presque totale du nombre de FA) sur le orpus de développement, nous allons

alors évaluer les diminutions de FA et de VA sur le orpus de test. L'ordre de grandeur de la

proportion de diminution de es mesures de on�ane sur le orpus de test n'est pas le même

que elui observé sur le orpus de développement. Le nombre de fausses aeptations et de vraies

aeptations 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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6.3. Intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane

� 45,5% de FA et 16,1% de VA pour la mesure loale 84-84,

� 54,5% de FA et 16,5% de VA pour la mesure loale début-84,

� 27,3% de FA et 16,1% de VA pour la mesure loale trame-synhrone début-0.

Sur le orpus de test, le ompromis entre la diminution du nombre de fausses aeptations

au détriment de la diminution du nombre de vraies aeptations n'est plus du même ordre que

sur le orpus de développement. Les mesures sont moins �ables d'un orpus à l'autre. Toutefois,

es résultats étant obtenus ave un nombre réduit de mots lés, es observations sont à on�rmer

ave une liste de mots lés plus importante.

6.3 Intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de re-

onnaissane

Une des appliations visées par la dé�nition de nos mesures de on�ane est la transription

automatique d'émissions radiophoniques ou télévisuelles en diret. Nous avons vu au hapitre 3

que les mesures de on�ane pouvaient être utilisées de deux manières :

� la mise en évidene des mots de faible on�ane dans la transription,

� l'intégration de la mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane.

Nous présentons ii ette seonde utilisation, la première étant développée dans la setion suivante

sur la transription de ours.

6.3.1 Méthodologie

Un des intérêts pour lesquels nous avons dé�ni des mesures trame-synhrones est de pouvoir

aluler elles-i pendant le proessus de déodage du système de reonnaissane. La vraisem-

blane d'une phrase, donnée par l'équation 1.7, est modi�ée a�n de prendre en ompte la valeur

de on�ane C(w) du mot w. Nous obtenons alors l'équation générique suivante :

P (O|M) = max
W∈Ξ

πw0

∏

wi∈W

P (O|wi)P (wi|wi−1)C(wi) (6.1)

Ξ représente l'ensemble des séquenes de mots appartenant au lexique qu'il est possible de

onstruire.

Plus préisément, nous intégrons la mesure de on�ane dans la première passe du système

de reonnaissane Julius. A haque trame t de signal, le moteur de reonnaissane détermine un

ensemble de mots pour lesquels le modèle HMM assoié se trouve dans un état �nal, 'est-à-dire

l'ensemble des mots du graphe dont l'instant de �n vaut t. Chaun de es mots est ajouté dans

le graphe de mots ave sa vraisemblane. C'est préisémment au moment où l'ensemble des mots

terminant à ette trame est déterminé que nous pouvons aluler la valeur de on�ane de haun

de es mots. Une fois es valeurs disponibles, nous modi�ons le alul de la vraisemblane de es

mots en intégrant leur valeur de on�ane selon l'équation suivante :

γ.P (ot
τ |wn).P (w|wp)

δ.C(w)ν
(6.2)

Le fateur d'éhelle ν que nous avons ajouté permet de pondérer la ontribution de la valeur

de on�ane dans le alul du sore assoié à un mot. Un mot du graphe dont la on�ane est

faible sera ainsi défavorisé dans la phase de déodage alors qu'un mot ayant une forte on�ane

le sera beauoup moins.

Notons que lors de la deuxième passe, la vraisemblane est de nouveau alulée ave toutefois

des modèles plus préis, que e soit pour le modèle de langage ou pour les modèles aoustiques
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(pas d'approximation du alul des gaussiennes). Ce alul se fait de la �n de la phrase vers le

début de la phrase suivant l'équation suivante :

γ2.P (ot
τ |wn).P (w|wswss)

δ2 (6.3)

ws étant le mot suivant wn et wss le suivant de e suivant. Les paramètres γ2 et δ2 sont dé�nis

indépendamment des paramètres γ et δ de la première passe. Il n'y a pas de oe�ient de

on�ane ar nous intégrons notre mesure uniquement dans le alul de la vraisemblane de la

première passe.

Cette manière simple d'intervenir sur le sore de vraisemblane de tous les mots du graphe

in�ue sur le système de reonnaissane ave plusieurs onséquenes :

� modi�ation du graphe de mots à ause de l'élagage. La mesure de on�ane pénalisant plus

ou moins des mots avant élagage, ertains mots peuvent être onservés alors que d'autres

peuvent être éliminés ;

� modi�ation de la solution à la �n de la première passe. Le graphe de mots et les vraisem-

blanes étant modi�és, la phrase hypothèse de sore maximal peut être di�érente ;

� modi�ation de la solution à la �n de la deuxième passe. En e�et, bien que la mesure de

on�ane ne modi�e pas les aluls e�etués au ours de la seonde passe, le graphe de

mots n'est plus le même. De plus, omme la fontion heuristique utilisée par l'algorithme

A∗ en seonde passe est fondé sur les vraisemblanes alulées lors de la première passe,

ette heuristique est également di�érente.

En revanhe, si nous avions déidé d'intégrer une mesure de on�ane au niveau de la

deuxième passe, le graphe de mots et la solution en �n de première passe seraient identiques

entre un système ave la mesure et un système sans la mesure.

Nous pouvons ainsi noter que la portée des modi�ation dues à l'intégration d'une mesure

de on�ane dans un système de reonnaissane sont dépendantes des algorithmes utilisés dans

e système.

Par ailleurs, le nombre de mots dans le graphe pouvant être important le taux d'erreur en

mot sur l'ensemble du graphe sera prohe de 100%. En e�et, seuls les mots de la phrase sont

justes et es mots ne représentent qu'une faible partie des mots présents dans le graphe. Or,

omme nous estimons une valeur de on�ane pour tous les mots du graphe, il est intéressant

d'e�etuer une homogénéisation des valeurs de on�ane selon le taux de mots orrets dans le

graphe.

6.3.2 Expérimentation

Pour ette étude, nous avons dé�ni un sous-ensemble du orpus de développement, ontenant

51 phrases uniformément réparties suivant leur taux d'erreur en mots. De plus, nous avons

utilisé des modèles aoustiques triphones ainsi qu'un lexique et un modèle de langage di�érent

(f. setion 4.4.2 et 4.5.2) et une ompilation du système de reonnaissane Julius en mode fast

(f. 4.2.3).

La mesure de on�ane que nous avons intégrée dans le système de reonnaissane est la

mesure trame-synhrone fondée sur le rapport de vraisemblane ave les probabilités bigrammes.

La gestion des ourrenes multiples est réalisée par maximisation et nous onsidérons omme

mots préédents tous les prédéesseurs temporels direts. Les fateurs d'éhelle et le fateur de

relâhement ont été optimisés sur le orpus de développement selon le ritère du taux d'EER ;

(α = 0, 1), (β = 0, 95) et (ε = 0, 1).
Nous dé�nissons alors 4 systèmes de reonnaissane Julius :

� sans mesure de on�ane,

126



6.3. Intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane

� ave l'intégration d'une mesure trame-synhrone,

� ave l'intégration d'une mesure trame-synhrone tabulée (homogénéisation des valeurs de

on�ane),

� ave l'intégration d'une mesure trame-synhrone bornée de façon à éviter à la mesure de

prendre les valeurs aux extrémités de l'intervalle [0, 1].

La �gure 6.3 représente le taux de mots orrets selon la valeur de on�ane attribuée pour

tous les mots des graphe des 51 phrases. Le taux de mots orrets dans le graphe étant prohe de

zéro, la valeur de on�ane alulée par la mesure surestime en moyenne la probabilité qu'un mot

du graphe soit a priori orret. C'est pourquoi nous avons déider de dé�nir un système de re-

onnaissane intégrant la mesure bigramme mais ave homogénéisation des valeurs de on�ane.

Nous avons dé�ni une homogénéisation par tabulation des valeurs sur 20 intervalles. Cette ré-

solution permet d'être su�samment préis tout en ayant un lissage des valeurs. Nous avons

également dé�ni un autre système toujours à 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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Fig. 6.3 � Distribution du taux de mots orrets en fontion de la valeur moyenne de on�ane

pour 20 intervalles de taille identique sur le orpus utilisé dans le adre de la mesure bigramme

intégrée dans le moteur de reonnaissane.

Nous avons dans un premier temps évalué nos 4 systèmes de reonnaissane sur les 51 phrases.

Les paramètres γ, δ, γ2 et δ2 du système Julius simple ont été optimisés dans leur ensemble selon le

taux d'erreur en mots du système omplet (le taux d'erreur en mot prend en ompte les insertions,

les substitutions et les omissions). Pour les 3 systèmes inluant les mesures de on�ane, nous

avons optimisé les paramètres γ, δ et ν de l'équation 6.2 pour tenir ompte de l'introdution de

la valeur de on�ane dans le alul. Nous n'avons pas modi�é les fateurs utilisés par le moteur

de reonnaissane pour le alul de la vraisemblane au ours de la deuxième passe.

