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Résumé

Aidée par les avancées technologiques, la reconnaissance automatique de la parole (RAP) est
de plus en plus performante. Toutefois, la RAP non native souffre encore d’une chute significative
de précision. Cette dégradation est due aux erreurs d’accent et de prononciation que produisent
les locuteurs non natifs. Le travail présenté dans cette thése s’inscrit dans le cadre de la RAP
non native. Les recherches que nous avons entreprises ont pour but d’atténuer I'impact des ac-
cents non natifs sur les performances des systémes de RAP. Nous avons proposé une nouvelle
approche pour la modélisation de prononciation non native permettant de prendre en compte
plusieurs accents étrangers. Cette approche automatique utilise un corpus de parole non native et
deux ensembles de modéles acoustiques : le premier ensemble représente ’accent canonique de la
langue cible et le deuxiéme représente 'accent étranger. A chaque phonéme du premier ensemble
de modeéles sont associées une ou plusieurs prononciations étrangéres, représentée chacune par
une suite de phonémes du deuxiéme ensemble. Les modeéles acoustiques du premier ensemble
sont modifiés par I'ajout de nouveaux chemins d’états HMM. Chacun de ces nouveaux chemins
d’états HMM correspond & une prononciation étrangere, et est constitué de la concaténation des
modeéles acoustiques des phonémes correspondants. Cette approche nécessite la connaissance a
priori de la langue d’origine des locuteurs dont la parole est a reconnaitre. A cet égard, nous avons
proposé une nouvelle approche pour la détection de la langue maternelle basée sur la détection
de séquences discriminantes de phonémes. Par ailleurs, nous avons proposé une approche de mo-
délisation de prononciation non native multi-accent permettant de prendre en compte plusieurs
accents étrangers simultanément. D’autre part, dans le but d’affiner la précision de la modé-
lisation de prononciation, nous avons proposé l'utilisation de contraintes graphémiques. Nous
avons conc¢u une approche automatique pour la detection des contraintes graphémiques et leur
prise en compte pour I'approche de RAP non native. Vu que notre méthode de modélisation de
prononciation augmente la complexité des modeéles acoustiques, nous avons étudié les approches
de calcul rapide de vraisemblance pour les GMM. En outre, Nous avons proposé trois nouvelles
approches efficaces dont le but est 'accélération du calcul de vraisemblance sans dégradation de
la précision.

Mots-clés: Reconnaissance automatique de la parole, parole non native, modélisation de pro-
nonciation, modélisation acoustique, multi-accent, détection de la langue maternelle, contraintes
graphémiques, calcul rapide de vraisemblance.

Abstract

Speech recognition technology attained a high level of reliability, mainly thanks to techno-
logical advances. Nevertheless, automatic speech recognition (ASR) systems are still vulnerable
to non native accents. Their precision drastically drops as non native speakers commit acoustic
and pronunciation errors. Qur research work aims at rendering ASR systems more tolerant to
non native accents. We have proposed a new approach for non native ASR based on pronuncia-
tion modelling. This approach uses a non native speech corpus and two sets of acoustic models :
the first set stands for the canoncial target language accent and the second stands for the non
native accent. It is an automated approach that associates, to each phoneme from the first set of



models, one or several non native pronunciations each expressed as a sequence of phonemes from
the second set of models. These pronunciations are taken into account through adding new HMM
paths to the models of each phoneme from the first set of models. Each of these new HMM paths
corresponds to one non native pronunciation and consists of the concatenation of the models
of the underlying phones from the second set. The pronunciation modeling approach requires
the a priori knowledge of the origin of the tested speakers. For that matter we have developed
a new approach for the automatic detection of the mother tong of non native speakers. This
approach is based on the detection of discriminative phoneme sequences, and is used as a first
step of the ASP process. As opposed to origin detection, we have proposed a multi-accent non
native pronunciation modeling approach that takes into account several foreign accents. Besides,
we have developed an approach of automatic phoneme-grapheme alignment in order to take into
account the graphemic constraints within the non native pronunciation modeling. The gaol of
this procedure is the sharpen the pronunciation modeling and enhance the ASR accuracy. As
our non natice ASR approach increases the complexity of acoustic models, we have studied some
fast likelihood computation techinques, and we have proposed three novel appraoches that aim
at enhancing likelihood computation speed without harming ASR precision.

Keywords: Automatic speech recognition, non-native speech, pronunciation modeling, acous-

tic modeling, multi-accent, native language detection , graphemic constraints, fast likelihood
computation
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Chapitre

Introduction générale

La reconnaissance automatique de la parole (RAP) consiste a reconnaitre la suite de mots qui
a été prononcée dans un enregistrement de parole par un dispositif automatique. Les recherches
conduites ces deux derniéres décennies ont permis I’essor de la RAP. De plus en plus de tech-
nologies intégrent la RAP comme une interface alternative aux claviers et autres dispositifs de
controle. La dictée de textes sur ordinateur, les services de billetteries et de réservations par té-
léphone, les serveurs vocaux en sont des exemples courants, la commande vocale d’appareillages,
I'indexation de documents audio et le sous-titrage d’enregistrements vidéo en sont des exemples
courants.

Les systémes de RAP sont basés sur des paradigmes statistiques permettant de modéliser
les différents aspects du langage humain. D’une maniére générale, ces systéemes de RAP sont
composés de trois parties principales. La premiére partie est le modéle de langage, ou gram-
maire, dont la finalité est de représenter la structure des phrases d’une langue particuliére. La
grammaire est un modéle statistique contenant les suites de mots qui peuvent étre prononcées
dans la langue. Ce modéle est entrainé a I'aide de corpus textuels, tels que des archives de jour-
naux. La deuxiéme partie composant les systémes de RAP est le modele de prononciation qui
détermine la maniére dont les mots de la langue sont prononcés. A chaque mot est associée une
ou plusieurs suites de sons, phonémes, définissant chacune une maniére de prononciation de ce
mot. Le modeéle de prononciation peut étre construit manuellement ou d’une maniére automa-
tique basée sur les propriétés phono-morphologiques de la langue. Enfin, I'ensemble des modéles
acoustiques représente la troisiéme partie dont se composent les systémes de RAP. Les modéles
acoustiques sont des modeles stochastiques (généralement des modeéles de Markov cachés, Hidden
Markov Model - HMM) représentant les différents sons de la langue. Ces modeéles sont entrai-
nés a 'aide de corpus audio. Ces différents modeéles sont utilisés par le moteur de reconnaissance
afin de déterminer la suite de mots la plus probable correspondant & un enregistrement de parole.

La technologie de RAP est de plus en plus fiable & mesure que les systémes informatiques
sur lesquels elle repose évoluent. Le développement de la puissance de calcul et des capacités de
stockage des ordinateurs actuels ont été des facteurs déterminants pour le développement de la
RAP. Ces capacités accrues permettent la gestion de corpus textuels et de parole de grande taille.
De plus, la puissance des équipements informatiques actuels autorisent I'utilisation de modeéles
acoustiques et de langage de plus en plus complexes et précis. Les performances des systémes de
RAP s’en trouvent consolidées et les taux d’erreurs réduits.
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Chapitre . Introduction générale

Toutefois, les systémes de RAP souffrent d’une chute de performances importante face a de
la parole non-native. La parole non-native est la parole de locuteurs ne s’exprimant pas dans leur
langue maternelle. La parole non-native peut différer de la parole native sur plusieurs points.
Selon leurs maitrise de la langue qu’ils parlent (langue cible), les locuteurs non-natifs peuvent
formuler des constructions grammaticales incohérentes, mal utiliser des connecteurs lexicaux,
commettre des erreurs d’accord en genre et en nombre des articles et adjectifs. Les locuteurs
non-natifs peuvent également utiliser des mots inexistants dans la langue cible, ou mal utiliser
des mots par manque de maitrise de la langue cible. Par ailleurs, ’accent des locuteurs non-
natifs peut étre influencé par les mécanisme de prononciation de leur langue maternelle. Ainsi,
ces locuteurs peuvent prononcer les phonémes d’une maniére similaire a leur langue maternelle.
Ils peuvent également prononcer d’une méme maniére des phonémes différents dans la langue
cible, ou encore remplacer des phonémes par d’autres phonémes de leur langue d’origine.

Ces erreurs de prononciation nuisent fortement & la précision des modéles statistiques utilisés
dans la RAP, et il en résulte la chute de performance des systémes de RAP face a la parole non-
native. Nos évaluations de cette dégradation de performances sur le corpus de parole non-native
HIWIRE" ont montré que les taux d’erreurs peuvent augmenter de plus de 240% en présence
de parole non-native. Cette chute de performances est un probléme bien connu : elle est due a
la nature des modeéles utilisés dans la RAP et la maniére dont ils sont entrainés. En effet, ils
s’agit de modeles statistiques et stochastiques entrainés sur des corpus (textuels et de parole) ne
contenant que de la parole native.

Le but de cette thése est de proposer des approches visant a augmenter la robustesse des sys-
témes de RAP face a la parole non-native. Dans le cas idéal de RAP non-native, on disposerait
d’un large corpus de parole non-native pour chaque couple de langue parlée/maternelle. Ces cor-
pus de parole accentuée seraient de taille suffisante pour I'entrainement de modeéles acoustiques
appropriés pour la RAP de la langue cible prononcée par des locuteurs non-natifs. Cependant,
I'acquisition de tels corpus serait une opération cotiteuse et difficile a réaliser, vu qu’il existe un
trés grand nombre de langues parlées.

Cette these s’inscrit dans le cadre du projet européen HIWIRE. Ce projet a pour but
d’augmenter la robustesse des interfaces vocales homme/machine dans des conditions réelles
de fonctionnement. L'une des applications développées au sein de ce projet est une interface
homme/machine & commandes vocales destinée & assister les pilotes d’avions de ligne dans leurs
communications avec le controle aérien. Vu que les communications entre les pilotes de ligne et
les agents de controles doivent se dérouler en langue anglaise, cette interface sera confrontée &
de la parole non-native.

Nous nous sommes intéressés a 'adaptation de systémes de RAP a la parole non-native, en
utilisant un corpus de parole accentuée de taille réduite. Il s’agit de modifier un systéme de RAP
d’une langue cible afin de le rendre plus tolérant aux erreurs que produisent des locuteurs non-
natifs. Nous avons adopté des approches d’adaptation a ’accent non-natif opérants au niveau de
la modélisation acoustique et de la modélisation de prononciation.

Nous avons passé en revue les approches d’adaptation acoustique classiques telles que les
techniques Mazimum Likelihood Linear Regression (MLLR), Maximum A Posteriori (MAP) et

"Human Input that Works In Real Environments, www.hiwire.org
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de ré-estimation. Ces méthodes permettent d’adapter les modéles acoustiques canoniques de la
langue a l'accent étranger et améliorent ainsi la précision de la RAP.

Nous avons proposé une nouvelle approche automatique pour la modélisation de prononcia-
tion pour la RAP non-native. Cette approche utilise un corpus de parole non-native (corpus
d’adaptation) afin de détecter automatiquement les erreurs de prononciation. Elle utilise éga-
lement 1’ensemble des modéles acoustiques de la langue cible ainsi que I’ensemble de modéles
acoustiques de la langue maternelle des locuteurs. L’analyse automatique du corpus d’adapta-
tion permet de retenir les prononciations alternatives pour chacun des phonémes de la langue
cible. Pour chaque phonéme de la langue cible, les erreurs de prononciation sont exprimées en
tant que suites de phonémes de la langue maternelle des locuteurs non-natifs.

Nous nous sommes intéressés également & la maniére d’utilisation de la modélisation de pro-
nonciation non-native. L’approche classique est de modifier le modéle de prononciation en ajou-
tant toutes les combinaisons de prononciations pour chaque mot, entrainant un accroissement
exponentiel de la taille du modeéle. Nous avons proposé une méthode efficace pour 'utilisation de
la modélisation de prononciation, en ce sens ot ’accroissement du modéle de prononciation n’est
que linéaire. Cette méthode modifie les modeéles acoustiques de la langue cible afin d’ajouter les
prononciations alternatives correspondantes. Elle permet aux modéles acoustiques modifiés de
représenter, pour chacun des phonémes, 1’accent canonique en concurrence avec les différentes
réalisations non-natives possibles.

Nous avons également exploré la combinaison des approches des modélisations acoustique
et de prononciation. Nous avons utilisé des modeéles acoustiques adaptés & ’accent non-natif au
sein de la modélisation de prononciation. Nous avons utilisé les modéles acoustiques de la langue
cible et de la langue parlée adaptés a ’accent non-natif avec les approches MLLR, MAP et ré-
estimation. L'utilisation de tels modéles permet une modélisation plus fine des accents non-natifs
et obtient en une précision accrue de la RAP.

Par ailleurs, nous avons étudié I'influence de la graphie des mots sur les erreurs de pronon-
ciation produites par les locuteurs non-natifs. Les locuteurs non-natifs s’appuient parfois sur les
régles phono-morphologiques de leur langue maternelle afin de prononcer certains mots difficiles
ou inconnus. La prononciation des phonémes par les locuteurs non-natifs pourrait donc dépendre
des graphémes (caractéres) qui leur sont associés dans les mots. Nous avons entrepris de prendre
en compte cette association entre phonémes et graphémes au sein de notre approche de modéli-
sation de prononciation non-native. Nous avons proposé de détecter les erreurs de prononciation
pour les couples de (phonéme, graphémes) en lieu et place des phonémes simples.

Les systémes de RAP non-native sont souvent prévus pour reconnaitre un seul accent étran-
ger. Il est nécessaire de disposer de la connaissance a priori de l'origine des locuteurs a re-
connaitre, ou encore d’une méthode de détection de cette origine. Nous avons développé une
approche pour la détection automatique de la langue maternelle de locuteurs non-natifs. Cette
approche est basée sur la détection de séquences de phonémes discriminantes au sein des phrases
prononceés par les locuteurs non-natifs.

D’autre part, nous avons considéré la possibilité d’adapter un méme systéme de RAP a plu-
sieurs accents non-natifs simultanément. Un tel systéme multi-accent serait capable de gérer

plusieurs origines et ne nécessiterait aucune détection de la langue maternelle. Nous avons pro-
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Chapitre . Introduction générale

posé des approches de modélisation acoustique et de prononciation multi-accent pour la parole
non-native. La robustesse de ces approches multi-accent a été évaluée vis-a-vis des accents ab-
sents a 'apprentissage et de la parole canonique de la langue cible.

D’une maniére générale, ’adaptation des systémes de RAP aux accents non-natifs impliquent
un accroissement de la complexité des modeles acoustiques, de prononciation et/ou de langage.
L’approche de modélisation de prononciation non-native que nous avons proposée modifie les mo-
déles acoustiques. Bien que l'augmentation de la complexité des modéles acoustiques impliquée
par notre approche n’est que linéaire, cet accroissement induit une charge de calcul supplémen-
taire lors de la phase de RAP, notamment lors du calcul des probabilités acoustiques. A cet
égard, nous nous sommes intéressés aux approches de calcul rapide de vraisemblance pour les
HMM. Nous avons proposé trois nouvelles approches visant & réduire la charge de calcul pour
I'évaluation des vraisemblances des modeéles acoustiques.

Le premier chapitre de cette thése comporte un bref historique de la RAP et I’architecture
d’un systéme de RAP analytique. Nous découvrirons les types de modéles acoustiques, de pro-
nonciation et de langages généralement utilisés ainsi qu’une bréve introduction & l’algorithme de
décodage de Viterbi. Ensuite, ce chapitre décrit les spécificités de la parole non-native ainsi que
son impact sur la précision des systémes de RAP. Quelques unes des méthodes d’adaptation a
I'accent étranger seront ensuite décrites.

Le second chapitre présente nos approches pour la reconnaissance de parole non-native. Tout
d’abord, nous découvrirons notre approche de détection de la langue maternelle. Ensuite, nous
décrirons les approches de modélisation acoustique et de prononciation. Par la suite, nous pré-
senterons l'utilisation des contraintes graphémiques au seins de la modélisation de prononciation.
Enfin, les approches de reconnaissance de parole multi-accent seront présentées.

Le troisiéme chapitre présente les résultats des expérimentations que nous avons effectuées.
Dans ce chapitres nous décrivons notre cadre expérimental incluant les corpus de parole non-
native utilisés et les modéles acoustiques. Nous y présentons les différentes évaluons que nous
avons effectuées ainsi que les discussions des résultats et les conclusions que nous en avons tirées.