Le système de reonnaissane Julius permettant de stopper le proessus de reonnaissane à
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la �n de la première passe. Le système délivre alors la meilleure phrase solution selon l'algorithme

de Viterbi. Le tableau 6.2 présente les taux d'erreur en mots des trois systèmes intégrant une

mesure de on�ane en onsidérant les solutions obtenues à l'issue de la première passe. Dans e

tableau, les taux d'erreurs sont évalués selon le fateur de pénalité γ. Les fateurs δ et ν sont

�xé à leur valeur optimale (δ = 10) et (ν = 1).

Tab. 6.2 � Taux d'erreur en mots à la �n de la première passe suivant di�érentes intégrations

de la valeur de on�ane.

mesure de pénalité γ
on�ane -7 -5 0

direte 39,8% 38,6% 38.4%

seuillée 38,6% 37,8% 37,8%

ave homogénéisation 39,7% 38,7% 37,1%

Le système de reonnaissane Julius sans mesure de on�ane obtient un taux d'erreur en

mots de 38,3% ave les paramètres (γ = −7) et (δ = 10). Nous pouvons remarquer qu'utiliser

la mesure de on�ane diretement n'améliore pas les résultats en �n de première passe. Les

deux systèmes intégrant soit des valeurs de on�ane bornées soit l'homogénéisation des valeurs

montrent une diminution du taux d'erreur par rapport au système Julius de base. La mesure ave

homogénéisation obtient le taux le plus bas ave 37,1% d'erreur ontre 38,3% pour le système

Julius simple.

Comme nous l'avons mentionné, l'intégration de la mesure de on�ane telle que nous l'avons

faite peut avoir un impat non seulement pour le résultat de la première passe mais aussi pour

elui de la deuxième passe. Le tableau 6.3 ontient les taux d'erreur en mots de nos trois systèmes

intégrant une mesure de on�ane mais en poursuivant le proessus de reonnaissane jusqu'à

la �n. Les systèmes sont utilisés ave les mêmes paramètres que préédemment : (δ = 10) et

(ν = 1).

Tab. 6.3 � Taux d'erreur en mots à la �n de la deuxième passe suivant di�érentes intégrations

de la valeur de on�ane.

mesure de pénalité γ
on�ane -7 -5 0

direte 32,1% 31,5% 31,9%

seuillée 30,9% 31,0% 31,0%

ave homogénéisation 32,5% 29,6% 31,2%

Le taux d'erreur en mots du système Julius sans mesure de on�ane est de 30,8%. Nous

pouvons noter qu'en onsidérant le proessus de reonnaissane omplet, l'intégration de la me-

sure de on�ane ave homogénéisation permet de diminuer le taux d'erreur en mots à 29,6%.

Cei montre bien que l'intégration de la mesure de on�ane en première passe a une in�uene

sur le résultat global du système de reonnaissane.

Ces résultats indiquent que pour l'intégration d'une mesure de on�ane dans un système de

reonnaissane omme Julius, l'homogénéisation des valeurs de on�ane permet d'améliorer la

pertinene de la mesure de on�ane.

Nous avons don montrer que l'intégration d'une mesure de on�ane trame-synhrone permet

d'améliorer un système de reonnaissane que le proessus soit arreté à la première passe ou qu'il
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soit exéuté intégralement. Cette preuve de faisabilité ayant été réalisée sur un orpus de 51

phrases, les améliorations observées sont à on�rmer sur le orpus de test.

6.4 Transription de ours en salle de lasse

6.4.1 Présentation du système initial

Notre équipe est impliquée dans le projet RIAM LABIAO, leture LABIale Assistée par

Ordinateur dont l'objetif de développer un ensemble de logiiels permettant aux sourds ou

malentendants d'être plus autonomes (f. setion 3.1.1.2).

Au ours de e projet, la partiipation de l'équipe s'est onrétisée par la réation de logiiels

proposant deux modalités pouvant aider les personnes sourdes ou malentendantes :

� l'a�hage d'une tête parlante arti�ielle intégrant le odage Langage Parlé Complété

(LPC),

� l'a�hage d'une transription synhronisée ave la voix.

La �gure 6.4 montre le prinipe de la tête parlante LABIAO. Un système de reonnaissane

reonnaît une phrase et pilote la tête parlante qui va à la fois artiuler les phonèmes et ajouter le

odage en LPC des sons à l'aide d'une main arti�ielle. La modalité de transription orrespond

à l'a�hage sur un éran de la transription du ours de façon synhronisée ave la voix, même

si un délai existe entre l'a�hage du texte et la prodution du son.

Fig. 6.4 � Tête odeuse de synthèse développée au Loria pour le projet LABIAO (le son � pa �

en LPC).
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6.4.2 Utilisation de la mesure de on�ane

Dans le système LABIAO initial, le résultat brut de la reonnaissane a été utilisé pour

es deux modalités. Ce résultat brut pouvant ontenir des erreurs, nous avons alors proposé

d'introduire une mesure de on�ane a�n d'indiquer les erreurs possibles. Nous pensons que es

indiations pourront aider à la ompréhension du texte. Plusieurs solutions sont envisagées, par

exemple : dans le as de la tête parlante et en fontion de la valeur de on�ane :

� faire varier la transparene de la main odeuse,

� faire varier la ouleur de la tête odeuse ;

dans le as de la transription synhronisée :

� mettre en ouleur (rouge) les mots ayant une faible on�ane et laisser en ouleur normale

(noir) les autres,

� donner en ouleur la transription dans un langage phonétique simpli�é des mots ayant

une faible on�ane.

Dans notre étude, nous avons onsidéré la modalité de transription synhronisée ainsi que

les deux nouvelles modalités de oloration des erreurs. Soit la phrase prononée suivante :

. . . le iruit troublé seulement par un hélioptère qui bourdonne là-haut . . .

Le système de reonnaissane a reonnu ei :

. . . le iruit troublée seulement par un hélioptère qui bourreau donnent là-haut . . .

En utilisant la mesure de on�ane loale symétrique ave un voisinage de 84 trames (840

ms), le tableau 6.4 montre les valeurs de on�ane alulées pour les mots de la phrase reonnue.

Cette phrase présente deux erreurs : une substitution (bourdonne et bourreau) et une insertion

(donnent). Ainsi, à l'aide de la mesure de on�ane, es deux erreurs seront mises en valeur selon

les modalités que nous avons proposées :

� oloration des mots :

le iruit troublée seulement par un hélioptère qui bourreau donnent là-haut

� oloration et phonétisation simpli�ée des mots :

le iruit troublée seulement par un hélioptère qui b_ou_r_o d_o_n_e là-haut

Pour la phonétisation, les mots de faible on�ane sont ré-érits en utilisant un alphabet

phonétique simpli�é permettant une leture aisée du son sans avoir le sens. En e�et, beauoup

de gens ne onnaissent pas les onventions d'ériture des phonèmes et leur a�hage n'est pas

toujours possible. Ainsi, ertains phonèmes ont été remplaés par un groupe de lettres de l'al-

phabet français indiquant la prononiation à observer. Par exemple, le mot bourreau s'érira

phonétiquement b ou r o.

Tab. 6.4 � Exemple des valeurs de on�ane des mots d'une phrase.

le iruit troublée seulement par un hélioptère qui bourreau donnent là-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 Protoole de test

Ces nouvelles modalités dé�nies, nous devons les évaluer par rapport aux élèves sourds selon

deux ritères :

� l'amélioration de la ompréhensibilité,

� l'appréiation de es modalités.

Le projet LABIAO a permis une évaluation de la ompréhensibilité d'une tête parlante ou

d'une transription synhronisée pour des étudiants sourds ou malentendants. Pour ette éva-

luation, les tests se passaient ainsi : le résultat de la reonnaissane d'un texte d'une leçon était

di�usé soit ave la tête parlante LPC soit ave la transription synhronisée. Puis, une série de

questions sur le ontenu de la leçon était posée a�n d'évaluer le niveau de ompréhension des

partiipants. Des questions d'appréiation étaient également posées a�n d'avoir un retour sur

le ressenti des partiipants vis-à-vis de l'utilisation d'une tête parlante versus elle d'une trans-

ription synhronisée. Ce travail d'évaluation a été réalisé notamment ave des élèves de l'éole

d'orthophonie de Nany [Mourot 07℄.

Le protoole de test que nous avons dé�ni s'inspire de elui utilisé pour le projet LABIAO

tout en se onentrant sur notre objetif : est-e-que les modalités issues de la mesure de on�ane

peuvent aider ?

Notre test se ompose de 4 textes , dits alibrés, assoiés à une série de questions permet-

tant d'évaluer le niveau de ompréhension du leteur. A l'origine, es textes ont été dé�nis a�n

de onnaître le niveau de leture d'élèves à l'entrée en sixième. Les sujets abordés sont assez

vastes3 : onte suédois [Lobrot 70℄, histoire portant sur les 24 heures du Mans [Lobrot 70℄, un

réit d'une expédition en avion [Chevrier-Muller 97℄ ainsi qu'une enquête poliière autour du vol

d'un ordinateur [Boutard 06℄.

Chaque texte a été lu et enregistré par une même personne à l'aide d'un miro-asque, en

intégrant une prosodie et des pauses semblables à elles renontrées pour des ours. Puis, es

enregistrement ont été.transrits par le système de reonnaissane de notre équipe : Julius en

mode fast, modèles aoustiques triphones, lexique et modèle linguistique assoiés aux modèles

triphones. Auune adaptation au louteur ou à l'environnement aoustique n'a été réalisée. Le

taux de reonnaissane sur es textes est de 71,4%.

Pour haque texte transrit, nous avons alulé la on�ane de haque mot reonnu. Nous

avons hoisi d'utiliser la mesure de on�ane loale symétrique ave un voisinage 84 trames.

Cette mesure obtenait en e�et de bons résultats sur nos orpus de développement et de test et

néessite seulement un délai de 84 trames.

Selon les valeurs de on�ane alulées, nous devons déider si un mot est orret ou inorret.

Nous utilisons omme seuil de déision elui du taux d'EER déterminé sur le orpus de dévelop-

pement pour ette mesure a�n de ne favoriser ni les fausses aeptations ni les faux rejets. Il n'est

ependant pas établi que e point de fontionnement soit optimal dans e adre appliatif. En

e�et, l'exploration d'autres points de fontionnement basés sur des ritères pereptifs pourrait

être menée a�n d'évaluer l'in�uene des fausses aeptations et des faux rejets sur l'utilisateur.

Pour haque texte, nous avons séletionné une partie ou l'intégralité de la transription (240

mots en moyenne) et préparé quatre à inq questions. La première question onsiste à ré-érire une

partie indiquée de la transription telle qu'elle aurait du être si la reonnaissane était parfaite

(60 mots en moyenne). Les autres questions portent sur des points préis du texte, des mots

qui ont été bien ou mal reonnus. Parallèlement, quatre questions subjetives d'appréiation,

de di�ulté sont posées pour haque texte. En�n, un questionnaire d'appréiation global, sur

l'ensemble des textes est proposé.

3Nous ne pouvons fournir les textes en intégralité pour des raisons de droits
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L'expériene onsiste à présenter suessivement les transriptions des quatre textes ave leur

questionnaire assoié à haque sujet, puis d'évaluer le niveau de ompréhension du leteur.

� une première transription issue du système de reonnaissane, ave ses erreurs mais sans

auune indiation de on�ane ou de mots faux ;

� une deuxième transription présentée en inluant la nouvelle modalité de oloration des

mots de faible on�ane ;

� une troisième transription utilisant la oloration et la phonétisation simpli�ée des mots

de faible on�ane ;

� une quatrième transription utilisée omme orale, 'est-à-dire que les mots olorés sont

exatement les mots inorrets, sans utiliser de mesure de on�ane.

Les di�érentes transriptions et modalités sont distribuées aléatoirement de sorte que tous

les sujets n'aient pas le même texte présenté ave la même modalité.

Dans notre expériene, le test est e�etué par 20 sujets entendants ar le onours de sujets

sourds ou malentendants néessite les disponibilités de es sujets et des orthophonistes qui les

aompagnent a�n de alibrer l'expériene. Les sujets ayant uniquement aès à la transription

érite sur une feuille, le fait d'être entendant ou non ne joue auun r�le à e niveau. Chaque sujet

doit traiter quatre textes, haun ave une modalité di�érente. Une durée limite de 15 minutes

par texte a été �xée pour laisser le temps au sujet de lire la transription et de répondre aux

questions. A la �n des 15 minutes, la transription et les réponses sont reprises en éhange de la

transription suivante.

Voii un exemple de la transription présentée lorsque elle-i est diretement issue du sys-

tème de reonnaissane :

lars abandonner sa vieille mère qui lui demander de travailler à la ferme ils

ont voulu beauoup pare qu' elle ne voulait pas que maître qui deviendrait quelqu'un

d' important en allant faire danser les villageois par les balles un jour dans

une forêt qui lança au génie de lui so le dé�lé joue du violon aussi bien que lui à

et instant d' une jeune �lle est apparu et qui est lui le mandat de la faire danser lars

aepta aorda son violon ommença à jouer la jeune �� quelque part plus arrêta

presque aussit�t asque tu jour �t elle ça manque d' enre que le musiien hoisi

un nerf plus vif le jeune �ls était toujours pas satisfaite est e que je peux danser

sur un air aussi l' ambition dit gare attaque un air le plus amer qui onnaît situe

n' est pas ontent de elui là dit il qu' il faudra faire venir un musiien plus habile

que moi

Le même texte mais en mettant en valeur les mots inorrets se présente ainsi (mode orale) :

lars abandonner sa vieille mère qui lui demander de travailler à la ferme ils

ont voulu beauoup pare qu' elle ne voulait pas que maître qui deviendrait quel-

qu'un d' important en allant faire danser les villageois par les balles un

jour dans une forêt qui lança au génie de lui so le dé�lé joue du violon

aussi bien que lui à et instant d' une jeune �lle est apparu et qui est lui

le mandat de la faire danser lars aepta aorda son violon ommença à jouer

la jeune �� quelque part plus arrêta presque aussit�t asque tu jour �t elle ça

manque d' enre que le musiien hoisi un nerf plus vif le jeune �ls était toujours

pas satisfaite est e que je peux danser sur un air aussi l' ambition dit gare
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attaque un air le plus amer qui onnaît situe n' est pas ontent de elui là

dit il qu' il faudra faire venir un musiien plus habile que moi

La modalité intégrant la mesure de on�ane pour e passage se traduit ainsi :

lars abandonner sa vieille mère qui lui demander de travailler à la ferme

ils ont voulu beauoup pare qu' elle ne voulait pas que maître qui deviendrait

quelqu'un d' important en allant faire danser les villageois par les balles un

jour dans une forêt qui lança au génie de lui so le dé�lé joue du violon

aussi bien que lui à et instant d' une jeune �lle est apparu et qui est lui le

mandat de la faire danser lars aepta aorda son violon ommença à jouer

la jeune �� quelque part plus arrêta presque aussit�t asque tu jour �t elle ça

manque d' enre que le musiien hoisi un nerf plus vif le jeune �ls était toujours

pas satisfaite est e que je peux danser sur un air aussi l' ambition dit gare

attaque un air le plus amer qui onnaît situe n' est pas ontent de elui là dit

il qu' il faudra faire venir un musiien plus habile que moi

En�n, la même transription intégrant la phonétisation des mots de faible on�ane :

lars abandonner sa v_y_ai_y_m_ai_r_k_i lui d_e_m_an_d_é de tra-

vailler à l_a_f_ai_r_m ils ont voulu beauoup pare qu' elle ne v_ou_l_é

pas k_m_ai_t_r qui deviendrait quelqu'un d' in_p_o_r_t_an en allant faire

danser les villageois par les balles un jour dans une forêt k_i

lança au génie de l_u_i so le d_é_f_i_l_é_j_ou du violon aussi bien

que lui a et instant d une jeune �lle é apparu et k_i_é_l_u_i_l mandat

de la f_ai_r_d_an_s_é lars aepta a_k_o_r_d_a son violon ommença

à jouer l_a_j_eu_n_f_i_f_i_k_ai_l_k_e part plus arrêta presque aussi-

t�t asque tu jour �t ai_l_e_s_a manque d' an_k_r_e_k_e le musiien

hoisi in_n_ai_r plus vif l_e jeune f_i_l était toujours pas s_a_t_i_s_f_ai_t est

e que je peux danser sur un air aussi l_an_b_i_s_y_on_d_i_t_g_a_r_s_e

attaque in air le plus amer qui onnaît s_i_t_u n' est pas ontent de s_e_l_u_i_l_a

dit i_l qu' il faudra faire venir un musiien plus a_b_i_l que m_ou_a

Voii la version d'origine qui a été prononé :

Lars a abandonné sa vieille mère qui lui demandait de travailler à la ferme. Il lui

en voulait beauoup pare 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-

rêt, il lança au génie des ruisseaux le dé� de jouer du violon aussi bien que lui. A

et instant, une jeune �lle apparut et lui demanda de la faire danser. Lars aepta,

aorda son violon, ommença à jouer ; la jeune �lle �t quelques pas, mais s'arrêta

presque aussit�t. �Qu'est-e que tu joues ? �t-elle. Ça manque d'entrain.� Le musi-

ien hoisit un air plus vif, mais la jeune �lle n'était toujours pas satisfaite. �Est-e

que je peux danser, sur un air aussi languissant ? dit-elle.� Lars attaqua l'air le plus

alerte qu'il onnût . �Si tu n'es pas ontente de elui-là, dit-il, il faudra faire venir

un musiien plus habile que moi.�
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Pour haque test et haque modalité, nous avons évalué la question onernant la ré-ériture

d'une partie de la transription en alulant le taux d'erreur en mot (taux d'insertion, omis-

sion, substitution) en ne tenant pas ompte des fautes d'orthographe ou de grammaire a�n que

haque sujet ne soit pas pénalisé par son niveau de français. Cette approximation n'est pas un

problème ar nous voulons tester la ompréhension et e type de faute gène généralement peu la

ompréhension.