Nos approches de calcul rapide de vraisemblance seront décrites au quatriéme chapitre. Enfin,
une conclusion générale achévera ce document.

xiv
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Glossaire :

loi gaussienne : loi normale, définie par une moyenne et une variance (le carré de I’écart-
type), notée N(u, ).
GMM : Gaussian Mizture Model, mélange de lois gaussiennes.
— HMM : Hidden Markov Model, modéle de Markov caché.
RAP : reconnaissance automatique de la parole.
— langue cible : langue parlée par un locuteur.
langue d’origine : langue maternelle d'un locuteur.
— locuteur natif : locuteur parlant sa lange d’origine.
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locuteur non-natif / étranger : locuteur parlant une langue cible différente de sa langue
d’origine.

parole native : produite par un locuteur natif.

parole non-native : produite par un locuteur non-natif.

— canonique : définition extraite du dictionnaire francais “Larousse” : En linguistique, se
dit d’une forme de la langue qui répond aux normes les plus habituelles de la grammaire
(par opposition & variante).
parole canonique / accent canonique : conforme aux normes de prononciation de la
langue considérée, sans accents étrangers.

WER : Word Error Rate, taux d’erreurs en mots.

— chemin d’états HMM : un chemin commencant de 'état initial du HMM et aboutissant

a I'état final, en suivant les transitions entre les états du HMM.

Introduction

La reconnaissance automatique de la parole consiste a interpréter le langage parlé humain par
une machine. Les applications de cette technologies sont vastes et variées. La RAP peut servir a
dicter un texte & un ordinateur, commander vocalement un équipement automatique, utiliser des
services d’informations ou de réservations par téléphone, permettre a des personnes handicapées
d’utiliser un ordinateur ou tout autre appareillage ... Le traitement automatique de la parole
est au carrefour de plusieurs disciplines dont informatique, la linguistique, la phonétique et la
psychologie.

1.1 Historique

La conception d'une machine capable de mimer la capacité humaine & communiquer par le
biais de la parole a attiré 'attention des scientifiques et chercheurs depuis quelques siécles. L'une
des premiéres tentatives concernait la production de la parole avec les travaux du professeur en
psychologie Ch. G. Kratzenstein en 1782 [Kratzenstein, 1782]. Kratzenstein a réussi a approximer
le fonctionnement du conduit vocal humain en utilisant des tubes métalliques inter-connectés.
Le procédé de Kratzenstein reproduit des sons vocalisés : des voyelles. Différentes machines de
production de sons ont été développées a la fin du 19"¢ siécle, notamment grace aux travaux de
Wolfgang Von Kempelen et Charles Wheatstone [Dudley and Tarnoczy, 1950]. Le développement
de ces inventions mécaniques repose sur la compréhension des mécanismes de production de la
parole chez I’homme, et notamment les résonances ayant lieu dans différentes parties du conduit
vocal.

L’une des premiéres tentatives d’enregistrement et reproduction de la voix humaine date
de 1881 avec les travaux d’Alexandre Graham Bell et ses collaborateurs [Thomas et al., 2002].
IlIs ont inventé une machine capable d’enregistrer la voix humaine sur un cylindre de cire et
de la restituer ultérieurement. En 1888, 'entreprise Volta Graphophone Co., fondée par Bell et
al., commercialise cette machine qui sera nommeée “Dictaphone” en 1907. Le dictaphone a été
concurrencé par une version de Thomas Edison, appelée “phonograph”.

Dans les années 1920, le physicien américain Harvey Fletcher ainsi que d’autres chercheurs
de Bell Labs., étudient les caractéristiques de la parole humaine. Fletcher étudie en outre la
relation entre le spectre fréquentiel d'un signal de parole et les caractéristiques du son ainsi que
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la perception de l'oreille humaine et lintelligibilité de la parole [Fletcher, 1922|. Les travaux de
Fletcher ont influencé l'ingénieur Homer Dudley, travaillant au sein de Bell Labs.. Dans les an-
nées 1930, Dudley développe le VODER (Voice Operating Demonstrator) [Dudley et al., 1939]
qui est un dispositif électronique permettant la synthése de parole continue.

Les travaux de Fletcher et Dudley ont été précurseurs pour la reconnaissance automatique
de la parole (RAP), dans le sens ou ils ont établi le lien entre la composition fréquentielle de la
parole (spectre) et les caractéristiques des sons et leur perception. Les premiers travaux concer-
nant la RAP datent du début des années 1950 avec un premier dispositif électronique permettant
de reconnaitre des chiffres isolés. Ce dispositif, développé par Bell Labs [Davis et al., 1952], est
basé sur I'analyse des deux premiers formants de la voix. Les formants sont définis comme les
fréquences de résonance du conduit vocal. Durant les années 1950, divers appareillages électro-
niques on été développés pour la reconnaissance de syllabes, chiffres et lettres isolés. Ce n’est
qu’aux alentours de 1960 que les premiéres tentatives d'utilisation de méthodes numériques pour
la reconnaissance de la parole ont vu le jour. A la fin des années 1960, Atal et Itakura ont
formalisé le codage linéaire prédictif (LPC, Linear Predictive Coding) [Atal and Hanauer, 1971],
[Itakura and Saito, 1970].

Alternativement aux approches analytiques précédentes, la reconnaissance de la parole “par
l"exemple” a pris un nouvel essort avec 'introduction de ’alignement avec la programmation dy-
namique (DTW, Dynamic Time Warping, a été développé par Tom Martin [Martin et al., 1964]
et Vintsyuk [Vintsyuk, 1968]). Il s’agit de comparer le signal de parole & des signaux de pa-
role pré-enregistrés pour des mots ou des phrases donnés. L’alignement avec échelle de temps
non-uniforme, ou encore . Différentes méthodes basées sur le concept de la programmation dy-
namique ont été développées a la fin des années 1960. Ces méthodes de reconnaissances donnent
des précisions trés élevées pour des vocabulaires de taille réduite (moins de 100 mots). Parmi ces
méthodes, I'algorithme de décodage de Viterbi a constitué une grande avancée pour la reconnais-
sance de la parole [Viterbi, 1971]. Cet algorithme a trouvé son utilité dans diverses applications
de reconnaissance de suites temporelles et est aujourd’hui au coeur de la plupart des systémes
de reconnaissance.

Les premiers travaux concernant la modélisation du langage ont été développés dans les la-
boratoires de IBM avec une machine a écrire basée sur la dictée vocale [Jelinek et al., 1975].
Le systéme de reconnaissance, appelée Tangora, est un systéme mono-utilisateur nécessitant un
apprentissage de la voix a reconnaitre. Ce systéme utilise un ensemble de régles syntaxiques qui
permettent d’évaluer, a priori, la probabilité d’observer toute suite de mots. Plusieurs variantes
de la modélisation de langage précédente ont été développées. La plus répandue de ces variantes
est la structure appelée n-gram qui modélise la probabilité des suites de n mots. La représentation
des régles syntaxiques d'un langage par une structure n-gram est aujourd’hui la plus répandue
des méthodes de modélisation linguistique dans les systémes de reconnaissance de la parole.

Au début des année 1980, les recherches des laboratoires de AT&T? se sont concentrés sur
le développement de services téléphoniques basées sur des procédés automatiques et destinés au
le grand public. La difficulté majeure était le caractére mono-locuteur des systémes de recon-
naissance vocale. Les laboratoires ATET se sont focalisés sur le développement de méthodes
permettant aux systémes de reconnaissances de gérer plusieurs locuteurs, accents régionaux et

2un des plus grands fournisseurs de services téléphoniques aux Etats-Unis d’Ameérique
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maniéres d’élocution. Les travaux des laboratoires AT T ont conduit & plusieurs approches
de classification et de regroupement pour des mots et des enregistrements de référence dans le
cadre de la reconnaissance de parole “par [’ezemple”. Une seconde voie de recherche entreprise
par ATET a conduit a 'utilisation de modéles statistiques pour la représentation d’une grande
variété de prononciations |[Juang, 1985| [Juang et al., 1986].

Durant la décennie 1975-1985, les travaux entrepris par les laboratoires de AT¢T et IBM
ont contribué & des avancements considérables dans le domaine de la reconnaissance automatique
de la parole. L'utilisation des modélisations statistiques pour représenter les régles syntaxiques
de la langue ainsi que pour modéliser la variabilité acoustique constitue un tournant pour la
reconnaissance vocale. La modélisation statistique (du langage ou du signal acoustique) offre
une plus grande robustesse pour la représentation des phénoménes considérés. En particulier,
les chaines de Markov sont un procédé doublement stochastique dans le sens ou il permet de
gérer la succession dans le temps de suites d’observations et donne également une estimation de
la probabilité que ces observations correspondent a un modele particulier (un mot ou un pho-
néme). La formalisation des méthodes d’apprentissage des modéles de Markov a été établie par
Leonard E. Baum et Lloyd R. Welch qui ont développé 'algorithme portant leurs noms (algo-
rithme d’apprentissage Baum-Welch) [Baum, 1972]. Ces approches de modélisation stochastique
sont aujourd’hui les plus utilisées dans le domaine de la reconnaissance vocale, et ce grace aux
améliorations continues dont elles ont bénéficié ces deux derniéres décennies.

Il est intéressant de noter que d’autres méthodes de classification ont été utilisées dans le
domaine de la reconnaissance automatique de la parole. Dans les années 1940, les premiers
travaux utilisant les réseaux de neurones pour la reconnaissance de la parole n’ont pas abouti a
des résultats concluant [McCullough and Pitts, 1943|. A la fin des années 1980, les réseaux de
neurones artificiels ont été utilisés avec succés pour la reconnaissance de phonémes et de mots
isolés |Lippmann, 1990]. Toutefois, les réseaux de neurones classiques ne sont pas adapté a la
reconnaissance de la parole puisqu’ils ne permettent pas de gérer I'aspect temporel de la voix.

1.2 Reconnaissance analytique de la parole

A la fin des années 1980, les structures des systémes de RAP convergent vers une conception
utilisant les modeéles de langages statistiques (n-gram), les modeéles acoustiques stochastiques
(HMM) et le décodage par 'algorithme de Viterbi. Cette structure perdurera durant les deux
derniéres décennies notamment grace a son efficacité, sa simplicité d’utilisation et au développe-
ment des fondements mathématiques sur lesquelles elle repose.

La procédure générale pour la reconnaissance de parole avec un systéme de RAP basé sur
des modeéles HMM est illustrée dans la figure 1.1. La premiére étape dans cette procédure est
la paramétrisation du signal de parole qui consiste & extraire des paramétres pertinents. La
seconde étape est la reconnaissance proprement dite : le décodage par 'algorithme de Viterbi.
Les modeéles acoustiques, de prononciation et de langage sont utilisés dans cette deuxiéme étape.
Dans les prochains paragraphes, nous allons détailler les deux modules principaux de la RAP,
les modeles utilisés ainsi que 1’algorithme de Viterbi.

4
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Modeles . Modele de
. lexique
| | acoustiques langage

= W
LA B I R v

Acquisition Paramétrisation
du son y
Texte reconnu

)/

Fia. 1.1 Procédure générale pour la reconnaissance de parole.

1.2.1 Parameétrisation

La paramétrisation consiste a transformer le signal acoustique du domaine temporel vers
le domaine spectral (fréquentiel) afin d’en extraire les informations pertinentes pour la RAP.
La paramétrisation la plus utilisée est la transformation en coefficients MFCC (Mel Frequency
Cepstrum Coefficients). 1’échelle Mel, utilisée dans la paramétrisation MFCC, prend en compte
la perception des changements de fréquences sonores par 'oreille humaine. En effet, I'oreille hu-
maine est plus sensible aux changements de fréquences sonores dans les basses fréquences que
dans les hautes fréquences.

Le signal de parole (échantillonné) est découpé en fenétres recouvrantes. Sur chacune de ces
fenétres, la paramétrisation MFCC est effectuée en quatre étapes principales, comme illustrées
par la figure 1.2. La premiére étape consiste a appliquer une transformation de Fourrier discréte,
transposant le signal du domaine temporel vers le domaine spectral [Bracewell, 1999]. Un filtrage
est ensuite appliqué sur le spectre en utilisant un banc de filtres avec une échelle de Mel. .’étape
suivante consiste a appliquer la fonction logarithme aux coefficients en sortie du banc de filtres.
Enfin, on applique une transformation en cosinus discrete (DCT, Discrete Cosine Transform).

Transformée Banc de
> . > filtres de Log(.)r—> DCT —>
de Fourrier Mel

Signal de parole Vecteurs de
discrétisé coefficients MFCC

\ 4

Fi1Gg. 1.2  Paramétrisation MFCC.

La paramétrisation permet donc de transformer le signal de parole discrétisé en une suite de
vecteurs d’observations acoustiques de dimension IN. On obtient 100 vecteurs acoustiques par
seconde. Les dérivées premiéres et secondes sont généralement ajoutées afin de prendre en compte
les changements des parameétres acoustiques au cours du temps.
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1.2.2 Modéles de langage statistiques

Dans un systéme de RAP, le réle du modéle de langage est de coder les régles syntaxiques du
langage parlé de maniére statistique. Plus généralement, le modéle de langage définit les phrases,
ou suites de mots, que le systéme de RAP peut reconnaitre. De plus, il incombe au modéle de
langage d’estimer la probabilité d’apparition de toute une suite de mots (wq, wa, ..., Wy, ) présents
dans le vocabulaire V (lexique). Plus précisément, le modéle de langage estime la probabilité
d’un mot wy, connaissant tous les mots qui le précédent (wi,ws, ..., wy,,—1). La probabilité d’ap-
parition de la suite de mots (wy, wa, ..., wy,) est estimée selon 'équation (1.1).

P(wy,wy,.own) = [[ Plwihwi,wa, ..., wi 1) (1.1)

i=1..m

Les modéles de langage les plus utilisés sont les modeles dit n-gram. Dans cette catégorie de
modeéles de langage, I'historique pris en compte dans les probabilités conditionnelles d’apparition
des mots est restreint & n — 1. Ces modeéles estiment la probabilité d’apparition d’'un mot w,
connaissant les n—1 mots qui le précédent (wq, wa, ..., wy—1), i.e. P(wy|wi, ws, ..., w,—1). La pro-
babilité d’apparition d’une suite de mots (wq, wa, ..., wy,) est approximée selon I'équation (1.2).
La restriction du nombre de mots dans les conditions des probabilités conditionnelles permet de
réduire considérablement la complexité du modéle de langage.

P(wl,wg, ...,wm) ~ H P(wi\wi_n+1,wi_n+2, ...,wi_l) (1.2)
i=1..m
Les modeéles n-gram sont appris sur un large corpus textuel représentatif du langage de
I'application cible. Les probabilités d’apparition des mots sont estimées au maximum de vrai-
semblance selon l'équation 1.3. Il existe des procédés plus complexes d’élagage et de prise en
compte d’événements n’apparaissant pas dans le corpus d’apprentissage.

C(wl,wg, ...,wn)

C(wiy ey Wp—1) (1.3)

P(wp|wi, .coywp—1) =

ou C(z) dénote le nombre d’occurrence de la suite de mots x dans le
corpus textuel d’apprentissage.

1.2.3 Modéle de prononciation

Le modeéle de prononciation, ou encore dictionnaire phonétique, contient les différentes pro-
nonciations de chaque mot du vocabulaire V, et ce en termes de phonémes. Généralement, une
prononciation d’un mot est représentée par la suite des phonémes qui le composent. De plus,
il est possible de considérer plusieurs prononciations pour mot. La table suivante illustre deux
entrées dans le dictionnaire phonétique du CMU? pour le mot anglais commensurately (propor-
tionnellement).

commensurately | [k| [o] [m] [e] [n] [s] [a] [o] [t] [1] [i:]
commensurately | K] [o] [m] [¢] [o] [ T o] [t 1] 7]

*http ://www.speech.cs.cmu.edu/cgi-bin/cmudict
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1.2.4 Modéles acoustiques

Un HMM est un automate stochastique qui modélise un processus Markovien & temps dis-
cret. Un processus Markovien est un systeme qui émet des observations au cours du temps et
qui posséde un ensemble dénombrable d’états internes (S = {si,s2,...,8,}). A l'instant ¢t = 0,
un processus de Markov se trouve a 1’état interne s; avec une probabilité ;. L’ensemble des

probabilités initiales est noté Il = my..m,, il vérifie > m; = 1. ’émission d’une observation oy,
i=1..n

a I'instant ¢, par un processus Markovien suit une loi de probabilité b;(o;) = P(0|X; = s;) qui ne
dépend que de I'état X; dans lequel il se trouve a cet instant. Aprés avoir émis une observation,
un processus de Markov change d’état avec une probabilité P(X; 1 = s;| X1, Xo, ..., X;). Afin de
simplifier la modélisation et les mécanismes d’apprentissage, on utilise des processus de Markov
d’ordre 1 ou l'état interne & l'instant suivant ne dépend que de 1’état interne qui le précéde :
P(Xy11 = s| X1, Xo, ..., Xy) = P(Xy41 = s|Xy). Siles transitions entre les états du processus de
Markov ne dépendent pas du temps, le processus est dit homogéne et on peut définir une matrice
de transition A de dimension n?, dont les éléments sont a;; = P(X;+1 = 54/ Xt = s;). Le modéle
HMM est alors défini par I’ensemble de paramétres (S, A, b;(.), II).

Dans les systémes de RAP analytiques, les phonémes sont modélisés par des HMM a topologie
“gauche droite”, comme l'illustre la figure 1.3. Généralement, les lois de probabilité d’émission
d’observations par un état s d'un processus de Markov sont modélisées par des mélanges de lois
gaussiennes. La probabilité d’émission d'un état de HMM modélisé par un GMM est donnée en
équation (1.4).

-1
(Ot_“si)zsi (ot —tg;)

\/ QW‘ZSZ“

ol dg est le nombre de gaussiennes dans le GMM de I'état s; et ws;, s et
Y5 sont respectivement le poids, la moyenne et la matrice de covariance

de la gaussienne i (du méme GMM).

SN

Fi1G. 1.3 = Exemple d’un modéle HMM a topologie “gauche-droite”.

ds ds
P(Ot|Xt = 5) = iglwsiN(ot; Msis Zsz) = Z,Elwsi

(1.4)

1.2.5 Décodage avec I’algorithme de Viterbi

Dans un systéme, la phase de reconnaissance est effectuée par l'algorithme de Viterbi. Etant
donné une séquence de vecteurs d’observations acoustiques O = {01,02,...,07} et les modeéles
acoustiques, de prononciation et de langage, il s’agit de retrouver la suite de mots W* qui
maximise la probabilité P(W/O) selon I'équation (1.5). Par la régle de Bayes, cette probabilité se
réécrit en (1.6). Dans cette équation, la probabilité de la séquence O ne dépend pas de la séquence
W, et la maximisation de (1.6) est effectuée uniquement sur le numérateur P(O/W)P(W) selon
I’équation (1.7).

W* = argmax P(W/O) (1.5)
w
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POW/O) = w (1.6)
W* = argmax P(O/W)P(W) (1.7)
w

ou P(W/O) est la probabilité de la séquence de mots W sachant la
séquence d’observations O, P(O/W) est la probabilité que la séquence
O ait été émise par la séquence de mots W (donnée par les modéles
acoustiques), P(WW) est la probabilité de la séquence de mots W et P(O)
est la probabilité d’observer la séquence O.

En terme de complexité algorithmique, on peut démontrer que la recherche de la séquence
optimale W* dans I’équation (1.7) est un probléme Ezptime*. En effet, dans le cas extréme ot
chaque mot de W génére une observation unique, I’ensemble de séquences de mots candidates est
YV Card(O) oy V est le vocabulaire. Le nombre de séquences a explorer est donc Card(V)C‘“"d(O).
A cet égard, I’algorithme de décodage de Viterbi constitue un atout considérable puisqu’il permet
de réduire la complexité algorithmique de la recherche de W* & une valeur linéaire en fonction

du nombre des observations.

1.2.6 Parole non-native

Les systémes de RAP sont généralement congus pour la RAP de la langue cible canonique.
Les accents des locuteurs non-natifs ne sont généralement pas pris en compte. Les performances
des systémes de RAP chutent grandement face & ces accents étrangers. Dans la section suivante,
nous allons décrire les propriétés de la parole étrangére et nous passerons en revue quelques des
approches développées pour la RAP non-native.

1.3 Reconnaissance de la parole non-native

La “parole non-native” est définie comme étant la parole d’un locuteur parlant dans une
langue qui n’est pas sa langue maternelle. Dans la définition précédente, on dit que le locuteur
est un “locuteur non-natif”. La langue dans laquelle s’exprime un locuteur non-natif est dite
“langue parlée”, “langue étrangére” ou encore “langue cible”. La langue d’origine d’un locuteur
non-natif est dite “langue maternelle”.

1.3.1 Spécificités de la parole non-native

Comme décrit dans [Compernolle, 2001], chaque langue humaine utilise un petit nombre de
sons (phonémes) parmi les sons que 'appareil articulatoire humain est capable de produire.
Chaque langue posséde “un répertoire de sons” répartis dans des régions de l'espace acoustique.
Ces répertoire de sons peut différer d'une langue a l'autre, et certains sons peuvent apparaitre
dans une langue et étre absents dans une autre.

Les travaux de [Giraud et al., 2007 montrent que les cortex cérébraux auditif (décodage et
production de sons) et moteurs (mouvements des articulateurs) sont fortement liés. Les locuteurs
humains sont habitués a produire et a reconnaitre les sons de leur langue maternelle. Leurs ap-
pareils articulatoires sont entrainés & vocaliser les sons du répertoire de leur langue maternelle.

“Probléeme décidable par un algorithme déterministe en temps exponentiel par rapport a la taille des données.
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D’un point de vue perceptif, leurs appareils auditifs sont capables de discerner les fines variations
sonores qui sont pertinentes dans leurs langue d’origine.

Toutefois, certains locuteurs peuvent percevoir des sons acoustiquement éloignés d’'une langue
étrangére comme étant identiques car la différenciation de ces sons n’est pas pertinente dans leur
langue maternelle. De la méme maniére, en parlant une langue étrangére, certains locuteurs
peuvent produire des sons identiques pour des phonémes acoustiquement éloignés. Les locuteurs
non-natifs remplacent parfois des sons difficiles & prononcer par d’autres sons de leur langue ma-
ternelle qu’ils considérent proches. Ces substitutions de phonémes apparaissent le plus souvent
dans le cas ot les phonémes & prononcer n’existent pas dans la langue d’origine des locuteurs. Le
tableau 1.1 illustre les substitutions de phonémes les plus courantes dans le cas ou la langue cible
est 'anglais. Ce tableau a été extrait des travaux de Ladefoged [Ladefoged and Maddieson, 1996]
et de Jeffers [Jeffers and Lehiste, 1979] dans le domaine de la linguistique.

TaB. 1.1 Substitutions courantes de phonémes lors de [exercice de parole non-native
dans la langue anglaise. Les phonémes anglais substitués n’existent pas dans les langues

maternelles respectives. Tableau basé sur les travauxr de [Ladefoged and Maddieson, 1996] et
[Jeffers and Lehiste, 1979].

Langue maternelle | Phonéme anglais | Phonéme prononcé
Francais ]9/ [#] ou [s]
/tf/ [f]
/d3/ [3]
Grec /I/ [s]
/tf/ [ts]
/d3/ [dz]
/h/ [x]
Espagnol Ju/ [u]
e/ [e], [e] ou [a]
[ou/ [0]
Ttalien /1/ [i]
v/ [u]
Jou/ [0]

Nous pouvons voir dans le tableau 1.1 que les substitutions phonétiques les plus courantes
dépendent de la langue d’origine. Par exemple, le phonéme anglais /3/ n’existe pas dans la langue
frangaise, il est souvent prononcé par les locuteurs frangais comme les phonémes francais [z] ou
[s]. Ce méme phonéme anglais /8/ est correctement prononcé par les locuteurs grecs, espagnols
et italiens. D’une maniére générale, les erreurs de prononciations produites par les locuteurs
non-natifs dépendent du couple (langue maternelle, langue parlée) et du niveau de maitrise de
la langue cible.

D’autre part, les locuteurs non-natifs peuvent commettre des erreurs au niveau syntaxique
et grammatical. Les phrases non-natives peuvent contenir des erreurs d’accord en genre et en
nombre des verbes et adjectifs. Des mots connecteurs ainsi que les conjonction de coordinations
peuvent étre mal utilisés. De plus, la parole non-native peut contenir des mots n’appartenant
pas a la langue cible, tels que des mots empruntés a la langue maternelle.
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1.3.2 Impacts de la parole non-native sur les performances de la reconnais-
sance automatique

La parole non-native différe de la parole native (canonique) par le fait qu’elle peut contenir
des erreurs de prononciation. Les locuteurs non-natifs ont tendance a prononcer les phonémes
d’une maniére similaire & leur langue maternelle. Ces erreurs de prononciation ont un impact
négatif sur les performances des systémes de reconnaissance automatique de la parole. Cette
chute de performances est un probléme bien connu dans la littérature. Le tableau 1.2 illustre
cette chute de performance pour un systéme de RAP anglaise. Il s’agit ici de reconnaitre des
phrases en langue anglaise prononcées par différents locuteurs. Les locuteurs dont 1’anglais est la
langue maternelle sont d’origine Anglaise et Canadienne. Les locuteurs non-natifs sont d’origine
Francaise, Italienne, Grecque et Espagnole. Nous pouvons observer dans ce tableau que le taux
d’erreurs du systéme augmente fortement avec la parole non-native.

TaB. 1.2 — Comparaison des performances d’un systéme de RAP anglaise entre la parole native
et non-native (les taux d’erreurs sont exprimés en %)

Locuteurs dont I'anglais | Locuteurs d’origine non | Augmentation
est la langue maternelle anglaise de 'erreur
Erreurs en mots 2.1 7.2 +242%
Erreurs en phrases 5.7 14.6 +156%

Le type de ces erreurs ainsi que leur fréquence dépendent de la langue maternelle des locuteurs
ainsi que de leur capacité a reproduire ’accent et les tonalités de la langue cible. Les variations
de prononciation dans la parole non-native sont plus marquées que dans la parole canonique,
comme l'illustre la figure 1.4. Nous pouvons voir dans cette figure que les taux d’erreurs en mots
varient de 0% a 20% pour les locuteurs non-natifs des quatre langues maternelles considérées
(francaise, gréeque, espagnole et italienne). Les tests illustrés dans cette figure ont été effectués
sur le corpus de parole non-native HIWIRE ([Segura et al., 2007]) et avec un systéme de RAP
anglaise canonique. La grande variation dans les taux de reconnaissance suggére une grande va-
riation du niveau de maitrise de la langue anglaise chez les locuteurs testés. Les systémes de RAP
classiques, entrainés au moyen de corpus de parole canonique de la langue cible, ne peuvent gérer
les variations de prononciation produites par les locuteurs non-natifs et voient leurs performances
chuter grandement.

1.3.3 Notions de confusions phonétiques

Comme nous 'avons décrit dans la section 1.3.1, les locuteurs non-natifs ont tendance a
prononcer les phonémes de la langue cible d’une maniére similaire a celle de leur langue mater-
nelle. D’autre part, certains phonémes de la langue cible sont remplacés par des phonémes de la
langue maternelle. Plusieurs travaux dans le domaine de la reconnaissance de la parole non-native
se basent sur la détection et la prise en compte de ces erreurs de prononciation des phonémes
(|Oh et al., 2006], [Tomokiyo and Waibel, 2001], [Schaden, 2003], [Livescu and Glass, 2000], [Wang et al., 2003],
[Morgan, 2004]). Une “matrice de confusions phonétiques” est une structure associant a chaque
phonéme de la langue cible, une ou plusieurs réalisations non-natives possibles affectées d’une
probabilité. Les “matrices de confusions phonétiques” peuvent étre classifiées selon la maniére
dont elles sont construites, les ensembles de phonémes qu’elles utilisent et la maniére dont les
réalisations non-natives sont exprimées.
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Fic. 1.4 Histogramme du nombre de locuteurs non-natifs vis-a-vis du taux d’erreurs en mots
(par un systéme de RAP anglaise canonique). Tests effectués sur le corpus HIWIRE.

Ces structures peuvent étre construites manuellement grace & des connaissances humaines
sur les caractéristiques phonétiques des deux langues considérées. Elle peuvent également étre
construites par un procédé automatique, et ce en comparant, pour de la parole non-native, les
phonémes qui aurait da étre prononcés aux phonémes qui ont été réellement prononcés. Cette
détection automatique nécessite une phase d’alignement phonétique et une phase de reconnais-
sance phonétique sur les phrases d’un corpus de parole non-native.

Les réalisations non-native de chaque phonéme de la langue cible peuvent étre exprimées en
termes d’autres phonémes de la langue cible. Par exemple, les locuteurs francais peuvent réaliser
le phonéme anglais [8] comme le phonéme anglais [s] ou |z]. Dans ce cas, la matrice de confusions
phonétiques obtenue est dite “intra-langue”. Ces réalisations peuvent également étre exprimées
en termes de phonémes de la langue maternelle, et on obtient une matrice de confusions phoné-
tiques “inter-langue”.

D’autre part, une matrice de confusions phonétiques peut contenir une seule réalisation non-
native pour chaque phonéme de la langue cible (une table de confusions phonétiques) ou plusieurs
réalisations par phonéme (matrice de confusions phonétiques). Enfin, les réalisations non-natives
d’un phonéme de la langue cible peuvent étre limitées & un seul phonéme (de la langue cible ou
maternelle), les confusions phonétiques sont alors dites “one-to-one”. Citons le méme exemple que
précédemment, les locuteurs frangais peuvent réaliser le phonéme anglais [3] comme le phonéme
[s| ou [z]. Dans le cas on les réalisations non-natives des phonémes de la langue cible peuvent
étre constituées d'une séquence de 2 ou plusieurs phonémes, les confusions phonétiques sont dites
“one-to-many”. Les confusions phonétiques “one-to-many” sont intéressantes dans le cas ou les
réalisations non-natives sont exprimées en terme de phonémes de la langue maternelle. En effet,
dans certains couples de langues, il est possible de rencontrer des phonémes de la langue cible
n’ayant pas un correspondant direct dans la langue maternelle. C’est le cas de la diphtongue
anglaise [t[] qui n’existe pas en frangais, mais qui peut étre exprimée par la suite de phonémes

francais ([t], [[]).

11
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1.3.4 Modélisation acoustique de I’accent non-natif

La modélisation acoustique de I’accent non-natif consiste & prendre en compte les variations
des propriétés des phonémes au sein des modéles acoustiques. Il s’agit de ré-estimer ou apprendre
les parameétres des modeéles acoustiques de facon a ce qu’ils représentent I'accent et 'intonation
non-natifs. La modélisation acoustique de 'accent non-natif peut étre réalisée en différentes
étapes de la construction des modeéles acoustiques. Dans les paragraphes suivants, nous allons
décrire certaines des approches ayant été développées pour la modélisation acoustique de 'accent
étranger.

Apprentissage de modéles acoustiques non-natifs

Pour 1la RAP non-native, le cas idéal serait de disposer d’un corpus de parole non-native pour
chaque couple de langues parlée/maternelle. Il serait ainsi possible d’entrainer des modéles acous-
tiques spécifiques et appropriés pour la reconnaissance de la parole non-native pour chacun de
ces couples de langue. Malheureusement, I'acquisition de tels corpus pourrait s’avérer impossible
étant donné le coiit financier et le temps que cela nécessiterait. Dans [Tomokiyo and Waibel, 2001],
les auteurs utilisent un corpus contenant de la parole canonique de la langue cible ainsi que de la
parole non-native afin d’entrainer des modéles non-natifs. Ces modéles sont susceptibles de gérer
I’accent canonique de la langue cible et ’accent étranger des locuteurs non-natifs. Les auteurs
ont observé une amélioration de la performance de reconnaissance pour les locuteurs non-natifs
avec cette approche, en camparaison avec les modeles acoustiques canoniques de la langue cible.

Cette approche a 'avantage d’utiliser un corpus de parole non-native de petite taille. Tou-
tefois, pour prendre un compte un nouvel accent non-natif, il est nécessaire de recommencer le
processus d’entrainement des modéles acoustiques depuis le début.

Ré-estimation de modéles acoustiques

L’apprentissage de modeéles acoustiques non-natifs nécessiterait la disposition d’un grand
corpus de parole non-native, et ce afin que les modeéles obtenus soient généralisables et robustes
aux changements d’accents et de locuteurs. Toutefois, un corpus de parole non-native de petite
taille pourrait-étre utilisé afin de ré-estimer les paramétres d’un ensemble de modéles acoustiques
canoniques pré-entrainés. Il s’agit, comme décrit dans [Tomokiyo and Waibel, 2001], d’effectuer
des itérations d’apprentissage supplémentaires pour les modeéles canoniques de la langue cible
en utilisant le corpus de parole non-native. La robustesse des modéles canoniques de la langue
cible, appris sur un large corpus de parole, assure le bon déroulement des itérations de ré-
estimation et évite la dégénérescence des parameétres acoustiques (souvent observée lorsque le
corpus d’apprentissage est de petite taille).