Le tableau 6.5 présente les résultats en taux d'erreur en mots obtenus par texte et par

modalité. Nous pouvons remarquer que sans auune indiations, les sujets sont à même de orriger

des erreurs dans le texte et don diminuer le taux d'erreur de départ des transriptions. C'est

par rapport à e taux obtenu pas les sujets sur la transription issue de la reonnaissane que

nous basons nos omparaisons. Notons également que les passages hoisis pour la ré-ériture ne

sont pas égaux en di�ultés ave pour ertains des taux d'erreur bien supérieur à elui du texte

dans son intégralité.

Si nous analysons plus préisément les résultats du tableau, nous pouvons remarquer les

indiations, quelque soit leur origine et leur forme (orale, on�ane, phonétique), permettent

de diminuer le taux d'erreur en mots de haque partie de texte séletionnée. La méthode orale,

indiquant exatement les mots faux de la transription, obtient dans 3 as sur 4 des taux d'erreur

plus faible. Par ontre, la méthode proposant une phonétisation simpli�ée des mots de faible

on�ane obtient quant-à elle un plus faible taux d'erreur dans 3 as sur 4.

Bien que le faible nombre de sujets par texte et modalité (5) ne permettent pas de dire

que les taux observés sont signi�atifs, nous ne pouvons que remarquer la tendane qu'ont les

méthodes apportant une information de on�ane à aider à diminuer le taux d'erreur en mots

de la transription d'origine par rapport la présene d'auune aide.

Tab. 6.5 � Taux d'erreur en mots sur les parties retransrites des textes suivant les di�érentes

modalités.

texte départ auune on�ane orale 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%

Première 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 subjetives d'appréiation, la

transription phonétique semble plus aider à orriger les textes et don les omprendre que les

transriptions ave oloration des mots de faible on�ane. En e�et, beauoup de sujet indiquent

que les mots entier érits en ouleurs ont tendane à les laisser roire que les autres mots sont

justes. De plus, les mots en ouleur ont également tendane à orienter l'esprit sur une reherhe

de substitution plus prohe en sens ou de même raine, alors que la transription phonétique

laisse plus de liberté à reherher des sons phonétiquement prohes. Toutefois, le fait que les

sujets ont préféré la modalité utilisant la phonétique doit être validé ave de vraies personnes

sourdes ou malentendantes ar les sujets entendants n'ont sans doute pas le même rapport à une

mémoire phonétique que des gens n'ayant jamais entendus.

Les questions d'appréiations sont données en annexe A.4.

Conernant les questions, nous avons attribué des points selon le nombre de bonnes réponses

trouvées puis, nous avons normalisé les sores a�n d'obtenir une valeur entre 0 et 1. Plus le sore
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est prohe de 1 et mieux les sujets ont répondu aux questions. Le tableau 6.6 montre les résultats

obtenus aux questionnaires de ompréhension. Malheureusement es résultats ne permettent pas

de onlure sur un e�et ou non de l'introdution d'une notion de on�ane 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 as, ertains sujet trouve une

réponse mais ela représente un ou deux sujet sur les 20 du test. Ainsi, les questions portant

préisément sur des mots bien ou mal reonnus ne sont pas un moyen de distinguer une in�uene

des mesures de on�ane ou tout autre aide à la ompréhension. Il est néessaire d'explorer une

autre méthode ou se onentrer sur la ré-ériture d'une partie du texte pour pouvoir évaluer des

travaux similaires.

Tab. 6.6 � Taux de réponse aux questions des textes selon les di�érentes modalités.

texte auune on�ane orale phonétique

Le Mans 0,9 0,9 0,9 1,0

Conte suédois 0,9 0,7 0,9 0,8

Première expédition 0,7 0,6 0,6 0,7

Vol du PC 0,3 0,5 0,5 0,3

6.5 Conlusion

Dans e hapitre, nous avons évalué la faisabilité et l'intérêt des mesures de on�ane pour

trois appliations :

� la diminution du taux de fausses alarmes dans le as de la détetion de mots lés,

� la diminution du taux d'erreur en mots d'un système de reonnaissane par l'intégration

d'une mesure de on�ane dans le proessus de déodage,

� l'amélioration de la ompréhensibilité par la mise en valeur de mots de faible on�ane,

notamment par leur phonétisation.

Bien que es expérienes soient des études de faisabilité, les observations faites sont promet-

teuses à tous points de vue.

Pour la tâhe de détetion de mots lés, la mesure de on�ane permet de rejeter la totalité

des fausses alarmes ave une diminution de seulement 10% du nombre de vraies alarmes restantes

sur le orpus de développement. Sur le orpus de test, les résultats obtenus sont di�érents, e

qui laisse penser que la liste des mots lés n'est sans doute pas assez importante.

L'intégration d'une mesure de on�ane trame-synhrone dans le proessus de déodage du

moteur de reonnaissane a permis de diminuer le taux d'erreur en mots du système, que e

soit en �n de première passe (diminution de 4% en relatif) ou à la �n du proessus omplet de

reonnaissane (diminution de 6% en relatif).

En�n, dans un as onret d'aide aux personnes sourdes et malentendantes, les mesures de

on�ane ont montré qu'elles pouvaient améliorer la ompréhensibilité d'une transription issue

d'un système de reonnaissane en mettant en valeur les mots de faible on�ane.
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Au ours de ette étude, nous avons étudié la problématique des mesures de on�ane en

reonnaissane automatique grand voabulaire de la parole en �ux ontinu.

Nous nous sommes prinipalement intéressés à trois appliations dans e ontexte : la déte-

tion de mots lés, l'intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane et la

transription de ours en salle de lasse.

La mesure de on�ane peut être utilisée de multiples façons en post-traitement : mise en

valeur des mots de faible on�ane, intégration dans la phase de déodage du système de reon-

naissane. Par exemple, dans une appliation de transription, les erreurs ainsi mises en valeur

pourront aider à leur orretion manuelle sans néessiter de traiter l'intégralité du texte.

Les appliations que nous visons impliquent des ontraintes sur le alul des mesures de

on�ane : elles ne peuvent utiliser que des données disponibles à l'instant de traitement du

moteur de reonnaissane.

Nous avons ainsi dé�ni des mesures de on�ane trame-synhrones et loales :

� les mesures trame-synhrones peuvent être alulées exatement à la même trame que le

proessus de déodage et n'utilisent que le voisinage passé du mot analysé.

� les mesures loales n'utilisent que des informations limitées à un voisinage, passé et futur,

du mot dont nous voulons estimer la on�ane.

Nous avons hoisi de fonder es mesures soit sur un rapport de vraisemblane, soit sur une

estimation de la probabilité a posteriori.

Les données néessaires au alul de es deux types de mesure de on�ane sont extraites

du graphe de mots que le moteur de reonnaissane génère pendant la phase de déodage de la

phrase.

Les mesures de on�ane trame-synhrones, fondées sur un rapport de vraisemblane, se

distinguent prinipalement par le degré du modèle de langage utilisé pour prendre en ompte

le ontexte passé du mot analysé : unigramme, bigramme et trigramme. Nous avons dé�ni,

prinipalement pour la mesure bigramme, quelques variantes onernant la gestion des mots

onurrents (maximisation, sommation), la séletion des mots préédents (temporels direts,

Viterbi, �ltrage n-meilleures phrases) mais aussi l'homogénéisation des valeurs de on�ane,

l'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou l'utilisation de la probabilité bigramme seule.

Les mesures de on�ane loales estiment la probabilité a posteriori d'un mot uniquement

à partir du sous-graphe de mots assoié à un voisinage du mot analysé. Ces mesures n'ont à

leur disposition que des informations sur un voisinage qui ouvre de façon limitée à la fois le

passé et le futur du mot analysé. Nous avons dé�ni des mesures à voisinage symétrique : le

voisinage de part et d'autre du mot analysé est de même taille (en trames) ; et des mesures

à voisinage asymétrique : les deux voisinages passé et futur sont dé�nis indépendamment. Les

mesures asymétriques permettent d'augmenter la portée des informations passées a�n d'améliorer

la pertinene des mesures, sans augmenter le voisinage futur.

En plus de nos mesures de on�ane, nous avons hoisi une mesure de référene fondée sur
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l'estimation de la probabilité a posteriori par la méthode proposée par Wessel et al. [Wessel 01℄

mais dont le alul néessite le déodage de l'intégralité de la phrase.

Pour pouvoir évaluer et omparer nos mesures de on�ane, nous avons dé�ni deux orpus

d'émissions radiophoniques :

� un orpus de développement d'une heure permettant de déterminer pour haque mesure

ses paramètres optimaux,

� un orpus de test permettant d'évaluer nos mesures et de les omparer entre elles mais

également ave la mesure de référene.