La ré-estimation de modeéles acoustiques pour l'accent non-natif a I’avantage d’utiliser un
corpus de parole non-native de petite taille. De plus, contrairement & l'approche du paragraphe
précédent, 'approche de ré-estimation de modéles acoustiques ne nécessite pas l’entrainement
complet de nouveaux modéles acoustiques afin de prendre en compte un nouvel accent non-natif.
En effet, il suffit d’effectuer des itérations de ré-estimation pour des modéles acoustiques pré-
entrainés. Toutefois, cette approche éloigne les modéles acoustiques de 1’accent canonique de
la langue cible, et causerait ainsi la dégradation de la précision de ces modeéles pour la parole
canonique de la langue cible.

12
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Approches classiques : MLLR et MAP

Les méthodes d’adaptation acoustiques MLLR (Mazimum Likelihood Linear Regression)
[Gales and Woodl, 1996, Gales, 1998] et MAP (Mazimum a Posteriori) [Lee and Gauvain, 1993]
sont des méthodes classiques pour I'adaptation acoustique de modéles HMMs aux spécificités du
signal de parole. Ces méthodes sont destinées a rapprocher les modéles acoustiques des carac-
téristiques du signal en cours de traitement, telles que le niveau de bruit ambiant, le canal
d’enregistrement (microphone, téléphone, ...) et la voix du locuteur (grave, aigué, ...). En ré-
duisant la distance entre les modeéles acoustiques (i.e. les caractéristiques qu’ils représentent) et
les caractéristiques de la parole a traiter, les approches classiques d’adaptation acoustique per-
mettent de réduire les taux d’erreurs des systémes de RAP.

Les procédés de ces méthodes classiques sont similaires dans le sens ot I'on utilise un cer-
tain nombre d’enregistrements sonores afin de modifier (ré-estimer) les parametres des modeéles
acoustiques pré-entrainés.

Dans le cas de ’'adaptation MLLR, ’ensemble des gaussiennes constituant les modéles acous-
tiques sont préalablement classifiées en un ensemble de groupes selon un critére de proximité
prédéfini. A la phase d’adaptation, une transformation différente est calculée pour chaque groupe
de gaussiennes. Ces transformations sont calculées a travers l'algorithme EM ( Expectation Maxi-
misation) et visent & maximiser la probabilité d’émission des échantillons d’adaptation par les
modeéles acoustiques concernés. Les paramétres d'une gaussienne sont modifiés conformément &
I'équation (1.8).

fo= Au+b (1.8)

o p € R™ est le vecteur moyen de la gaussienne a transformer,
A € R" x R™et b e R" sont respectivement une matrice et un
vecteur qui définissent la tranformation affine, et ji est le vecteur moyen
transformé.

Pour Padaptation MAP, il s’agit de se baser sur la connaissance a prior: des distributions
de probabilité des modeles acoustiques afin d’exploiter au mieux les données d’adaptation, qui
ne sont autres que les connaissances a posteriori. Plus explicitement, ’approche MAP consiste
en une pondération entre les parameétres existants et les parameétres estimés au maximum de
vraisemblance sur les données d’adaptation. Pour des raisons de simplicité, la modification d’une
gaussienne en utilisant une seule séquence d’observations est explicitée a ’equation 1.9. Comme
on peut le voir dans cette équation, plus il y a de données d’adaptation, plus le facteur d’occu-
pation N est grand et plus la valeur de ji se rapproche de la valeur de 7i. A I'inverse, moins il y
a de données, et plus la valeur de fi est proche de la moyenne actuelle de la gaussienne p (avant
I’adaptation).

N T

= 7 1.9
a N+TM+N+T'LL (1.9)

ou 7 est un facteur réel positif défini a priori, N est le taux d’occupation
de la gaussienne (voir equ. 1.10), p est la moyenne de la gaussienne
a transformer, et [ est le vecteur moyen transformé. [ représente la
moyenne pondérée des données d’adaptation (voir equ. 1.11), par rapport
a la gaussienne & transformer. La valeur de p est calculée au maximum
de vraisemblance (EM).
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N=> Lt (1.10)

(1.11)

o {O = oy...or} est la phrase d’adaptation, T" est le nombre d’obser-
vations dans cette derniére, et L(t) est la probabilité d’occupation de la
gaussienne a l'instant ¢.

Ces méthodes d’adaptation acoustique MLLR. et MAP ont également été utilisées dans le
cadre de I'adaptation & l’accent non-natif [Tomokiyo and Waibel, 2001]. 11 s’agit ici de rappro-
cher les modéles acoustiques de la maniére dont les locuteurs non-natifs prononcent les sons.
L’approche la plus simple serait d’adapter les modeéles acoustiques de la langue cible sur un
corpus de parole non-native et ce afin d’utiliser ces modéles adaptés dans le systéeme de RAP
(|[Tomokiyo and Waibel, 2001], [Wang et al., 2003]). Les travaux de [Clarke and Jurafsky, 2006]
montrent que l'utilisation de I'adaptation MLLR pour la RAP non-native n’ameéliore pas signifi-
cativement la précision, comparé & d’autre méthodes telle que 'adaptation MAP. 1l est également
possible d’adapter les modéles acoustiques de la langue cible sur un corpus de parole canonique de
la langue maternelle (|[Tomokiyo and Waibel, 2001], [Liu and Fung, 2000], [Witt and Young, 1999,
[Schultz and Waibel, 1998]). Cette derniére procédure a pour but de capturer la maniére dont
les locuteurs non-natifs pourraient prononcer les phonémes de la langue cible, puisque la pro-
nonciation non-native est influencée par la prononciation de la langue maternelle. Les travaux
de [Tomokiyo and Waibel, 2001] et [Wang et al., 2003] montrent que 'adaptation acoustique des
modeéles de la langue cible sur un corpus de parole de la langue d’origine n’améliore pas les taux
de reconnaissance.

Apprentissage de modéles acoustiques bilingues

Dans le travail de [Wang et al., 2003], les auteurs utilisent un corpus contenant de la parole
canonique de langue cible, ainsi que de la parole canonique de la langue maternelle des locuteurs,
et ce dans le but d’entrainer des modéles acoustiques bilingues pour les phonémes de la langue
cible. Dans ce corpus, les transcriptions des phrases en langue maternelle ont été transformées
afin de remplacer les phonémes de la langue maternelle par les phonémes de la langue cible.
Ils ont également utilisé une méthode statistique afin de déduire les correspondances entre les
phonémes des deux langues. Les modéles ainsi appris, seraient appropriés pour la reconnaissance
de la parole de la langue cible ainsi que la parole non-native, puisque l'accent non-natif est
influencé par la prononciation de la langue maternelle.

Fusion de mélanges de lois gaussiennes

La méthode de fusion de mélanges de lois gaussiennes utilise deux ensembles de modéles
acoustiques représentant respectivement 1’accent canonique de la langue cible et 'accent non-
natif (cf. paragraphe suivant). Tout d’abord, une matrice de confusions phonétiques “one-to-one”
(inter- ou intra-langue) entre les phonémes des deux ensembles précédents est mise en place, de
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maniére manuelle ou automatique (cf. 1.3.3). Le modeéle acoustique de chaque phonéme [p1] du
premier ensemble (accent canonique de la langue cible) est fusionné avec le modéle du phonéme
[p2] du deuxiéme ensemble (accent non-natif) qui lui correspond (selon la matrice de confusions
phonétiques), et ce au niveau des états HMM. La distribution de probabilité de chaque état sz-l
du HMM de [p1] est fusionnée avec la distribution de probabilité de I'état correspondant s? dans
le HMM de [ps|, avec un facteur de pondération «. Autrement dit, dans le cas de GMM, la
densité de probabilité f de I'état s; du modele HMM modifié est définie dans I’équation (1.12).
Les transitions du modeéle HMM modifié sont l'interpolation linéaire des transitions des deux
modeles HMM des phonémes [p1] et |p2]. La procédure de fusion de mélanges de lois gaussienne
est illustrée dans la figure 1.5. La figure 1.6 illustre 'emplacement des phonémes [p1], [p2] et [pr]
(résultat de la fusion) au sein de I'espace acoustique. Nous pouvons voir dans cette figure que la
région de l'espace acoustique modélisée par le phonéme interpolé [p,| est la fusion des régions de
’espace acoustique modélisées par [p1] et [pa].

N} N2
ST = o wiR (g, i) + (1 — @), 0w R(pgy, 55 ) (1.12)

o « est le facteur de pondération des deux densités de probabilités,

N} (resp. N?) est le nombre de gaussiennes du GMM de 'état s} (resp.

2. 1 1 1 2 2 2 :
57) 5wy, Mg, et X (resp. wii, g et 32) sont le poids, la moyenne et

la variance de la gaussienne k dans le GMM de Détat s} (resp. s?).

[p,]

-

—

/

Dy v
e e )

ol

Fic. 1.5  Fusion de mélanges de lois gaussiennes.

Cette méthode impose que les modeéles acoustiques des deux ensembles aient la méme to-
pologie, et notamment le méme nombre d’états HMM. Il est intéressant de noter que différents
couples d’ensembles de modéles acoustiques peuvent étre utilisés dans le cadre de cette approche.
Dans [Morgan, 2004], les auteurs utilisent les modéles acoustiques canoniques de la langue cible
comme premier ensemble de modeles (représentant ’accent canonique de la langue cible). Comme
deuxiéme ensemble de modéles, les auteurs ont utilisé les modeéles acoustiques de la langue ma-
ternelle, préalablement adaptés & 1’accent non-natif & l'aide d’un corpus de parole non-native

15



Chapitre 1. FEtat de lart

Espace acoustique | Espace acoustique |
| |

Fia. 1.6 Emplacement des phonémes dans l’espace acoustique, pour la méthode de fusion de
mélanges de lois gaussiennes.

et les méthodes MLLR, MAP et ré-apprentissage par Baum-Welch. Les auteurs construisent
ensuite une matrice de confusions phonétiques (one-to-one) avec ces deux ensembles et ce en
utilisant un procédé automatique (utilisant le méme corpus de parole non-native). Les auteurs
[Morgan, 2004] montrent que les modeéles acoustiques construits a travers la fusion de mélanges
de lois gaussiennes améliorent les taux de reconnaissance pour les locuteurs non-natifs.

Une approche présentée dans [Wang et al., 2003], sous la dénomination “interpolation de mo-
déles acoustique”, serait classifiée dans la catégorie des méthodes de fusion de mélanges de lois
gaussiennes. Les auteurs disposent deux ensembles de modéles acoustiques. Le premier ensemble,
représentant ’accent canonique, est composé des modeles acoustiques canonique de la langue
cible. Le deuxiéme ensemble, représentant ’accent non-natif, est un ensemble de modeéles acous-
tiques non-natifs entrainés sur un corpus de parole non-native. Ces deux ensembles de modéles
sont utilisés sans aucune modification dans la phase de reconnaissance de la parole. L’interpola-
tion est effectuée lors du calcul de la probabilité d’émission d’une observation o par les modéles
acoustiques. Pour un phonéme [p;]| du premier ensemble de modéles et son correspondant |po]
du deuxiéme ensemble de modéles, la probabilité d’émission d'un état HMM ¢ est définie comme
dans I'équation (1.13). Nous pouvons voir que l'interpolation entreprise dans [Wang et al., 2003]
est équivalente a I'approche de fusion de mélanges de lois gaussiennes décrite plus haut. Les
auteurs n’ont pas précisé la maniére dont sont interpolés les transitions des modeles HMM.

P(o/i) = aP(o/sZ-l) +(1- a)P(o/s?) (1.13)

ol « est le facteur de pondération des deux modeéles acoustiques, s}
(resp. s?) est le i™¢ ¢tat HMM du modeéle du phonéme [p1] (vesp. [pa]).

Interpolation de modéles acoustiques au niveau des Gaussiennes

Cette approche utilise deux ensembles de modéles acoustiques, le premier ensemble représente
I"accent canonique de la langue cible et le deuxiéme représente l'accent non-natif. Une matrice de
confusions phonétiques “one-to-one”, mise en place manuellement ou de maniére automatique,
permet de mettre en correspondance les phonémes des ces deux ensembles de modéles. Le modéle
acoustique de chaque phonéme [p1] du premier ensemble (accent canonique de la langue cible)
est combiné avec le modéle du phonéme [py] du deuxiéme ensemble (accent non-natif) qui lui
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correspond (selon la matrice de confusions phonétiques), et ce au niveau des états HMM. Contrai-
rement a la méthode précédente, les densités de probabilité des états HMM correspondants (des
modeles de [p1] et [p2]) ne sont pas fusionnées, mais interpolées avec un facteur a.

Soient les modéles GMM G| = Egilw}kN(u}k,E}k) et Go = Egilwka(u?k,Efk) correspon-
dants respectivement aux états HMM s} de [p1] et s? de [pa]. Tout d’abord, les Gaussiennes
de GG1 et de G5 sont deux & deux mises en correspondance, selon une mesure de distance don-
née (par exemple la divergence symétrique de Kullback-Leibler). Cette correspondance entre les
gaussiennes de G1 et de G est une bijection entre les ensembles de G et de Go. La gaussienne
N(pdy,, £1,) de Gy est mise en correspondance avec la Gaussienne R(u2,¥%) de G2 qui minimise
la mesure de distance choisie.

Ensuite, les poids, moyennes et matrices de covariance des gaussiennes correspondantes (des
deux GMM G7 et G2) sont interpolés linéairement avec un facteur «, selon les équations (1.14),
(1.15) et (1.16). L’état HMM s} du modeéle acoustique interpolé aura la densité de probabilité
de l’équation (1.17).

Wi, =« wz-lk + (1-a) w?T(k) (1.14)
pip = o iy, + (1—a) i (1.15)
w=a Xy + (1-a) S, (1.16)
SRl wikR (g, Sik) (1.17)

ou T est la fonction de bijection entre les indices des gaussiennes de G
et celles de Gy et a € [0..1] est un poids.

La figure 1.7 illustre ’emplacement dans l'espace acoustique des phonémes [p1], [p2| et [pr]
(résultat de l'interpolation). Contrairement a la méthode de fusion de mélange de gaussiennes,
la région de l'espace acoustique modélisée par le phonéme interpolé au niveau des gaussiennes
[pr] est une région intermédiaire entre les régions de I'espace acoustique modélisées par [p1] et
[p2] respectivement.

Cette approche d’interpolation au niveau des gaussiennes est trés similaire & 'approche
d’adaptation acoustique MAP (cf. 1.3.4). En effet, comme décrit dans [Tomokiyo and Waibel, 2001],
lapproche MAP n’est autre qu'une pondération (interpolation linéaire) au niveau des gaussiennes
entre les modeles a4 adapter et les données d’adaptation. Le facteur de pondération dans I’adap-
tation acoustique MAP est différent pour chaque gaussienne, et dépend de la taille des données
d’adaptation. La méthode d’interpolation au niveau des gaussiennes est une interpolation avec
un facteur de pondération commun a toutes les gaussiennes. Dans [Tomokiyo and Waibel, 2001],
les auteurs ont utilisé les ensembles de modéles acoustiques suivants :

— premier ensemble de modéles : modeéles acoustiques de la langue cible.

deuxiéme ensemble de modéles : modéles acoustiques de la langue cible, adaptés acous-
tiquement (par MLLR et MAP) sur un corpus de parole non-native.

Les auteurs ont adaptés les modeéles acoustiques de la langue cible sur un corpus de parole
non-native. Ceci leur a permis de ne pas appliquer l'algorithme de mise en correspondances des
gaussiennes des deux ensembles de modeéles adaptés, puisque cette correspondance est immédia-
tement disponible.
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N

Fic. 1.7 Emplacement des phonémes dans l’espace acoustique, pour la méthode d’interpolation

Espace acoustique |

de gaussiennes.

La méthode d’'interpolation de mélanges de lois gaussiennes, comparée a I’approche classique
MAP, ne nécessite aucun corpus d’adaptation : l'interpolation est effectuée directement entre
les modeéles acoustiques. Cette méthode permet également de controler la pondération entre les
couples de gaussiennes avec un facteur fixe, contrairement & la pondération de la méthode MAP
dont le facteur de pondération dépend de la taille des données. Il est & noter que cette approche
peut étre utilisée avec différents couples de modéles acoustiques, tels que les modeéles de la langue
cible/maternelles adaptés ou non a l'accent non-natif.

Modification de 1’apprentissage des modéles

Il est également possible d’intervenir a I’étape de 'apprentissage des modéles acoustiques afin
de prendre en compte les accents non-natifs. Dans la méthode de [Oh et al., 2006], 'apprentis-
sage des modeéles acoustiques de la langue cible est modifié de maniére a ce que les prononciations
non-natives soient prise en compte. Tout d’abord, les auteurs construisent une matrice de confu-
sions phonétiques “intra-langue” et “one-to-one”, et ce en utilisant un systéme de RAP de la
langue cible et un corpus de parole cible non-native. Cette matrice de confusions est ensuite
utilisée au cours de 'apprentissage de modeéles acoustiques de la langue cible (I’anglais). A 1'issue
de 'apprentissage des phonémes hors-contexte et avant ’apprentissage de phonémes contextuels
(triphones), les triphones (dont les phonémes centraux sont confondus au sens de la matrice de
confusions) sont liés au sommets de leurs arbres de décision respectifs. L’apprentissage de pho-
némes contextuels ainsi liés (utilisant un corpus de parole canonique de la langue cible) tiendra
compte des variantes de prononciation non-natives et les modéles acoustiques résultants seraient
adaptés pour la reconnaissance de la parole étrangeére.

1.3.5 Modélisation de la prononciation non-native

La modélisation de la prononciation non-native consiste & prendre en compte différentes ma-
niéres de prononcer les phonémes dans le systéme de RAP. La modélisation de prononciation vise
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a combiner différents modéles acoustiques (i.e. prononciation de phonémes) de facon a ce qu’ils
représentent, d'une maniére concurrente, la méme entité phonétique dans le systéme de RAP.
Autrement dit, il s’agit de répertorier les différentes prononciations non-natives pour chaque pho-
néme de la langue cible, et de les inclure dans le systéme de RAP de fagon & pouvoir reconnaitre
I'une des différentes prononciations considérées pour chaque phonéme.

Contrairement aux approches de modélisation acoustique, la modélisation de prononciation
non-native ne modifient ni les paramétres des modeéles acoustiques ni les régions de 'espace
acoustique modélisées par les phonémes (cf. section 1.3.4, figures 1.5, 1.6 et 1.7). La modélisation
de prononciation vise plutdt a ce que les différents modéles acoustiques représentant chacun une
prononciation non-native possible d’un phonéme de la langue cible soient reconnus par le systéme
de RAP comme étant les variantes de ce méme phonéme. Soit 'exemple suivant :

— un premier ensemble de modeéles (représentant l'accent canonique) : {[a1], [b1], [c1], ... }

un deuxiéme ensemble de modeéles (représentant 1’accent non-natif) : {laz], [b2], [ca],
B

une matrice de confusions phonétiques contenant les associations suivantes : { [a;] — [a2],

[b1] = [b2], [e1] — [e2] }

un mot w de la langue cible, phonétisé de la maniére suivante : “w : /a/ /b/ [c/”

Il s’agit, dans cet exemple, de permettre au systéme de RAP de reconnaitre indifféremment
les réalisations sonores [a1] et [ag] pour le méme phonéme /a/, de méme pour les couples de
phonémes ([b1], [b2]) et ([c1], [c2]). De meéme, le systéme devrait reconnaitre les combinaisons
de prononciations possibles de chaque mot considéré. Pour le mot w, cité dans I'exemple, les
phonétisations suivantes devraient étre prise en compte par le systéme de RAP :

—w : [a1] [b1] [e1]

w : as] [b1] [e1]
—w : [a1] [bo] [e1]
w : as] [bo] [e1]
—w : [a1] [b1] [eo]
w : as] [b1] [e2]
—w : [a1] [ba] [eo]
w : as] [bo] [eo]

Les variantes de prononciation non-native peuvent étre déduites de maniére automatique (en
construisant une matrice confusion phonétique) ou manuellement (en se basant sur des connais-
sances humaines). Les maniéres dont ces prononciations non-natives sont prises en compte sont
variées ; nous en décrirons quelques unes dans les sections suivantes.

Ajout de variantes de prononciation dans le lexique

Une approche directe pour la prise en compte des variantes de prononciations phonétiques

consiste & rajouter de nouvelles phonétisations dans le lexique. Rappelons que le lexique d’un
systéme de RAP (ou dictionnaire phonétique) contient les mots a reconnaitre et leurs phonéti-
sations possibles. Dans ’exemple du paragraphe précédent, il s’agit de rajouter les différentes
maniéres de prononcer le mot w au sein du lexique. Lors de la phase de reconnaissance, le systéme

de RAP pourra ainsi évaluer ces différentes phonétisations et en sélectionner la plus probable.
Cette approche directe consistant & ajouter de nouvelles prononciations paralléles dans le
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lexique présente un inconvénient majeur lié a la taille des informations supplémentaires. En
effet, dans 'exemple précédent, le mot w génére 9 prononciations non-natives. D’une maniére
générale, pour un nombre moyen m de phonémes dans un mot, et pour k£ prononciations alter-
natives par phonéme, le nombre moyen de prononciations par mot s’éléve a (1 4 k)™,

Généralement, les approches d’ajout de variantes de prononciation dans le lexique réduisent
le nombre de prononciations prises en compte. Ainsi, la taille du lexique résultant pourra étre
gérée par les systémes de RAP [Amdal et al., 2000].

Reégles de réécriture

Le travail de [Schaden, 2003| est une approche de modélisation de prononciation non-native
basée sur des connaissances phonétiques des deux langues parlée et native. Les auteurs ont
recours a l'expertise de phonéticiens afin de recenser les erreurs de prononciations susceptibles
d’apparaitre dans la parole non-native, pour L différents niveaux de maitrise de la langue cible. Un
ensemble de régles de réécriture de phonémes de la langue cible est ensuite construit pour chacun
des niveaux de maitrise considérés, en tenant compte des contextes phonétique et graphémique.
Une régle de réécriture r consiste a remplacer, dans la prononciation d'un mot w, un phonéme
p1 de la langue cible par un phonéme py de la langue maternelle si :

— py est une variante de prononciation non-native pour p; (selon les consignes des experts

phonéticiens consultés)

— le contexte phonétique de la régle r est réalisée pour le phonéme p; dans le mot w

au sein du mot w, le phonéme p; correspond a un graphéme spécifié dans la régle r
Par la suite, les auteurs dérivent les L prononciations pour chaque mot en utilisant les L ensembles
de régles de réécriture. Ces prononciations sont insérées dans le dictionnaire du systéme de RAP.
Cette méthode présente I’avantage de générer des prononciations non-natives précises ainsi que de
n’accroitre que linéairement la taille du lexique. Toutefois, elle nécessite une étude phonologique
poussée des caractéristiques des deux langues, et n’est donc pas facilement reproductible.

Transducteurs a états finis

L’approche décrite dans [Livescu and Glass, 2000] est une méthode de modélisation de pro-
nonciations non-natives basée sur une confusion phonétique et le paradigme des transducteurs
finis. Les transducteurs finis sont des automates & états finis capables de coder des séquences
de symboles. Ce paradigme a déja été utilisé dans les systémes de RAP afin de modéliser le
dictionnaire phonétique (lexique) et le modeéle de langage.

L’ensemble de confusions phonétiques utilisé dans |Livescu and Glass, 2000] est intra-langue
et “one-to-one”, i.e. un phonéme de la langue cible peut étre associé avec une (ou plusieurs) pro-
nonciations alternatives, constituées chacune d’un seul phonéme de la langue cible. Ces confusions
phonétiques sont extraites automatiquement & ’aide d’un corpus de parole non-native. Les au-
teurs ont exprimé cet ensemble de confusions sous la forme de transducteurs & états finis comme
le décrit la figure 1.8. Cette formalisation permet d’introduire les prononciations non-natives
d’une maniére simple dans le systéme de RAP. En effet, il suffit de composer les transducteurs
représentant les confusions phonétiques avec les transducteurs représentants les modéles de lan-
gage et de prononciation.

L’approche de |Livescu and Glass, 2000] souffre de I’accroissement exponentiel de la taille de
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Transducteur:

Confusions phonétiques:

] —> [py] ]
[Pl] —>» [p2,2]

[pl] —>»> [p2,3]
S
O

[Pl — [Pyl

Fi1G. 1.8 — Représentation des confusions phonétiques sous la forme d’un transducteur a états

modeéles utilisés dans le systéme de RAP. En effet, similairement & "approche d’ajout de variantes
de prononciation dans le lexique, prendre en compte toutes les prononciations alternatives induit
une augmentation importante de la taille des modeles. Afin de contourner ce probléme, les au-
teurs n’appliquent la composition des transducteurs représentant les confusions phonétiques que
pendant la phase de reconnaissance et élaguent une partie des prononciations alternatives.

Combinaison de modéles acoustiques

Le travail de [Bartkova and Jouvet, 2006] est une approche de modélisation de prononciation
pour la RAP non-native pour des accents multiples. Cette approche concerne la parole en langue
francaise prononcée par des locuteurs d’origines diverses. Pour un phonéme [p;] de la langue
cible, les auteurs combinent les modéles acoustiques suivants :

le modeéle acoustique canonique du phonéme [pi]

— pour chacune des langues d’origine considérées (notée ¢ € {2, 3, ...,n}), le modeéle acoustique
du phonéme [p;] adapté acoustiquement sur un corpus de parole native de cette langue (noté
[p1]%, i € {2,3,....,n})
pour chacune des langues d’origine considérées, le modeéle acoustique du phonéme corres-
pondant a [p;] dans cette langue (noté [p;], i € {2,3,...,n}), et ce d’aprés des critéres
phonologiques

Ces modeles acoustiques sont combinés sous la forme d'un méta-HMM, ot chacun représente
un chemin d’états HMM distinct, comme illustré dans la figure 1.9. Le méta-modéle acoustique
représente la prononciation canonique du phonéme [p1], ainsi que ses différentes prononciations
non-natives. Ce dernier est utilisé en lieu et place du modeéle de [p;] dans le systéme de RAP.
Les résultats publiés dans |Bartkova and Jouvet, 2006] montrent que cette méthode réduit les
taux d’erreurs pour la parole non-native tout en introduisant une faible dégradation de perfor-
mances pour la parole cible canonique. Bien que cette approche opére au niveau des modéles
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acoustiques, elle n’en reste pas moins une approche de modélisation de prononciation (utilisant
une modélisation acoustique en amont). En effet, le but de la combinaison des modéles acous-
tiques est de permettre au systéme de RAP de reconnaitre I'une des prononciations alternative
de chacun des phonémes. Ce procédé de modification des modeéles acoustiques est trés similaire a
I'ajout de prononciations paralléles au lexique.Toutefois, 'accroissement de la taille des modéles
acoustiques n’est que linéaire, contrairement a 1’ajout de prononciations au niveau du lexique
qui résulte en un accroissement exponentiel de ce dernier.

Fic. 1.9 Modéles acoustiques combinés.

1.3.6 Adaptation du modéle de langage a la parole non-native

L’adaptation du modele de langage pour la parole non-native consiste a prendre en compte
les erreurs grammaticales produites par les locuteurs étrangers. Ces erreurs couvrent l'utilisation
de mots inconnus, la conjugaison erronée des verbes, les erreurs dans les accords en genre et en
nombre, structures erronées des phrases, etc. Le modéle de langage de la langue cible devrait
étre modifié afin de prendre en compte et tolérer ces erreurs.

Dans la littérature, peu de travaux ont été développés pour ’adaptation linguistique a la
parole non-native. Toutefois, des approches ont été proposées pour l'adaptation de modéles de
langages dans le but d’améliorer les taux de reconnaissance vocale d’une tache spécifique au
sein de la méme langue cible. Ces approches peuvent étre transposées a l’adaptation de mo-
déles de langages dans le cadre de la parole non-native, puisque la problématique est similaire
(|Bacchiani and Roark, 2003], [Bacchiani et al., 2004], |Gao et al., 2006], [Bellagarda, 2001]). Dans
les paragraphes suivants, nous allons en décrire quelques unes.

Les travaux de [Bacchiani and Roark, 2003| concernent un modeéle de langage statistique (n-
gram) d’une application de traitement de messages vocaux d’ordre général. Ce modeéle de langage
a été adapté pour une application de message vocaux concernant des services de maintenance.
Bien que la langue parlée soit la méme dans les deux applications source et cible, le lexique,
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la fréquence d’utilisation de certains mots et méme les structures grammaticales différent de
I’application source a 'application cible. Les auteurs de [Bacchiani and Roark, 2003] ont décrit
différents scénarios d’adaptation du modéle de langage n-gram, basés sur deux approches d’adap-
tation MAP.

La premiére approche décrite dans cet article revient a une pondération des fréquences d’ap-
parition des suites de mots dans les corpus textuels source et cible, selon I'équation (1.18).
Rappelons que les probabilités de suites de mots dans les modeéles de langage statistiques sont
calculées au maximum de vraisemblance sur un corpus textuel.

La seconde approche proposée dans [Bacchiani and Roark, 2003] est une pondération des
probabilités données par le modele de langage source et le modeéle de langage cible. Le corpus
textuel de 'application cible est utilisé afin de construire un modéle de langage pour 'application
cible, et ce afin d’estimer un modéle de langage adapté (pondéré), selon I’équation (1.19).

« é(wl,wg,...,wn) + 0 C(wy,wa,...,wy)

ﬁ(wn|w1,...,wn,1) =— (1.18)
(6% C(’U)l,ﬂlg,---,wn_l) + ﬁ C(wl’w%"'awn—l)

ﬁ(wn|w1’ '-'7wn71) —\ NC(wtha 7wn) + (1 - )\) C(w17w27 7wn) (119)
C(wl,wg,...,wn,l) C(wluw%---uwnfl)

o C(z) (resp. C(x)) dénote le nombre d’occurrences de la suite de mots
z dans le corpus textuel source (resp. cible), P(z) (resp. P(z), ]3(35))
représente la probabilité de 'événement z selon le modele de langage
source (resp. cible, adapté), a et 8 sont deux facteurs réels positifs, et A
est un facteur de pondération (0 < A < 1).

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un bref historique de la reconnaissance automatique de
la parole ainsi qu’'une description de la structure d’un systéme de RAP analytique. Nous avons
également passé en revue quelques unes des approches pour la reconnaissance automatique de
la parole non-native. Ces derniéres sont classifiées en trois catégories : 'adaptation acoustique,
la modélisation de prononciation et ’adaptation du modéle de langage. L’adaptation acoustique
pour la RAP non-native consiste a capturer les accents et variantes de prononciations au niveau
des modeéles acoustiques. Les méthodes développées dans cette catégorie visent & entrainer des
modéles adéquats pour la parole non-native, & rapprocher les modéles acoustiques de la langue
cible ou native de ’accent non-natif ou & fusionner différents modeéles acoustiques représentant
I’accent cible canonique et I'accent non-natif. La modélisation de prononciation consiste & recenser
les différentes maniéres dont un phonéme peut étre prononcé par les locuteurs non-natifs et de
prendre en compte ces variantes de prononciation dans le systéme de RAP. Enfin, 'adaptation des
modeles de langage pour la parole non-native visent & prendre en compte les erreurs syntaxique
et grammaticale que les locuteurs non-natifs produisent.
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Glossaire :

RAP : reconnaissance automatique de la parole.

— langue cible : langue parlée par un locuteur, notée C'.
langue d’origine : langue maternelle d'un locuteur, notée O;. Ensembles de langues d’ori-
gines noté O = {0;...0,}.
locuteur natif : locuteur parlant sa lange d’origine.

— locuteur non-natif : locuteur parlant une langue cible différente de sa langue d’origine.
parole native : produite par un locuteur natif.

— parole non-native : produite par un locuteur non-natif.
canonique : définition extraite du dictionnaire frangais “Larousse” : En linguistique, se
dit d’une forme de la langue qui répond aux normes les plus habituelles de la grammaire
(par opposition & variante).
parole canonique / accent canonique : conforme aux normes de prononciation de la
langue considérée, sans accents étrangers.
modéles acoustiques canoniques : modéles acoustiques n’ayant pas été adaptés a 'ac-
cent étranger, utilisés pour la RAP native.
systéme de RAP canonique : systéme de RAP utilisant des modeéles acoustiques cano-
niques, sans aucune adaptation aux accents étrangers.
n : nombre de langues d’origine de I'ensemble O = {0;...0,}.

— n(z), n.(x) : nombre d’occurrences d'un événement x, avec les conditions éventuelles c.
n. : nombre d’éléments dans 'entité c.
association phonétique : notée a = p — (m;);c[1..n,)- Mise en correspondance entre un
phonéme p de la langue cible avec une séquences de phonémes (m;);c[1..n,] (appartenant
a la langue cible ou a la langue d’origine). Incarne une prononciation non-native pour le
phonéme de la langue cible en question.
régle de confusion phonétique : une association phonétique fréquente, sélectionnée pour
former une regle de prononciation non-native.
modéle de prononciation non-native : ensemble des régles de confusions phonétiques.

— lexique d’un systéme de RAP : dictionnaire phonétique contenant les prononciations
de chaque mot pris en compte par le systéme.