Toutes nos évaluations sont tributaires du hoix du système de reonnaissane utilisé. Nous avons

hoisi Julius, un système de reonnaissane grand voabulaire ombinant une passe avant fondée

sur l'utilisation de l'algorithme de Viterbi et une passe arrière fondée sur l'algorithme A∗.

Un seuil de déision est habituellement assoié à la dé�nition de mesure de on�ane. La

omparaison entre la valeur de on�ane d'un mot et e seuil détermine si le mot aepté ou

rejeté par la mesure de on�ane omme étant orret. Sur le orpus de développement, nous

avons évalué nos di�érentes mesures suivant le ritère du taux d'égale erreur (EER) qui permet

de omparer les mesures indépendamment de toute appliation, en ne favorisant ni le taux de

faux rejets (FR), ni le taux de fausses aeptations (FA).

A partir du taux d'EER, et du seuil de déision assoié, alulé pour haque mesure sur le

orpus de développement, nous déterminons les taux FA et FR de elle-i. Pour omparer plus

failement sur le orpus de test les mesures entre elles ainsi qu'ave la mesure de référene, nous

avons utilisé le taux d'erreur de on�ane CER.

En plus d'une évaluation sur le ritère du taux d'EER et de taux CER, nous avons mis en

÷uvre ertaines mesures de on�ane dans trois appliations : la détetion de mot lés, l'inté-

gration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane et la transription de ours

pour des élèves sourds ou malentendants.

Conlusion au niveau des mesures de on�ane

Mesures trame-synhrones

Nos mesures de on�ane trame-synhrones sont fondées sur l'utilisation de onnaissanes

issues du ontexte passé du mot analysé. Ces mesures se distinguent prinipalement par le degré

du modèle de langage utilisé : unigramme, bigramme et trigramme. Nous avons évalué haune

de es mesures ave pour ertaines quelques variantes, prinipalement pour la mesure bigramme.

Ces variantes onernent la gestion des mots onurrents (maximisation, sommation), la séle-

tion des mots préédents (temporels direts, Viterbi, �ltrage n-meilleures phrases) mais aussi

l'homogénéisation des valeurs de on�ane, l'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou

l'utilisation de la probabilité bigramme seule.

A partir de es expérimentations, nous pouvons remarquer que plus la mesure de on�ane

prend en ompte un ontexte passé important, meilleures sont ses performanes. En e�et, les

résultats des mesures de on�ane utilisant les mêmes méthodes de gestion, les mêmes dé�ni-

tions des préédents et les probabilités n-grammes diretes, montrent que la mesure fondée sur

la probabilité trigramme est signi�ativement meilleure que la mesure bigramme, eux-mêmes

signi�ativement meilleures que la mesure unigramme ; respetivement 34,7%, 36,4% et 37,5%

de taux CER sur le orpus de test pour les mesures ave gestion par maximisation et prédées-

seurs temporels. L'éart entre les performanes de es mesures est moins marqué sur le orpus

de développement ave respetivement 37,0%, 37,4% et 37,6% de taux EER.
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De plus, les mesures obtenant les meilleures performanes sont elles intégrant une onnais-

sane qui n'est pas présente ou pas utilisée par le moteur de reonnaissane. Plus préisément,

la mesure trigramme et la mesure bigramme inverse. Ces deux mesures obtiennent le même

taux d'EER sur le orpus de développement (37,0%) et sont les deux meilleures mesures trame-

synhrones sur le orpus de test : 34,7% de taux CER pour la mesure trigramme et 35,7% pour

la mesure bigramme inverse. Ces mesures étant très prohes des aluls e�etués par le moteur

de reonnaissane pendant la phase de déodage.

Si nous omparons la mesure bigramme prenant en ompte pour un mot tous les prédées-

seurs temporels se trouvant dans le graphe et la mesure bigramme ne prenant en ompte que le

prédéesseur au sens de Viterbi, nous remarquons que ette dernière est signi�ativement plus

mauvaise d'environs 3% en absolu sur le orpus de développement (en terme d'EER) et également

sur le orpus de test (en terme de CER). Nous pensons que les mesures n'utilisant que les pré-

édents au sens de Viterbi se rapprohent trop du proessus de reonnaissane et peuvent don

di�ilement donner une déision di�érente de elle du système. De plus ne prendre en ompte

que les préédents au sens de Viterbi est beauoup trop restritif pour obtenir une modélisation

de l'hypothèse alternative du rapport de vraisemblane plus préise.

Par ailleurs, les expérienes sur le orpus de développement onernant l'homogénéisation

des valeurs de on�ane a permis de montrer qu'il y a une bonne orrélation entre les valeurs

de on�ane alulées par nos mesures et le fait qu'un mot soit orret ou inorret. En e�et,

nous avons observé que lorsque la valeur de on�ane augmente, la proportion de mots orrets

augmente également. Cei permet de déduire que nos mesures extraient bien une information de

orrélation entre les valeurs de on�ane alulées et le taux de mots orrets.

Nous avons également analysé la pertinene de nos mesures de on�ane en fontion de

la taille des mots pour lesquels elles sont alulées. Nous avons alors observé que les mesures

de on�ane fondées sur la probabilité a posteriori semblent plus enlines à l'estimation de la

on�ane des mots de taille moyenne (4 à 6 phonèmes) alors que les mesures trame-synhrones

sont plus préises pour les mots longs (plus de 6 phonèmes).

Sahant que notre meilleure mesure loale obtient un taux d'EER de 22,3% et que notre

meilleure mesure trame-synhrone obtient un taux d'EER de 37%, nous pourrions nous étonner

de es résultats mitigés. Mais si nous onsidérons la mesure loale asymétrique alulée sur une

taille de voisinage passé de 40 trames et un voisinage futur nul, le taux d'EER obtenu est de 33,3%

ontre 37,0% pour notre mesure bigramme inverse alors que la taille du voisinage passé de es

deux mesures est équivalente. En revanhe, les mesures bigrammes utilisent moins d'informations

que les mesures loales (probabilités aoustiques des mots préédents). De plus, pour les mesures

trame-synhrones, le rapport de vraisemblane est alulé entre des bigrammes, 'est-à-dire des

séquenes d'exatement deux mots. Or, les mesures fondées sur les probabilités a posteriori

onsidèrent des hemins entre des séquenes de longueur quelonque en nombre de mots mais

appartenant à un voisinage de taille en trames �xée. En e�et, même pour un voisinage de taille

équivalente à la longueur d'une séquene bigramme, le graphe de mots assoié ne ontient pas

que des hemins ontenant deux mots. Ainsi, il est normal que la mesure fondée sur la probabilité

a posteriori soit plus préise que le rapport de vraisemblane.

Mesures Loales

Nos mesures loales obtiennent de très bons résultats, que e soit sur le orpus de développe-

ment ou sur le orpus test. Par exemple, notre mesure loale symétrique ave un voisinage de 84

trames atteint des performanes quasiment identiques à la mesure de référene sur le orpus de

développement (respetivement 23% et 22% d'EER). De même, sur le orpus de test, les taux de
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CER de es deux mesures sont respetivement de 23,9% pour la mesure loale et 22,1% pour la

mesure de référene. Or, le alul de la mesure référene néessite le traitement de l'intégralité

de la phrase alors que la mesure loale se ontente d'un voisinage total de 168 trames en plus de

la longueur du mot (1 trame vaut 10 ms). Cei montre qu'il est possible de dé�nir une bonne

mesure de on�ane fondée sur la probabilité a posteriori mais alulée que sur un ourt voisinage

du mot analysé.

Par ailleurs, les mesures loales asymétriques montrent qu'en prenant une mesure ave un

voisinage passé depuis le début de la phrase et un voisinage futur de seulement 60 trames (0,6 s),

nous obtenons les mêmes performanes que la mesure loale symétrique ave un voisinage de 84

trames sur le orpus de développement. Cette mesure loale asymétrique permet ainsi d'utiliser

le maximum d'informations passées a�n de ompenser le manque de onnaissane du futur. Sur

le orpus de test, ette mesure asymétrique est même meilleure que la mesure loale symétrique

(respetivement 23,1% et 23,9%).

De plus, il est possible de rendre nos mesures loales trame-synhrones en forçant un voisinage

futur nul. Par exemple, la mesure asymétrique loale prenant en ompte les informations depuis

le début de la phrase mais ave un voisinage futur nul obtient un taux d'EER honorable de

30,1%, on�rmé sur le orpus de test ave un taux CER de 29,6%.

Cei indique que hoisir ette méthode pour dé�nir des mesures trame-synhrones est tout à

fait envisageable. De plus, d'un point de vue omplexité, ette mesure loale partiulière admet

quasiment la même omplexité que notre meilleure mesure trame-synhrone, la mesure bigramme

inverse (respetivement O(TV N3) et (O(kTN3) ave k < 1, f. setion 3.5).

Ainsi, nous avons réussi à dé�nir des mesures de on�ane qui peuvent être utilisées dans des

appliations de reonnaissane automatique de la parole grand voabulaire et en �ux.

Ces mesures peuvent être trame-synhrones et fondées soit sur un rapport de vraisemblane

soit sur la probabilité a posteriori, et obtenir des résultats de l'ordre de 30% d'EER ; ou bien

es mesures peuvent néessiter un ourt délai avant de pouvoir être alulées mais obtenir des

performanes très prohes de la mesure de référene qui néessite le déodage de l'intégralité du

signal. Par exemple, 60 trames (0,6 s) de délai su�sent pour notre mesure loale asymétrique

prenant en ompte toutes les informations depuis le début de la phrase pour obtenir un taux

d'EER de 23,2% ontre 22,0% pour les mesure de référene.

Nous pouvons également utiliser une mesure loale alulée uniquement sur une portion d'une

phrase omme notre mesure symétrique ave un voisinage de 84 trames, par exemple pour une

véri�ation à la demande par exemple. Cette mesure obtient en e�et des performanes également

prohes de la mesure de référene (1% à 2% que e soit en EER ou en CER).

Conlusion au niveau des appliations visées

Nous nous sommes intéressés à trois appliations : la détetion de mots lés, l'intégration

d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane et la transription de ours en salle

de lasse pour des étudiants sourds ou malentendant. Nous allons présenter la façon dont nous

avons utilisé les mesures de on�ane pour ses appliations ainsi que les onlusions que nous

avons pu observer.
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Détetion de mots lés

Dans le adre de l'appliation de détetion de mots lés, nous avons utilisé et omparé dif-

férentes mesures trame-synhrones et loales que nous avons dé�nies a�n d'étudier la faisabilité

de l'utilisation d'une de nos mesure de on�ane a�n de trouver le meilleur point de fontion-

nement qui permet de onilier au mieux la diminution du nombre de fausses aeptations et la

diminution du nombre de vraies aeptations.

A notre onnaissane, les mesures de on�ane fondées sur le rapport de vraisemblane ou

sur une estimation de la probabilité a posteriori n'ont pas été utilisées dans le adre de détetion

de mots lés en grand voabulaire.

Pour ette appliation, nous avons dé�ni une liste ourte de mots lés (33). A partir de l'ana-

lyse sur le orpus de développement de l'évolution du nombre de fausses et de vraies aeptations

en fontion du seuil de déision de la mesure de on�ane, nous avons déidé de hoisir omme

point de fontionnement le seuil à partir duquel le nombre de fausses aeptations est quasi nul et

ne déroît que lentement. Sur le orpus de développement (1 heure d'émission radiophonique), la

mesure trigramme permet une diminution de 87,5% du nombre de fausses aeptations ave une

perte des vraies aeptations de 11,5%. La mesure loale symétrique ave voisinage de 84 trames

rejette toutes les fausses aeptations ave une perte de seulement 10,7% de vraies aeptations.

Une fois les seuils assoiés aux points de fontionnement hoisis, nous évaluons les mêmes

mesures de on�ane sur le orpus de test. La meilleure mesure sur e orpus est la mesure

bigramme ave maximisation, elle-i obtient une diminution de 63,6% du nombre de fausses

aeptations et une perte de 20,9% de vraies aeptations. La meilleure mesure loale onsidère

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 aeptations de 54,5% ave une perte de 16,5% de

vraies aeptations.

Nous pouvons remarquer que l'utilisation de nos mesures de on�ane, trame-synhrones ou

loales, peut aider à la diminution du nombre de fausses aeptations ave une perte assez faible

du nombre de vraies aeptations.

Les résultats obtenus par nos mesures dans ette appliation montrent un omportement et

des points de fontionnement di�érent des mesures entre le orpus de développement et de test.

L'origine de es divergenes vient sans doute de la trop petite liste de mots lés utilisée dans

ette étude de faisabilité. A�n de on�rmer ou a�ner es résultats et observation, es expérienes

devraient être menées ave une liste plus importante, ontenant plusieurs entaines de mots lés,

dé�nis par exemple onjointement ave les besoins d'une entreprise.

Intégration d'une mesure de on�ane dans le système de reonnaissane Ju-

lius

Nous avons réalisé une étude de faisabilité de l'intégration d'une valeur de on�ane dans le

proessus de déodage du système de reonnaissane Julius. Pour ela, nous avons dé�ni deux

systèmes : Julius sans notre mesure de on�ane et Julius ave notre mesure de on�ane.

La façon d'intégrer une mesure de on�ane dans un système de reonnaissane est très

dépendant des algorithmes employés dans elui-i. Nous avons déidé d'utiliser une mesure trame-

synhrone a�n de pouvoir l'intégrer au ours de la phase de déodage du moteur. La mesure de

on�ane est ainsi alulée pour haque mot apparaissant dans le graphe généré par le moteur.

Puis nous dé�nissons pour es mots un nouveau sore de vraisemblane. Pour haque mot, nous

ombinons la vraisemblane alulée par le moteur à la valeur de on�ane de e mot. Le proessus

de déodage se poursuit alors à partir de es nouveaux sores. Par onséquent, à la fois le graphe
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de mots et le sore heuristique utilisé par l'algorithme A∗ sont modi�és.

Pour ette expérimentation, nous avons hoisi d'intégrer dans le moteur Julius la mesure

de on�ane bigramme ave homogénéisation des valeurs. Nous avons extrait 51 phrases du

orpus de développement pour lesquelles nous avons alulé le taux d'erreur en mots du système

intégrant ou non la mesure de on�ane. Cette expériene montre que le système Julius intégrant

la mesure de on�ane améliore la reonnaissane si nous ne onsidérons que le résultat à l'issue de

la première passe : 37,1% ave la mesure et 38,3% sans la mesure. Par ailleurs, si nous poursuivons

le proessus de reonnaissane ave l'exéution de la deuxième passe, le taux d'erreur en mots

du système est également amélioré pour Julius intégrant la mesure de on�ane : 29,6% ave la

mesure et 30,8% sans la mesure.

Toutefois, le orpus utilisé ne ontenant que 51 phrases, les onlusions de ette étude de

faisabilité devront être on�rmées sur le orpus de test omplet. De même, il serait intéressant

de omparer l'in�uene de l'intégration d'une mesure trame-synhrone à la première passe du

moteur de reonnaissane par rapport à l'utilisation d'une mesure en deuxième passe.

Transription de ours en salle de lasse

La dernière appliation pour laquelle nous avons introduit nos mesures de on�ane onerne

la transription de ours en salle de lasse pour des élèves sourds ou malentendants.

Cette appliation a été mise en plae dans le adre du projet RIAM LABIAO dont l'objetif

est de développer un ensemble de logiiels permettant aux sourds ou malentendants d'être plus

autonomes. La partiipation de notre équipe de reherhe à e projet s'est onrétisé par la

réation d'un logiiel proposant deux modalités visuelles distintes :

� une tête parlante qui va à la fois artiuler les phonèmes et ajouter à l'aide d'une main

arti�ielle le odage en Langage Parlé Complété des sons,

� une transription dont le rythme d'a�hage suit le rythme d'éloution du louteur.

Ces deux modalités sont pilotées par le résultat d'un système de reonnaissane.

Or pour es deux modalités, le résultat brut de la reonnaissane a été diretement utilisé,

mêlant mots orrets et mots inorrets sans distintions. Nous avons alors proposé d'utiliser nos

mesures de on�ane a�n d'indiquer les mots potentiellement inorrets à l'aide d'une modalité

omplémentaire : hangement de ouleur de la transription ou la tête parlante selon la valeur de

on�ane du mot. Nous espérons que grâe à es indiations les étudiants sourds ou malentendants

pourront orriger plus failement la transription et retrouver le sens de la phrase d'origine.

Le but de l'expériene que nous avons menée est d'évaluer l'in�uene de l'utilisation d'une

indiation de on�ane sur la ompréhensibilité des étudiants sourds ou malentendants. Pour

ela, nous avons onsidéré la modalité de transription rythmée. Nous avons proposé les deux

modalités suivantes pour les mots dont la on�ane est inférieure à un seuil de déision :

� la oloration de es mots,

� la oloration et la phonétisation de es mots dans un alphabet phonétique simpli�é.

Nous avons utilisé la mesure de on�ane loale symétrique ave un voisinage de 84 trames ar

elle-i obtient de bons résultats tout en ne néessitant que la onnaissane d'un ourt voisinage

du mot analysé. Le seuil de déision a été hoisi omme le seuil assoié au taux d'EER de ette

mesure sur le orpus de développement d'une heure.