— HMM : Hidden Markov Model, modéle de Markov caché.
chemin d’états HMM : un chemin commencant de I’état initial du HMM et aboutissant
a I'état final, en suivant les transitions entre les états du HMM.

Introduction

La parole non-native différe de la parole native car elle contient des erreurs de prononciations.
Les locuteurs non-natifs ont tendance & réaliser certains sons d’'une maniére proche de celle de
leur langue maternelle. Par exemple, une grande partie des locuteurs frangais prononcent le son
[3] -présent dans le mot anglais “the”™ comme le son [z| lorsqu’ils parlent I'anglais. De ce fait, un
systéme de reconnaissance automatique de la parole voit ses performances grandement chuter

lorsqu’il est confronté & la parole non-native.

Le but de notre travail est de prendre en compte la prononciation des locuteurs non-natifs.
L’idée motrice de notre approche est de rendre un systéme de RAP, d’une langue cible C, plus
tolérant aux erreurs de prononciation que commettent les locuteurs d’origine O; lorsqu’ils parlent
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la langue C. En d’autres termes, nous visons a ce que les mauvaises prononciations des locuteurs
ayant une origine autre que la langue cible aient une influence réduite sur les performances du
systeme de RAP. Vous visons également & maintenir les performances du systéme de RAP face
a la parole canonique de la langue cible.

Dans les sections suivantes, nous allons décrire le schéma général de nos approches pour
la RAP non-native. Ensuite, nous décrirons la premicre partie de notre travail qui concerne la
détection de 'origine des locuteurs non-natifs. La méthode que nous avons développée se base sur
la détection de séquences de phonémes discriminantes. Cette détection de la langue maternelle
permet de sélectionner le systéme de RAP approprié pour le locuteur en cours de test. Nous
décrirons ensuite notre nouvelle approche pour la modélisation de la prononciation non-native.
Nous détaillerons la procédure d’extraction et de mise en oeuvre du modeéle de prononciation.
Nous décrirons également la maniére dont nous avons combiné la modélisation de prononciation a
I’adaptation acoustique dans le but d’obtenir une précision accrue de la reconnaissance. Ensuite,
nous allons décrire 'ajout de contraintes graphémiques a la modélisation de prononciation dons
le but d’affiner cette derniére. Enfin, nous présenterons nos approches multi-accent qui visent a
prendre en compte plusieurs accents étrangers simultanément.

2.1 Schéma général de nos approches pour la RAP non-native

2.1.1 Approches utilisant une détection de la langue maternelle

La premiére approche que nous avons développée pour la RAP de parole non-native se dé-
compose en deux parties principales, décrites dans les paragraphes suivants.

Détection de la langue d’origine

La premiére partie concerne la détection de la langue maternelle des locuteurs non-natifs.
Il s’agit ici de déterminer, automatiquement, la langue d’origine d’un locuteur non-natif étant
donné quelques phrases prononcées par ce locuteur. Le but étant d’orienter la RAP vers un sous-
systéme adapté a l'accent non-natif correspondant & l'origine détectée. La procédure générale de
la modélisation et la détection des accents étrangers est illustrée dans la figure 2.1. Dans cette
figure, (By ... B,) représentent les corpus de parole non-native prononcées par des locuteurs
d’origines respectives (O ... Op).

Approche pour la RAP non-native connaissant I’origine du locuteur

La deuxiéme partie concerne la reconnaissance de parole non-native pour un accent étranger
connu. La langue maternelle du locuteur de test, notée O;, est supposée étre connue a I'avance
dans cette approche. Cette approche pour la RAP de parole non-native est organisée en deux
parties complémentaires. La premiére partie consiste a construire un modéle qui représente la
maniére dont les locuteurs étrangers prononcent les phonémes. Ce modéle se présente sous la
forme d’un ensemble de régles de confusions phonétiques résumant les substitutions de phonémes
susceptibles d’étre rencontrées dans la parole non-native. La deuxiéme partie consiste a mettre a
profit les informations collectées dans ce modéle de prononciation. Il s’agit de modifier le systéme
de RAP afin que les différentes réalisations phonétiques non-natives soient prises en compte. La
figure 2.2 illustre le schéma de notre approche que nous allons décrire plus en détail dans les
paragraphes suivants.

27



Chapitre 2. Notre contribution pour la reconnaissance de parole non-native

Corpus orpus Corpus
non natif B, nonnatift B, | .. ... non natif B
(origine O,)) (origine 05 (origine 015

Modélisation
des accents
étrangers

U

Modele
probabiliste

pour les accents
étrangers

a. Construction du modéle d’accents étrangers

Quelques phrases
prononcées par
le locuteur a tester

Détection de la :>
Modele de langue maternelle

probabilité

des accents
étrangers

b. Détection de la langue maternelle

Fia. 2.1 Schéma général de notre approche pour la détection des accents étrangers.
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Modeles
acoustiques

de la

langue cible

Corpus non natif
(origine O,)

Modeles
acoustiques
dela
langue native
(origine O,)

Modélisation de
prononciation

Modele de
prononciation
pour l'origine

i

a. Construction du modéle de prononciation

( Modele de

prononciation
our l'origine O,

X, AR

Modeles
acoustiques de la |[—®
\_ langue cible )

Modification des
modeles acoustiques
de la langue cible

( Modeles ‘ /

acoustiques de la
langue native

(origine O,)

Modeles acoustiques
de la langue cible
adapté a l'accent

étranger O,

b. Utilisation du modeéle de prononciation

Fi1G. 2.2 — Schéma de notre approche de RAP non-native connaissant [’origine des locuteurs.
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Approche pour la RAP non-native utilisant une détection de I’origine du locuteur

Les deux méthodes précédentes, “détection de la langue maternelle” et “RAP de parole non-
native”, sont combinées afin d’obtenir un traitement automatique de la parole non-native. Tout
d’abord, quelques phrases prononcées par le locuteur a traiter sont utilisées pour détecter son
origine. La langue maternelle du locuteur a tester est ainsi classifiée dans 'une des origines pré-
définies dans le systéme : i.e. les origines reconnues et prises en compte par le systéme.

Par la suite, connaissant l'origine du locuteur a tester, les modéles acoustiques adaptés a
I'accent étranger correspondant sont sélectionnés. La reconnaissance vocale est ensuite effectuée
pour le reste des phrases du locuteur de test en utilisant ces modéles acoustiques.

Le schéma général de nos approches utilisant la détection de 'origine est présenté & la figure
2.3. Dans cette figure, les ensembles de modéles acoustiques illustrés correspondent aux accents
(O1 ... Oy) présentés dans la section précédente.

Quelques phrases
prononcées par
le locuteur de test

Détection de la |:l> @
Modéle langue maternelle

probabiliste

des accents
étrangers

Phrases de test

q\/[odéles acoustique?
de la langue cible
adaptés a 'accent O,
- J

T\/Iodéles acoustique? v
de la langue cible :
P Reconnaissance de parole
\adaptes a Taccent O}\ utilisant les modeles
. acoustiques adaptés
a l'origine détectée

Modeles acoustiques @
de la langue cible
adaptés a I'accent O
Texte reconnu

F1G. 2.3 — Schéma général de la procédure de détection de [’'origine et de reconnaissance de RAP
non-native.
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2.1.2 Approches multi-accents

Les approches multi-accents, comme la dénomination le suggére, visent & prendre en compte
plusieurs accents dans un méme systéme de RAP. [.’idée motrice est de s’affranchir de la détection
de lorigine des locuteurs a tester. Cela permettrait également de minimiser le nombre de systémes
adaptés a mettre en place. Nous décrirons ces approches plus en détails dans la section 2.8.1.

2.2 Détection de 'origine du locuteur

Les méthodes pour la reconnaissance de parole non-native supposent la connaissance de la
langue maternelle des locuteurs & reconnaitre. Dans le cadre d’une application d’interaction
homme-machine, l'utilisateur devra indiquer son origine au systéme afin que seul le systéme de
RAP adapté a cette langue native soit utilisé Toutefois, une détection automatique de la langue
maternelle du locuteur serait un atout considérable dans le cas d’applications basées sur la RAP
et dont les locuteurs non-natifs forment une grande partie des utilisateurs.

Les locuteurs non-natifs sont susceptibles de produire des erreurs de prononciation en parlant
une langue étrangeére. Ces erreurs peuvent dépendre du niveau de connaissance de la langue cible
et de la capacité des sujets a en imiter 1’accent.

Dans le cadre de la parole non-native, P. Ladefoged et al. [Ladefoged and Maddieson, 1996]
et ceux de R. Jeffers et al. [Jeffers and Lehiste, 1979] ont répertorié les erreurs typiques de pro-
nonciation de la langue cible anglaise pour différentes origines. D’une maniére générale, ces fautes
sont dues aux propriétés phonologiques et articulatoires du couple de langues native/cible. En
effet, les locuteurs ayant les mémes origines partagent les schémas d’articulation et le méme en-
semble de phonémes. Ils sont donc susceptibles d’adopter les mémes mécanismes dans ’exercice
d’imitation de ’accent étranger.

Par ailleurs, pour déterminer 'origine d'un locuteur, un étre humain se fonde sur ces erreurs

typiques.

Nous proposons ici d’utiliser ces indices pour la détection automatique de la langue mater-
nelle de locuteurs non-natifs. Nous supposons 'existence de productions phonétiques spécifiques
a chaque origine permettant de les distinguer entre elles. En d’autres termes, nous supposons
qu'il existe dans la parole non-native des séquences de phonémes discriminantes pouvant aider a
la détection de la langue d’origine. Plus explicitement, pour un ensemble de langues maternelles
O = {01..0,,} et une langue cible C', nous supposons qu'il existe des ensembles de séquences de
phonémes S;..S,, (correspondant resp. a O1..0,,) pouvant discriminer les langues maternelles de
locuteurs d’origines (O;..0,,) parlant la langue C.

Notre but ici est de détecter automatiquement ces séquences discriminantes et de les utiliser
dans une approche de classification probabiliste. L’approche proposée a fait I'objet des articles
[Bouselmi et al., 2007b] et [Bouselmi et al., 2007c|, elle sera décrite dans les sections suivantes.

2.2.1 Détection automatique des séquences discriminantes de phonémes

Nous utilisons a cet effet les modéles acoustiques canoniques Mj..M,, des langues O1..0,
et les corpus de parole non-native Bj..B,. Un corpus B; est composé de phrases en langue C'
prononcées par des locuteurs d’origine O;. Afin de rapprocher les modéles acoustiques a la pa-
role non-native, nous appliquons une adaptation acoustique non supervisée (cf. 2.6.1). Chaque
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ensemble de modéles M; est adapté sur le corpus correspondant B;, ce qui donne ’ensemble de
modeles adaptés M/. Ceci permet de capturer I'accent non-natif des locuteurs composant chacun
des corpus B;.

Une reconnaissance phonétique (boucle de phonémes) est ensuite effectuée sur I’ensemble du
n

n

corpus B = |J B; et ce en utilisant la réunion des modeles acoustiques adaptés M’ = J M.
i=1 i=1

Les résultats de cette reconnaissance sont ensuite analysés séparément pour chaque partie B; du

corpus. En I'occurrence, toutes les séquences de phonémes d’une longueur maximale max, sont
extraites avec leurs nombres d’apparitions.

Nous obtenons ainsi des ensembles de séquences de phonémes préliminaires S}..S], pour
chaque langue O;..0,,. Notons ces séquences S, = {8171..8@%} et les nombres d’apparitions n;(s)
pour une séquence s de la langue O;. Ces ensembles S! sont ensuite filtrés afin de ne garder
que les séquences significatives, ou plus précisément, les séquences discriminantes. Une séquence
s € S! est considérée comme séquence discriminante si elle vérifie I'equation (2.1). En d’autre
termes, une séquence est dite discriminante pour une langue O; si son nombre d’apparitions pour
O; est supérieur a celui de toutes les autre langues. Plus simplement, une suite de phonémes est
significative pour O; si elle est beaucoup plus fréquente pour O; que pour les autres langues.
On obtient ainsi les ensembles de séquences phonétiques discriminantes S7..5,,. Des exemples de
séquences discriminantes de phonémes sont présentées dans le chapitre suivant.

ni(s) > ¢ ng(s),Vk £ 1 (2.1)

ou ( est un facteur positif.

2.2.2 Calcul de probabilités

Connaissant les ensembles S; = {s;1..5; 1, } et les nombres d’apparitions des séquences qui les
composent, il s’agit de déterminer la probabilité P(O;/H) d'une langue maternelle O; sachant
une liste de séquences phonétiques observées H = {s1..5,,, }. Cette probabilité n’est pas calcu-
lable directement et nous devons passer par d’autres expressions intermédiaires.

En premier lieu, nous pouvons procéder au calcul de quelques probabilités a priori. Les pro-
babilités suivantes sont conditionnées par I’ensemble de modeéles M, le corpus B et les ensembles
S1..5,. Ces conditions ne sont pas présentes dans les notations pour des raisons de clarté.

La probabilité a priori d'une langue d’origine O; est calculée au maximum de vraisemblance
comme suit :

% i (8i,m) > ni(x)
ploy = 2 -
> > u(sym) 2 > ()
=1 m=1 =1 z€S5;

ou k; est le nombre de séquences dans I’ensemble S; relatif a I'origine O;,
k; = card(S;).

De méme, la probabilité a priori d’'une séquence de phonémes s est calculée au maximum de
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vraisemblance comme suit :

P(s) = l‘ll = (2.3)

Et enfin, la probabilité a priori d’'une séquence de phonémes s conditionnée par une langue
O; est calculée au maximum de vraisemblance comme suit :

Pls/0) = 10— = S

n’i(si,m) TES;
m=1

(2.4)

En utilisant la loi de bayes, les équations (2.2), (2.3) et (2.4) nous pouvons déduire la proba-
bilité d’une langue maternelle O; sachant une séquence s conformément a 1’équation (2.5).

P(s/0;) P(O;)

P(0i/s) = P(s)
71»7,(5) T€ES;
_ S z§1 zgﬁm(@ . ni(s) (2.5)
g:lm(s) l;nl(s)
>3 n(=) -
=1 z€S

En supposant que les séquences observées H = {sj..s,,, } sont indépendantes, nous pouvons
déduire l'expression de la probabilite P(O;/H) (équation 2.6). L'indépendance des séquences
de H n’est pas valide, mais il est nécessaire de supposer sa véracité. Dans le cas contraire, il
faudrait déterminer les dépendances entre toutes les séquences de phonémes possibles, ce qui est
impossible & réaliser, du moins pour ce qui concerne notre corpus de taille relativement réduite.

P(H) N P(s1..5n,)

P(O;/H) =

P(O) I Pl /0)
11 Plsm)

1nHH Sm/O ()
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= P(0)' " T P(Oi/5m) (2.6)
m=1

2.2.3 Classification de la langue maternelle

A cette étape, pour déterminer 'origine d’un locuteur parlant la langue cible C', nous devons
disposer de quelques phrases enregistrées par ce dernier. Une reconnaissance phonétique de ces
enregistrements est appliquée en utilisant I’ensemble de modeles adaptés M’ (cf. § 2.2.1). Les
transcriptions résultantes sont analysées afin d’extraire toutes les séquences de phonémes discri-
minantes, i.e. celles qui sont également présentes dans les ensembles S..5,,. Pour un ensemble de
séquences observées H = {s1..5,,, }, nous pouvons calculer les probabilités a posteriori P(O;/H)
que le locuteur testé soit d’origine O;, conformément a I’équation (2.5). Le locuteur est classifié
d’origine O;, ou O; vérifie :

O; /i = argmaz P(O;/H) (2.7)
i=1

2.3 Modéle de prononciation non-native

L’approche présentée ici a été publiée dans [Bouselmi et al., 2005], [Bouselmi et al., 2006a],
[Bouselmi et al., 2006b] et [Bouselmi et al., 2006¢|. La modélisation de prononciation consiste a
détecter les erreurs que commettent les locuteurs non-natifs en parlant une langue étrangere. Il

s’agit de déterminer les différentes facons dont pourrait étre réalisé chacun des sons de la langue
cible.

Les locuteurs non-natifs ont tendance a prononcer les sons comme dans leur langue d’ori-
gine quand ils parlent une langue étrangére. De plus, lors de cet exercice de parole non-native,
ces locuteurs peuvent étre amenés a réaliser des sons qui n’existent pas dans leur langue d’ori-
gine. Le plus souvent, ces locuteurs remplacent ces sons qu’ils ne sont pas habitués & prononcer
par des sons du répertoire maternel qu’ils considérent proches. Par exemple, le son [f] présent
dans le mot anglais “show”, est souvent prononcé comme le son [s] par les locuteurs grecs. Le
tableau 2.1 présente quelques uns des remplacements les plus courants de phonémes anglais
par des phonémes de la langue maternelle produits par des locuteurs non-natifs. Ce tableau a
été établi selon les travaux de Jeffers et al. [Jeffers and Lehiste, 1979] et de Ladefoged et al.
[Ladefoged and Maddieson, 1996]. Les phonémes anglais présentés dans cette table n’existent
pas dans les langues maternelles respectives. Nous pouvons voir que ces sons sont remplacés par
des sons de la langue maternelle qui sont considérés comme proches.