A�n d'évaluer l'in�uene de es nouvelles modalités, nous avons dé�ni un orpus de textes

alibrés utilisés dans des tests de leture dans les éoles. Les textes et les questions assoiées

permettent de déterminer le niveau de ompréhension de l'élève. Ces textes ont été enregistrés

par une même personne dans des onditions similaires puis es enregistrements ont été transrits

par le système de reonnaissane. Nous alulons pour haque mot de es transriptions brutes
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une valeur de on�ane. Ensuite pour une des modalités intégrant les valeurs de on�ane, nous

évaluons la ompréhensibilité des testeurs ainsi que leur appréiation vis-à-vis de la modalité.

Nous avons réalisé la reonnaissane des enregistrements et avons également alulé les valeurs

de on�ane de haque mot des transriptions brutes obtenues. Les tests des di�érentes modalités

sont prêts, toutefois l'évaluation de ette expérimentation n'étant pas enore terminée, nous ne

savons pas enore omment sont perçues es nouvelles modalités.

Perspetives

Des perspetives à ourt terme peuvent être explorées en relation ave nos mesures de

on�ane a�n de ompléter ertaines observations :

� nous avons remarqué que parmi les mesures trame-synhrones bigrammes, elle utilisant

une onnaissane qui n'est pas prise en ompte dans le proessus de déodage obtiennent

les meilleurs résultats (mesure bigramme inverse). Nous pourrons évaluer si la prise en

ompte la probabilité trigramme inverse mène à des observations similaires ;

� d'un point de vue appliatif, nous avons obtenu des résultats prometteurs onernant le

fait d'intégrer une mesure de on�ane trame-synhrone dans le moteur de reonnaissane.

Cette étude de faisabilité, réalisée sur 51 phrases du orpus de développement, néessitera

d'être validée sur le orpus de test. En outre, l'utilisation de la mesure bigramme inverse au

lieu de la mesure bigramme direte devra être expérimentée. En e�et la mesure bigramme

inverse est la meilleure de nos mesures fondées sur un rapport de vraisemblane, tout en

restant de omplexité raisonnable. Nous avons également dé�ni des mesures loales trame-

synhrone fondées sur la probabilité a posteriori. Il pourra ainsi être intéressant d'intégrer

une de es mesures dans le moteur de reonnaissane (par exemple la mesure prenant en

ompte tout le voisinage passé et un voisinage futur nul) ;

� nous avons montré qu'à partir d'une liste de mots lés restreinte, l'utilisation de mesures

de on�ane pour la détetion de mots lés permet de diminuer le nombre de fausses

aeptation tout en onservant un maximum de vraies aeptations. Une validation sur

une liste de mots lés plus importante reste ependant néessaire ;

� l'appliation des mesures de on�ane pour la transription de ours en salle de lasse né-

essite la prise en ompte de ritères pereptifs. Dans les travaux que nous avons réalisés,

nous avons hoisi le seuil de déision assoié au taux d'EER. Il n'est ependant pas établi

que e point de fontionnement soit optimal dans e adre appliatif. En e�et, l'exploration

d'autres points de fontionnement basés sur des ritères pereptifs devra être menée ; en

d'autres termes nous pourrons évaluer l'in�uene des fausses aeptations et des faux rejets

sur l'utilisateur. Notre étude est fondée sur la modalité de transription rythmée mais il

faudra également faire les mêmes tests pereptifs pour la modalité utilisant la tête parlante.

A plus long terme, nous pourrons étudier la fusion de nos mesures de on�ane ave des

ritères ou indies non utilisés par le moteur de reonnaissane ou extérieurs à elui-i. En e�et,

parmi nos mesures nous avons observé que les mesures utilisant des onnaissanes di�érentes

de elles impliquées dans le proessus de déodage (bigramme inverse, trigramme) sont signi-

�ativement meilleures. Ainsi la fusion ave des ritères externes également trame-synhrones

pourront améliorer la pertinene de la mesure. Des ritères simples, présents dans le système de

reonnaissane mais non utilisés pourront être onsidérés, omme par exemple la distribution des

trames sur les états du modèle HMM d'un mot.
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De plus, nous pourrons explorer l'utilisation d'autres ritères potentiellement porteurs d'in-

formations utiles tels que la prosodie, la vitesse d'éloution et d'autres ritères phonétiques. Une

diretion très intéressante sera la prise en ompte d'indies sémantiques et ontextuels. En e�et,

une personne est apable d'identi�er ave ertitude un mot inorret à partir du sens ou du

ontexte de la phrase. Nous pourrons utiliser des onnaissanes de di�érents domaines onnexes

omme l'ontologie et la fouille de données a�n de déterminer le sens d'une phrase ou un en-

semble de mots sémantiquement liés. L'objetif sera de dé�nir es indies ou ritères de manière

trame-synhrone.
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Annexe A

A.1 Entropie roisée normalisée

Exemple du alul de l'entropie roisée normalisée (NCE)

Soit la phrase issue du moteur de reonnaissane onstituée des deux mots w1 et w2. Sup-

posons que w1 soit orretement reonnu et que par ontre w2 soit faux. Supposons également

qu'une mesure de on�ane alule une valeur pc1 et pc2 pour respetivement les mots w1 et w2.

mot reonnu valeur de on�ane

w1 orret pc1

w2 inorret pc2

L'entropie initiale du système H(S) est dé�nie par l'équation 2.25 ave dans et exemple

p0 = 1/2. Ainsi :

H(S) = −p0 log p0 − (1 − p0) log(1 − p0) = − log 1/2 ≃ 0, 3

L'entropie du système en prenant ompte des indies issus de la mesure de on�ane est

dé�nie par l'équation 2.26. Nous onsidérons un as pour lequel la valeur de on�ane attribuée

est non informative (pci = 0, 5) et 4 as suivant pour lesquels pci = {0, 9; 0, 1} :

� le as favorable où le mot orretement reonnu a une valeur de on�ane forte (pc1 = 0, 9)
et le mot inorretement reonnu a une valeur de on�ane faible (pc2 = 0, 1)

� le as défavorable dans lequel la mesure de on�ane a indiqué exatement l'inverse du

résultat espéré

� le as où les deux mots ont une valeur de on�ane faible

� le as où les deux mots ont une valeur de on�ane forte

c1 c2 H(S|X) H(S|X) ≃ NCE ≃

0,5 0,5 −1
2( log(0, 5) + log(0, 5)) 0,3 0

0,9 0,1 −1
2( log(0, 9) + log(0, 9)) 0,05 0,8

0,1 0,9 −1
2( log(0, 1) + log(0, 1)) 1 -2,3

0,1 0,1 −1
2( log(0, 1) + log(0, 9)) 0,5 -0.7

0,9 0,9 −1
2( log(0, 9) + log(0, 1)) 0,5 -0.7
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Annexe A.

A.2 Taux d'erreur de on�ane

Exemple de alul du taux d'erreur de on�ane (CER)

Soit un éhantillon audio dont le ontenu orrespond à ette phrase :

REF: POUR L' INSTANT sur frane inter il est sept heures

Supposons que le système de reonnaissane ait reonnu le résultat suivant :

HYP: **** EN LAISSANT sur frane inter il est sept heures

Nous avons dans e résultat : une omission (POUR) et deux substitutions (L' → EN et INSTANT

→ LAISSANT).

Le taux CER de référene orrespond au taux d'une mesure de on�ane qui aepte tous

les mots omme justes (Eq. 2.24). Cei orrespond au taux de mots mal reonnus : on ne tient

pas ompte des omissions qui n'apparaissent pas dans le résultat. Ainsi pour la phrase i-dessus

que le système a déterminée, il y a 9 mots dont 2 faux et don le CER de référene équivaut à

2/9 ≃ 22%.

Supposons maintenant qu'une mesure de on�ane détermine pour haque mot de la phrase

son appartenane aux lasses Aeptation (A) et Rejet (Rej) et que la phrase résultat soit

étiquetée ainsi :

HYP: **** EN LAISSANT sur frane inter il est sept heures

CONF: Rej A Rej A A A A A A

Dans et exemple, le mesure de on�ane a déterminé une fausse aeptation (deuxième mot)

et un faux rejet (troisième mot).

Le taux CER pour une mesure de on�ane est alulée par le rapport entre le nombre de

faux rejets et de fausses aeptations sur le nombre de mots reonnus (Equ. 2.23). Dans notre

as, le taux CER équivaut à 2/9 ≃ 22%, e qui est exatement le taux de référene.

Supposons maintenant que la mesure de on�ane ait étiquetée la phrase de ette manière :

HYP: **** EN LAISSANT sur frane inter il est sept heures

CONF: Rej A A A A A A A A

Dans e as, il n'y a qu'une seule fausse aeptation (deuxième mot) et auun faux rejet. Le

taux CER équivaut maintenant à 1/9 ≃ 11%. La mesure de on�ane apporte un gain, e que

on�rme la déroissane du taux CER vers 0.