Ces erreurs dépendent du locuteur, de sa maitrise le langue cible et de son aptitude a en imi-
ter 'accent. La figure 2.4.a illustre la répartition de 81 locuteurs non-natifs selon leur maitrise
de prononciation de ’anglais. Ce groupe de locuteurs est constitué de 31 francais, 20 italiens, 20
grecs et 10 espagnols. L’évaluation a été effectuée par un auditeur d’origine ameéricaine et chacun
des locuteurs a été affecté d’une note allant de 1 & 5. Nous pouvons voir sur cette figure que le
niveau de maitrise de la prononciation de 1’anglais est variable. En outre, trés peu de locuteurs
testés ont un accent médiocre (note 1), et la majorité d’entre eux ont été classés dans les tranches
moyennes (notes 2-4). Notons également qu’environ 10% des locuteurs ont un accent anglais jugé
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TaB. 2.1

Remplacements de phonémes de l’anglais par des phonémes de la langue maternelle.

Eztrait de [Ladefoged and Maddieson, 1996] et [Jeffers and Lehiste, 1979].

Origine des locuteurs | Phonéme anglais Phonéme prononcés
Francais /d/ (the) [z] ou [s]
/tf/ (church) [/]
/d3/ (judge) (3]
Greque /I (resp. [t[/) [s] (vesp. [ts])
/d3/ [dz]
/h/ (hotel) [x] (comme dans le mot allemand bach)
Espagnol /v [u]
/¢ [e], [e] ou [a]
/ou [0]
Italien /1/ [i]
v/ [u]
/ou/ [0]
trés bon.

La figure 2.4.b montre la répartition de ces mémes locuteurs selon les résultats d’une recon-
naissance de parole donnée par un systéme de RAP anglaise canonique. Les taux d’erreurs en
mots peuvent étre considérés comme un indicateur de la maitrise de la prononciation anglaise.
Nous observons que ces taux d’erreurs donnés par le systéme de RAP sont trés variables pour
les locuteurs étrangers. Notons également que la majorité des locuteurs sont répartis dans les
tranches de taux d’erreurs moyennes : 4 a 8.

La figure 2.4.c illustre la répartition de ces locuteurs en fonction de la note qui leur a été af-
fectée et du taux d’erreurs en mots donné par des modéles acoustiques anglais. Dans cette figure,
I’abscisse des points représente la note des locuteurs, et 'ordonnée représente le taux d’erreurs.

Du point de vue d’une langue, un phonéme (son élémentaire) est la plus petite unité sonore
dépourvue de sens. Ces unités permettent, seules ou en combinaison avec d’autres, de constituer
des mots. Dans certaines langues, certains phonémes se présentent comme ’agglomération ou
concaténation de deux ou plusieurs phonémes dans une autre langue. C’est le cas de la diphtongue
anglaise [a1] (“hide”) qui n’existe pas en francais. Elle pourrait néanmoins étre représentée comme
la suite de phonémes frangais [a] et [i|. Voici d’autres exemples de phonémes anglais correspondant
a une suite de phonémes francais :

phonéme anglais [e1] se prononce comme la suite de phonémes frangais ([e], [i]).

— phonéme anglais [o1] se prononce comme la suite de phonémes francais ([o], [i]).

phonéme anglais [tf] se prononce comme la suite de phonémes frangais ([t], [[]).

Par conséquent, nous avons choisi de représenter les erreurs de prononciation en utilisant
les phonémes de la langue maternelle. C’est & dire, pour un phonéme de la langue cible, les
prononciations non-natives sont représentées par des suites de phonémes de la langue maternelle.
De plus, pour un méme phonéme de la langue cible, il peut exister plusieurs prononciations
non-natives différentes. C’est le cas du phonéme anglais [3] qui peut étre réalisé comme les
phonémes frangais [z] ou [s]. Dans notre modéle de prononciation, nous avons opté pour plusieurs
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prononciations alternatives pour chaque phoneéme de la langue cible.

2.3.1 Formalisation du modéle de prononciation

Le modele de prononciation que nous avons proposé consiste en un ensemble de régles de
confusions phonétiques. Chacune de ces régles de confusions représente une prononciation non-
native que pourraient produire les locuteurs d’origine O;. Les prononciations non-natives de pho-
némes de C sont exprimées par des phonémes de la langue d’origine des locuteurs (O;). En effet,
dans notre modéle, & chaque phonéme p de C' sont associées une ou plusieurs suites de phonémes
de O;. Chacune de ces suites représente une réalisation de p produite par les locuteurs d’origine
O;. L'utilisation des modéles acoustiques de la langue maternelle permettrait de mieux modéli-
ser ’accent non-natif, puisque les locuteurs étrangers ont tendance & prononcer d’une maniére
similaire & leur langue d’origine. De plus, la prise en compte de plusieurs prononciations non-
natives pour chaque phonéme de langue cible permet de couvrir plus d’erreurs. Enfin, ce modéle
de prononciation gére ’absence de correspondance directe entre certains phonémes de C' et O;,
puisque les prononciations non-natives sont représentées en tant que suites de phonémes (cf. 2.3).

D’une facon plus formelle, le modéle de prononciation se présente sous la forme d’un ensemble
de régles de confusions phonétiques entre les phonémes de C' et de O;. En voici un exemple réel
extrait par notre systéme dans le cas du phonéme anglais [tJ] prononcé par des locuteurs francais :

-regle 1 [tf] — [t] [[], PC[t/]]—[t] [J) =06
-régle 20 [tf] — [[], PO —=1[1) —04

A chaque régle est rattachée une probabilité a priori d’apparition qui traduit la fréquence
d’occurrence de la prononciation correspondante. Dans I’exemple précédent, le phonéme anglais
peut étre prononcé comme la suite de phonémes francais [t] et [[] avec une probabilité a priori
de 0.6. Ce méme phonéme peut étre réalisé comme le phonéme [[] avec une probabilité de 0.4.

Soit R I’ensemble de régles de confusions phonétiques, i.e. le modéle de prononciation. Les
probabilités des reégles de confusions phonétiques vérifient la propriété de I’équation (2.8).

[Z P(r)] =1, V¥ phonme p (2.8)
reR)p

ol R, est I'ensemble de régles de confusions phonétiques pour le phonéme p de la langue C'.

2.4 Construction automatique du modéle de prononciation

Dans notre travail, nous avons comme but de développer un procédé automatique pour la
modélisation de la prononciation non-native, ce qui nous permet de nous affranchir de I'interven-
tion d’experts humains. Notamment, il ne sera pas nécessaire d’avoir recours aux connaissances
d’experts en phonétique pour qui les deux langues cible et maternelle sont familiéres. De plus,
un procédé automatique est facilement reproductible pour d’autres couples de langues.

Nous proposons d’utiliser un corpus de parole non-native pour construire le modéle de pro-
nonciation. C’est-a-dire, de la parole en langue C' (langue cible) prononcée par des locuteurs
d’origine O;. L’idée motrice est de comparer automatiquement ce qui a été réellement prononcé
a ce qui aurait da I’étre afin de mettre en correspondance les phonémes réalisés et les phonémes
de référence. En d’autres termes, pour chacune des phrases du corpus, il s’agit de :
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50
40 =
2 =
=2 30 — = .
§ = = E Frangais
= = —
g 20 — = D Grecs
~ — = N .
= = = Italiens
10 = % — = B Espagnols
0 N = = = =
1 2 3 4 5
Notes

a. Notes affectées par une auditrice d’origine anglaise.
Une note élevée indique une bonne maitrise de la prononciation anglaise.

70
60
50
P _
g% e
;8: 30 = & Francais
o ; [ ] Grecs
) - = Italiens
10 = = Il Espagnols
0o-+H= N \ = \ \ =

16-20 12-16  8-12 4-8 0-4
Taux d'erreur en mots
b. Taux de reconnaissance en mots donnés par des modeéles canoniques anglais.
Un taux d’erreurs bas pourrait indiquer une bonne maitrise de la prononciation anglaise.

50
45 =
40
35
30
25

-
o

Taux d'erreurs en mots

*Pne op o

0 T T
1 2 3

Notes
c. Répartition des locuteurs non-natifs en fonction de la note qui leur a été affectée et
du taux d’erreurs en mots. Les notes ont été affectées par une locutrice anglaise et les
taux d’erreurs en mots ont été donnés par des modeéles canoniques anglais.

£ | comoeee oo
~as0e0e o

wn

FiG. 2.4 Répartition d’un groupe de locuteurs selon leur niveau de maitrise de la prononciation
anglaise.

37



Chapitre 2. Notre contribution pour la reconnaissance de parole non-native

déterminer les temps de début et de fin pour les phonémes de référence, i.e. les phonémes
de C' qui auraient da étre réalisés,

déterminer les phonémes de O; qui ont été effectivement réalisés ainsi que leurs temps de

début et de fin,

— comparer les transcriptions obtenues et déduire des associations entre les phonémes de C'
et les suites de phonémes de O; qui ont été prononcés dans la méme période,

— filtrer ces associations selon des critéres prédéfinis afin de déduire des régles confusions
phonétiques, i.e. le modeéle de prononciation.

Ce processus est illustré dans la figure 2.5, il sera décrit plus en détails dans les paragraphes

suivants.

Modeles )
aoustiques de >  Alignement
la langue cible phonétique \
Extraction
d'associations
Corpus de parole phonétiques
non native Modele de
(Origine O,) ¢ prononciation
pour l'origine O,
(" Modeles . Filtrage des =
aoustiques.de > Recggrrllgtlis s&g ce associations - regles de
la langue native O, p q phonétiques confusions
\° phonétiques

Fi1a. 2.5 — Construction du modéle de prononciation

24.1

Extraction des régles de confusions phonétiques

Nous avons recours aux systémes de RAP de la langue cible et de la langue maternelle dans
cette étape. Le systéme de RAP de la langue cible (C) est utilisé dans une phase d’alignement
phonétique. Un alignement phonétique consiste a utiliser la transcription de la parole prononcée
afin de déterminer les intervalles de temps d’occurrence des phonémes. La figure 2.6 montre 1'ali-
gnement phonétique en utilisant le systéme de RAP de C' pour le cas du mot anglais “approach”.
Comme on peut le voir sur cette figure, la transcription de ’enregistrement sonore est fournie au

systeme de RAP.

Enregistrement sonore :

T,

Transcription de référence : /

Systeme RAP de
la langue parlée:

Alignement
phonétique

—> |

[o] [p] [r] [2] [1]]

Résultat: transcription phonétique
en termes de phonémes de L,

Lol p) el D1 ]
0 ll t2| lg t|4 tl

Fia. 2.6 Alignement phonétique en utilisant le RAP de C' pour le mot anglais “approach”

Dans un second temps, le systéme de RAP de la langue maternelle est mis a profit pour
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2.4. Construction automatique du modéle de prononciation

effectuer une reconnaissance phonétique sur le corpus. Contrairement a l’alignement phonétique,
la transcription de ’enregistrement sonore n’est pas fournie au systéme de RAP. 11 s’agit ici
de déterminer quels phonémes de la langue O; ont été prononcés et les temps d’occurrence de
chacun. Cette procédure est illustrée dans la figure 2.7 pour le mot anglais “approach” et dans
le cas du francgais comme langue maternelle.

Résultat: transcription phonétique

Enregistrement sonore : Systeme RAP de la g termes do phonémes de Lo
langue maternelle: l [a] l[p]I [r] | D] |[t] |[I] |
1”’“”’”“’*‘%“""”% > Reconnﬁssance g 1) L tzl t|3 |t4 t|5 tl
phonétique

F1G. 2.7 — Reconnaissance phonétique en utilisant le RAP de la langue O; pour le mot anglais
“approach”

Une fois I'alignement et la reconnaissance phonétiques effectués sur tout le corpus de pa-
role non-native, les deux transcriptions correspondantes pour chaque phrase sont comparées.
Un alignement temporel de ces deux transcriptions permet de mettre en correspondance chaque
phonéme de référence avec la suite de phonémes de la langue maternelle qui sont prononcés
dans le méme intervalle de temps. En d’autre termes, un phonéme de référence (qui aurait di
étre prononceé) est associé a la suite de phonémes qui ont été réalisés pendant la méme période
de temps. La figure 2.8 illustre 'alignement temporel et la mise en correspondance des phonémes.

R A ) T ) s
A

Transcription de
référence

v
-

I [a] | [p] | [r] I 0] i;[t] |[I]| e Phonemes
[ I I I I o

N
-

reconnus

Fia. 2.8  Alignement temporel de la transcription de référence et des phonémes reconnues pour
le mot anglais “approach”.

Sachant que les systémes de RAP sont sujets a des erreurs, la détection des temps de début
et de fin des phonémes dans la transcription de référence et la transcription reconnue ne sont
pas exacts. Il y a donc de trés faibles chances que les limites des intervalles de temps (le début
et la fin) d’occurrences des phonémes coincident. Nous avons relaché cette contrainte comme
suit : & un phonéme de référence p est associée la suite de phonémes de la langue maternelle
dont au moins la moitié de 'intervalle de temps de réalisation est inclus dans celui de p. De cette
maniére, les erreurs d’alignement et de reconnaissance phonétiques auront une influence réduite
sur I'extraction d’associations.

Dans I'exemple de la figure 2.8, on extrait les associations suivantes :

39



Chapitre 2. Notre contribution pour la reconnaissance de parole non-native

[p] — [a]
Pl — [p]
] — [
] — [o]
[t/ —  [t]/]

Chacune de ces associations refléte une réalisation possible du phonéme correspondant par le
locuteur non-natif ayant prononcé la phrase en cours. Par exemple, le phonéme de référence [o]
a été réalisé comme le son [a] de la langue maternelle. De méme, le phonéme [tf] a été prononcé
comme la suite de phonémes [t] et [[].

En somme, a chaque occurrence d'un phonéme de la transcription de référence p, une asso-
ciation est extraite comme décrit plus haut. Et pour chaque phrase de notre corpus de parole
non-native, un ensemble d’associations phonétiques est extrait en comparant la transcription de
référence et celle reconnue. Nous obtenons un ensemble d’associations A, avec leurs nombres
d’apparitions n(a), Ya € A.

[’étape suivante consiste a sélectionner parmi les associations de A celles qui sont les plus
pertinentes, i.e. les plus fréquentes, pour former les régles de confusions phonétiques. Une asso-
ciation a,, pour un phonéme de référence p, est choisie pour former une regle si sa fréquence
d’apparition explique une grande partie des associations du phonéme p. En d’autre termes, une
association a, est retenue si elle vérifie la condition suivante :

n(ap) > o max{ n(a) } (2.9)
acAyp
ot A, est I'ensemble des associations pour le phonéme de référence p, et
« un facteur vérifiant 0 < o < 1.

Nous obtenons 1’ensemble des régles de confusions phonétiques R, ou encore le modéle de
prononciations non-natives. Une probabilité a priori est adjointe a chacune des regles de cet
ensemble. Ces probabilités sont calculées au maximum de vraisemblance par I'équation (2.10).

n(rp)
P(r,) = —=2%~ (2.10)
> n(r)
reRy
ol rp, est une regle de confusion phonétique pour le phonéme de référence
p. Ry, est 'ensemble des régles pour p et n(r) est le nombre d’apparitions
de lassociation a ayant donné naissance a la régle r ( n(r) = n(a) ).

2.5 Modification des HMM en fonction des régles de confusions
phonétiques

Dans cette étape, il s’agit de prendre en compte le modéle de prononciation non-native dont
I'extraction a été détaillée dans le paragraphe précédent. Nous voulons modifier le systéme de
RAP afin que les erreurs de prononciation soient moins pénalisantes pour les performances de
ce dernier. En d’autres termes, il s’agit de faire en sorte que le systéme accepte, pour chaque
phonéme, la prononciation de référence ainsi que chacune des prononciations alternatives.
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2.5. Modification des HMM en fonction des régles de confusions phonétiques

Dans les travaux de précédents, ces modifications ont été introduites dans différents niveaux
du systéeme de RAP. Un systéeme de RAP (fondé sur des HMM) se compose principalement
d’'un modeéle de langage, un dictionnaire phonétique, un ensemble de modéles acoustiques et
d’un moteur de reconnaissance. Les modéles acoustiques représentent chaque son ou phonéme
de la langue cible avec les variantes intrinseques a la langue. Un modéle acoustique est une
représentation paramétrique d’'un phonéme permettant de le distinguer des autres phonémes de
la langue. Le dictionnaire phonétique, ou encore lexique, établit le lien entre la représentation
sonore et la graphie de chaque mot de la langue : & chaque mot est associé une (ou plusieurs)
prononciation qui consiste en une suite de phonémes, comme illustré dans le tableau suivant.