A.3 In�uene de la taille des mots

Pour un nombre n de phonèmes, nous avons étudié le taux d'égale erreur de la mesure de

on�ane en onsidérant uniquement les mots dont la déomposition en phonèmes est :

� supérieure ou égal à n phonèmes,

� stritement inférieure à n phonèmes.
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A.3. In�uene de la taille des mots

Nous avons fait ette étude pour deux de nos mesures de on�ane : la mesure de on�ane

trame-synhrone fondée sur la probabilité bigramme direte (gestion par maximisation et pré-

édents temporels direts) et la mesure loale à voisinage symétrique de 84 trames. Pour om-

paraison, nous avons fait la même analyse pour la mesure de référene. Pour deux mesures les

fateurs d'éhelle utilisés sont α = 0, 1 et β = 0, 95 ; le fateur de relâhement de la mesure

trame-synhrone vaut ε = 0, 1 et le fateur de �exibilité des mesures loales vaut η = 0, 5 pour

la mesure symétrique. Pour la mesure de référene, les fateurs d'éhelle sont α = 0, 1 et β = 1
et η = 1.

Les �gures A.1 à A.3 représentent l'évolution des taux d'EER respetivement de la mesure de

on�ane de référene, de la mesure loale symétrique et de la mesure trame-synhrone bigramme.

Dans haune des �gures, les ourbes orrespondent au taux d'EER alulé pour les mots dont

le nombre de phonèmes est soit supérieur soit inférieur à n. C'est-à-dire que pour un nombre

de phonèmes valant 5, la ourbe en trait plein indique le taux d'EER sur les mots de plus de 5

phonèmes (5, 6, et.), la ourbe en pointillés indique le taux d'EER pour les mots de stritement

moins de 5 phonèmes (1, 2, 3 et 4 phonèmes).

 19

 20

 21

 22

 23

 24

 25

 26

 27

 2  3  4  5  6  7  8

E
E

R
 [%

]

Nombre de phonemes

Mots dont le nombre de phonemes >= 
Mots dont le nombre de phonemes < 

Fig. A.1 � Evolution des taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour la

mesure référene ave le jeu de paramètres (α = 0, 1), (β = 1) et (η = 1).
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Fig. A.2 � Evolution des taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour la

mesure de on�ane loale ave voisinage symétrique de 84 trames, ave le jeu de paramètres

(α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5).
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Fig. A.3 � Evolution des taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour

la mesure de on�ane trame-synhrone bigramme diret ave le jeu de paramètres (α = 0, 1),
(β = 0, 95) et (ε = 0, 1).
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A.4. Questionnaire pour l'évaluation des transriptions pour malentendants

A.4 Questionnaire pour l'évaluation des transriptions pour mal-

entendants

Voii les questions posées à la �n de haque texte :

1. Est-e qu'il a été di�ile de répondre aux questions (1 très faile, 5 très di�ile)

2. Est-e qu'il a été di�ile de orriger les erreurs de reonnaissane (1 très faile, 5 très

di�ile)

3. Que pensez-vous du texte ?

4. Que pensez vous de la manière de présenter le texte ?

A la �n du test omplet, après les quatres textes, des questions d'ordre plus générales sont

posées :

1. Que pensez vous des di�érentes méthodes de transription en terme de :

� ompréhensibilité

� e�ort pour suppléer

2. Que pensez-vous de l'ensemble des textes et du protoole ?

3. Avez vous des idées pour d'autres méthodes de transription ?

4. Autres remarques :

149



Annexe A.

Solution des remeriements

J S H
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E - M L Z M
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A A G P A I N L

N N A N L G E

U C G E R A R D L E

E O J E R A Q

L I L A U R E N T E U U V
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Q N S A B I N E P L

U E E E

E B - N

C H R I S T O P H E E P T

A B E N J A M I N
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T R O D R I G O O
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R J U L I E N
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Glossaire

ASRU : Automati Speeh Reognition and Understanding

BBT : Bark Bilinear Transform

CER : Con�dene Error Rate

CMN : Cepstral Mean Normalisation

CMS : Cepstral Mean Subtration

CSLP : Chinese Spoken Language Proessing

DET : Detetion Error Tradeo�

EER : Equal Error Rate

EM : Expetation Maximisation

EUROSPEECH : European Conferene on Speeh Communiation and Tehnology

GMM : Gaussian Mixture Model

HMM : Hidden Markov Model

ICASSP : International Conferene on Aoustis, Speeh, and Signal Proessing

ICSLP : International Conferene on Spoken Language Proessing

IEEE Trans. ASSP : IEEE Transations on Aoustis, Speeh, and Signal Proessing

IEEE Trans. PAMI : IEEE Transations on Pattern Analysis and Mahine Intelligene

IEEE Trans. SAP : IEEE Transations on Speeh and Audio Proessing

JASA : Journal of the Aoustial Soiety of Ameria

JEP : Journées d'Etude sur la Parole

LABIAO : leture LABIale Assistée par Ordinateur

Latent Semanti Analysis : LSA

LLR : Log Likelihood Ratio

LPC : Langage Parlé Complété

LPC : Linear Preditive Coding

LR : Likelihood Ratio

LREC : International onferene on Language Resoures and Evaluation

MAP : Maximum a posteriori

MFCC : Mel Frequeny Cepstral Coe�ient

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 Tehnologies

PLP : Pereptual Linear Predition

ROC : Reeiver operating harateristi

ROVER : Reognizer Output Voting Error Redution

SVD : Singular Values Deomposition

TLDP : Two-Level Dynami Programming

WER : Word Error Rate
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Résumé

En reonnaissane automatique de la parole, les mesures de on�ane tentent d'estimer la on�ane

qu'on peut aorder au résultat fourni par le moteur de reonnaissane : l'apport de la mesure de on�ane

permettant par exemple de mettre en évidene les mots mal reonnus ou hors voabulaire.

Dans ette thèse nous proposons des mesures de on�ane apables de faire ette estimation dans le as

d'appliations néessitant une reonnaissane � grand voabulaire � en �ux ontinu omme l'indexation

en mots lés ou la transription en ligne d'émissions radiophoniques, ou bien enore la transription du

ours d'un enseignant dans une salle de lasse pour des élèves malentendants.

Dans e adre, nous avons dé�ni deux types de mesures de on�ane. Les premières, fondées sur

des rapports de vraisemblane, sont des mesures trame-synhrones qui peuvent être alulées au fur

et à mesure de la progression du moteur de reonnaissane au sein de la phrase à reonnaître. Les

seondes, fondées sur une estimation de la probabilité a posteriori limitée à un voisinage du mot onsidéré,

néessitent seulement un ourt délai avant de pouvoir être alulées.

Ces mesures ont été évaluées et omparées à une mesure de l'état de l'art fondée sur la probabilité a

posteriori mais néessitant la reonnaissane de toute la phrase. Cette évaluation a été faite d'une part

dans une tâhe de transription automatique d'un orpus réel d'émissions radiophoniques (ESTER) en

utilisant le taux d'EER ; d'autre part dans une tâhe de détetion de mots lés sur le même orpus. Des

performanes très prohes de elles de la mesure de l'état de l'art ont été obtenues par nos mesures loales

ave un délai de moins d'une seonde.

Nous avons également intégré l'une de nos mesures trame-synhrones dans le proessus de déodage

du moteur de reonnaissane et ainsi diminué le taux d'erreur en mots du système initial d'environ 6% en

relatif. En�n, une de nos mesures de on�ane a permis par la mise en valeur des mots de faible on�ane

d'améliorer la ompréhension de malentendants.

Mots-lés: mesure de on�ane, mesure trame-synhrone, mesure loale, détetion de mots-lés, reon-

naissane automatique de la parole, sourds, malentendants

Abstrat

In automati speeh reognition, on�dene measures aim at estimating the on�dene we an give to

a result (phone, word, sentene) provided by the speeh reognition engine ; for example, the ontribution

of the on�dene measure allows to highlight the misreognized or out-of-voabulary words.

In this thesis, we propose several on�dene measures whih are able to provide this estimation for

appliations using large voabulary and on-the-�y reognition, as keyword indexation, broadast news

transription, and live teahing lass transription for hard of hearing hildren.

In this framework, we have de�ned two types of on�dene measures. The �rst, based on likelihood

ratio, are frame-synhronous measures whih an be omputed simultaneously with the reognition pro-

ess of the sentene. The seond ones are based on an estimation of the posterior probability limited to

a neighborhood of the onsidered word, and need only a short delay before being omputed.

These measures were assessed and ompared to a state-of-the-art one, based on posterior probability

but whih requires the reognition of the whole sentene. Two evaluations were performed on a real

broadast news orpus (ESTER). The �rst one used the EER riterion in an automati transription

task. The seond evaluation was performed in a keyword spotting task. We ahieved performane lose

to our referene measure with our loal measures and a delay of less than one seond.

We also integrated one of our frame-synhronous measures in the deoding proess of the reognition

engine and ahieved to derease the word error rate of the original system of around 6% in relative.

One of our on�dene measure aheived to inrease the omprehension of hard of hearing hildren by

highlighting words of low on�dene.

Keywords: on�dene measure, frame-synhronous measure, loal measure, keyword detetion, auto-

mati speeh reognition, hard of hearing people