TAB. 2.2 — Prononciations du mot anglais Message dans le dictionnaire phonétique du CMUP
Mot Prononciation

Message | [m] [el [5] [o] [d3]
Message | [m] [e] [5] [1] [d3]

Afin de permettre au systéme de considérer les prononciations non-natives comme étant des
variantes des phonémes de référence, l'approche la plus directe et la plus simple consisterait
a modifier le lexique en introduisant toutes les combinaisons de prononciations possibles. Ceci
reviendrait & remplacer les phonémes de référence par les suites de phonémes correspondantes
(selon le modeéle de prononciation) et introduire autant d’entrées dans le lexique que de pronon-
ciations possibles. Malheureusement, cette approche augmente la taille du lexique de maniére
exponentielle. En effet, en supposant que dans le modeéle de prononciation non-native on ait r
prononciations différentes par phonéme, un mot composé de p phonémes engendrerait (r + 1)?
combinaisons de prononciations.

Cet accroissement de la taille du lexique est un handicap majeur puisque la taille du dic-
tionnaire résultant serait difficile & gérer. Dans ce cas, un filtrage des combinaisons possibles de
phonémes devra étre effectué. Par conséquent, seulement un petit nombre des combinaisons de
prononciations pourra étre inclus dans le systéme. Dans le paragraphe suivant, nous décrirons
notre approche qui conserve ’ensemble des combinaisons avec un accroissement linéaire de la
complexité des paramétres.

2.5.1 Ajout de nouveaux chemins dans les modéles HMMs

Comme nous 'avons remarqué plus haut, I’approche la plus naturelle pour I'introduction de
nouvelles prononciations serait de modifier le lexique du systéme de RAP. Dans notre approche,
voulons prendre en compte toutes les combinaisons phonétiques possibles. Au lieu d’introduire les
combinaisons de prononciations au niveau du lexique, nous proposons d’effectuer cela au niveau
des modeles acoustiques mémes, i.e. les modeéles HMMs dans notre cas (“ Hidden Markov Model”
ou Modele de Markov Cachés.

Un HMM est un automate probabiliste congu pour modéliser I’émission de suites d’obser-
vations. Dans notre cas, les observations sont les éléments du signal de parole discrétisé (et
éventuellement transformé par un procédé de paramétrisation). A chaque son d’une langue par-
ticuliére est associé un modéle HMM représentant ce son et permettant de le discriminer parmi
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Chapitre 2. Notre contribution pour la reconnaissance de parole non-native

I’ensemble des phonémes possibles. Classiquement, les modéles HMM utilisés dans les systémes
de RAP se présentent sous la forme d'un ensemble de “n” états (3 ou plus) liés par des transitions
donnant une topologie dite “gauche-droite”. Cette topologie, comme illustré dans la figure 2.9,
préconise que la réalisation d’un phonéme se produit en plusieurs intervalles de temps ou les
caractéristiques du son sont constantes ou ont des variations constantes. Cette topologie prévoit

que chaque état du HMM modélise une de ces parties temporelles dans un ordre chronologique.

Modele HMM “Gauche-Droite”

/‘/ =~
. N
!
/
N .
Tool R SN
o / \ /oA
/ T \ - \

; Vo \ / N
// \\ // \\ // \\
ll’ - . ]I » Parole

Fi1G. 2.9 — Topologie d’un modéle HMM “gauche-droite”.

Dans notre approche, nous proposons de modifier la topologie des modéles acoustiques
(HMMs) des phonémes de la langue cible en ajoutant des chemins alternatifs correspondant
aux prononciations non-natives. En d’autres termes, pour un phonéme p de C, chaque régle
rp € R, donnera lieu & un chemin d’états alternatifs dans le modéle de p qui sera composé de la
concaténation des modéles des phoneémes présents dans la partie droite de r,. Le modéle modifié
du phonéme p contiendra donc :

— un chemin correspondant au modéle canonique de p, i.e. le modeéle de p sans aucune mo-

dification

— un chemin alternatif supplémentaire correspondant & chaque regle de Rz,

Afin d’illustrer cette procédure, considérons ’exemple de régles de confusions phonétiques
pour le phonéme anglais [t[] dans le cas ou la langue maternelle est le frangais :
Cvegle 1 [t — [ 1, P[] — [ J) =06
regle2: [t =00l P(]—[) 04
Dans cet exemple, le modéle modifié du phonéme [tf] est représenté dans la figure 2.10, dans
le cas ot les modéles comportent 3 états. Comme on peut le constater sur cette figure, le modeéle
contient 3 chemins distincts représentant respectivement la prononciation canonique du phonéme
[t[], l]a 1¢"¢ prononciation non-native ([[]) et la 2°*¢ prononciation non-native ([t], [[]). Ces
chemins sont disjoints et mutuellement exclusifs, c’est-a-dire qu’en parcourant cet automate de
I'état initial jusqu’a I’état final, un seul chemin pourra étre emprunté sans possibilités de passage
par des états intermédiaires d’autres chemins. En d’autre termes, & la phase de reconnaissance,
une seule prononciation pourra étre choisie et associée & un seul chemin de ce modeéle. Les
probabilités a priori des régles de confusions phonétiques sont reportées sur les transitions de
sorties de 1’état fictif de départ de maniére a respecter une des propriétés des HMMs : la somme
des probabilités des transitions sortantes est égale a 1. Le facteur § €]0..1] dans cette figure est
une pondération entre la prononciation canonique et les prononciations non-natives.
De cette maniére, le modéle modifié représentera, en paralléle, la réalisation canonique du
phonéme p ainsi que toutes les différentes prononciations non-natives présentes dans le modéle
de prononciation. Ce modeéle résultant pourra étre utilisé dans le systéme de RAP a la place du
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(1 — /) =046 t ‘[
B
Fia. 2.10  Modéle modifié du phonéme anglais [tf].

modeéle original du phonéme p. Notons également que, a la différence de la modification du lexique,
notre approche résulte en un simple accroissement linéaire de la complexité de ces modeéles
acoustiques. En effet, en supposant que le nombre maximal de prononciations non-natives par
phonéme soit k et que le nombre maximal de phonémes dans la partie gauche des régles de
confusions phonétiques soit [, le facteur maximal d’accroissement du nombre de paramétres
acoustiques sera : [(k + 1).

2.6 Combiner la modélisation de prononciation et ’adaptation
acoustique aux accents étrangers

Lors de la reconnaissance vocale, le systéme de RAP est confronté a des signaux de parole
pouvant présenter des caractéristiques différentes de celles prévues lors de I'apprentissage des
modeéles acoustiques. Ces variations peuvent se situer & différents niveaux :

— les conditions d’enregistrement, englobant le niveau de bruit externe et les distorsions

intrinséques aux matériels d’enregistrement
parole spontanée ou lue

— lelocuteur lui-méme : son age, son sexe, son état psychologique (stress) et physique (fatigue)

au moment de 'enregistrement

— T'accent du locuteur : que ce soit un accent régional (un accent du sud frangais par exemple)

ou encore un accent étranger

Ces différentes conditions (non exhaustives) sont autant d’éléments de variabilité qui peuvent
occasionner une discordance entre la parole a traiter et les modéles acoustiques utilisés, et in-
duire une chute des performances de la reconnaissance vocale. L’'une des approches classiques
pour remédier a ce probléme est I’adaptation acoustique. Il s’agit d’introduire des transforma-
tions dans les modeéles acoustiques afin de les rapprocher de la parole en cours de traitement.
Cette procédure nécessite de disposer d'un échantillon de la parole & reconnaitre. Plus la taille
de I’échantillon est grande, meilleure sera ’adaptation des modéles acoustiques.
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Chapitre 2. Notre contribution pour la reconnaissance de parole non-native

Dans cette section, nous proposons d’effectuer une adaptation acoustique des modeéles acous-
tiques de la langue cible et de la langue native, en amont du processus de modélisation de pro-
nonciation. Ainsi, le systéme de RAP natif ferait moins d’erreurs de reconnaissance phonétique et
le systéme de RAP cible produirait des frontiéres temporelles plus précises dans les alignements
produits. Nous espérons ainsi obtenir un modeéle de prononciation plus précis et contenant moins
d’erreurs. De plus, nous proposons d’utiliser les mémes modeéles phonétiques adaptés durant la
deuxiéme phase de notre approche qui consiste & injecter le modéle de prononciation dans le
systéme de RAP cible. La figure 2.11 illustre le processus que nous détaillons ici (voir également
la figure 2.2).

Les approches présentées dans cette section ont été publiées dans [Bouselmi et al., 2007a].
Dans les prochains paragraphes, nous allons décrire les méthodes d’adaptation acoustique que
nous avons utilisées. Nous allons en outre détailler la maniére dont nous avons mis a profit ces
méthodes dans le cadre de notre approche.

Mod¢les
acoustiques

Modeles

Adaptation

: acoustiques
aC(fus lq“te —»| de la langue
4 laccen cible adaptés

etranger

Modele de
—>M déli ] q prononciation
odélisation de|_,|pour l'origine
> prononciation 0.

Adaptation Modeles
acousthue listl ues
a l'accent

etranger adaptes

Modeles
acoustiques
de la langue
native

a. Construction du modéle de prononciation

Mod¢le de

prononciation

pour l'origine
O

i

Modeles
acoustiques
de la
langue cible
modifiés

Modeles ) N Modification

acoustiques | g, des modeles | 4,
de la larglgue acoustiques de

\cible adaptés ) la langue cible

4 Mod¢eles
stiques
angue O,

\ adaptes )

b. Utilisation du modeéle de prononciation

Fia. 2.11 — Combinaison de la modélisation de prononciation et de ’adaptation acoustique.
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2.6.1 MLLR et MAP

Les méthodes MLLR (Mazimum Likelihood Linear Regression) et MAP (Maximum A Poste-
riori) sont les approches les plus courantes en ce qui concerne adaptation acoustique. Elles sont
utilisées dans le cadre de “I’adaptation au locuteur”, ou le but est de rapprocher les modéles de
la voix de la personne enregistrée. Elles sont également utilisées pour 'adaptation des modéles
acoustiques a l'environnement et au canal d’enregistrement. Ces deux méthodes reposent sur
Iutilisation de quelques enregistrements audio pour modifier les modéles.

Nous avons entrepris ’adaptation des modéles acoustiques des modeéles de la langue cible
et ceux de la langue native en utilisant les deux types d’adaptation. I’adaptation MAP a été
précédée par 'adaptation MLLR.

Les modéles acoustiques de la langue cible ont été adaptés en tenant compte de la transcrip-
tion phonétique du corpus non-native dont nous disposons, i.e. la liste de phonémes prononcés
dans chaque phrase. Il s’agit dans ce cas d’'une adaptation dite supervisée. En ce qui concerne
les modéles de la langue maternelle des locuteurs, nous avons effectué une adaptation non su-
pervisée puisque ’ensemble de phonémes de la langue maternelle ne correspond pas a ceux de la
langue cible. Dans une adaptation non supervisée, les modeéles acoustiques a adapter sont d’abord
utilisés dans une phase de reconnaissance phonétique. Cette derniére fournit une transcription
phonétique du corpus en termes de phonémes de la langue maternelle. [.’adaptation acoustique
peut alors étre effectuée en se basant sur cette transcription. Ceci est illustré dans la figure 2.12.

2.6.2 Modéles ré-estimés

Généralement dans le cas de la parole native, des corpus de parole de taille suffisante sont
disponibles pour 'entrainement des modeéles acoustiques. La taille de ces corpus est primordiale
pour l'obtention de modeéles phonétiques fiables. Ainsi, plus cette base est volumineuse, plus la
capacité de généralisation des modéles entrainés est importante et plus la précision du systéme
de RAP pourra étre grande.

Dans le cas de la parole non-native, nous observons des réalisations acoustiques différentes
des prononciations standard. Ces prononciations déviantes dépendent a la fois de la langue native
et cible. Ainsi, pour un couple de langues native/cible donné, on pourrait considérer la parole
non-native comme une variante de la parole cible. Cette variante partage les mémes propriétés
grammaticales que la langue cible, mais posséde un ensemble de phonémes différent.

Ainsi, dans le cas idéal o on disposerait d’un corpus de parole de taille suffisante, on pourrait
entrainer de modéles acoustiques de fagon classique. Malheureusement, pour des raisons évidentes
de coftits en ressources matérielles et humaines, il n’existe pas de corpus de parole non-native de
la taille nécessaire pour chaque couple de langue maternelle/cible.

Toutefois, ’enregistrement de corpus de parole non-native de plus petite taille est plus ac-
cessible. Nous proposons ici de tirer profit de ces corpus par le biais de la ré-estimation des
modeéles acoustiques. En effet, bien que ces bases n’offrent pas la quantité de données nécessaire
a lapprentissage “from scratch” de modéles phonétiques, il serait possible de les utiliser pour ré-
estimer des modeéles acoustiques pré-entrainés. En d’autres termes, nous proposons de se baser
sur les parameétres des modeéles acoustiques canoniques afin de pouvoir réapprendre ces modeéles
sur les corpus (de parole non-native) de petite taille. La procédure de ré-estimation est illustrée
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Corpus de
parole

n natiye

rigine O.)

Modeles acoustiques

Transcription phonétique »-[Adaptation acoustiqllzle suxervisée > de la langue cible
(phonemes de la langue cible) (MLLR / MLLR+MAP) adaptés a 'accent

/ de l'origine O,
Modeles acousti ue§
e

de la langue cib

a. adaptation acoustique supervisée des modéles phonétiques de la langue cible.

— N : ‘o !
— Reconnaissance phonétique| :
I
Corpus de [
parole
non native

(" Modeles )
acoustiques de la
langue native O,

- Y

Transcription phonétique |
(phonemes de la langue native)

Y

Adaptation acoustique supervisée
(MLLR / MLLR+MAP)

i Modeles de la
—+—| langue native O,

adaptés a I'accent
| ' étranger

b. adaptation acoustique non supervisée des modéles phonétiques de la langue native.

F1G. 2.12 — Adaptation acoustique des modéles des langues cible et native.
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2.7. Utilisation de contraintes graphémiques

sur la figure la figure 2.13.

Corpus de parole Corpus de parole

de la langue cible

non native
(origine O))

Créer des modeles HMM
a 1 gaussienne par état

-
-

A

\ A

_,.| Entrainement Entrainement
des modeles des modeles

Nombre de
gaussiennes
atteint

Dupliquer les
gaussiennes (x2)

Modeles
acoustiques

ré-estimés
sur I'accent
de l'origine O,

Modgeles
acoustiques
canoniques

Fi1G. 2.13 — Entrainement des modéles acoustiques de la langue cible et ré-estimation sur le corpus
non-natif.

Ces modeéles ré-estimés sont proches de l'accent non-natif sur lequel ils ont été entrainés.
Par conséquent, les modéles acoustiques de la langue cible, ré-estimés de cette maniére, peuvent
étre utilisés directement dans le systéme de RAP & la place des modéles acoustiques canoniques.
En contrepartie, ces modéles ne sont plus adéquats pour la parole cible canonique. Nous avons
utilisé ces modeles ré-estimés conjointement avec les modeles canoniques de la langue cible dans
notre approche de modélisation de prononciation. Dans cette démarche, les modeéles canoniques
représentent la prononciation canonique et les modéles ré-estimés représentent les prononciations
non-natives. De cette maniére, les locuteurs natifs et non-natifs devraient pouvoir étre bien
reconnus.

2.7 Utilisation de contraintes graphémiques

Lors de nos travaux, nous avons remarqué que les locuteurs prononcaient les phonémes de la
langue cible, en I'occurrence I'anglais, d’'une maniére différente selon les mots. Plus précisément,
nous avons noté que la prononciation d'un phonéme dépend des lettres (graphémes) correspon-
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dant & ce dernier (au sein de la graphie des mots prononcés). Ce type d’erreurs est d’autant
plus probable que le mot & prononcer existe avec la méme graphie dans la langue maternelle du
locuteur. Considérons I’exemple extrait de notre corpus pour les mots anglais “approach” et “po-
sition” prononcés par un locuteur frangais. Nous pouvons voir dans la table 2.3 que le phonéme
anglais [o| a été prononcé comme le phonéme francais [a] lorsqu’il correspondait a la graphie “a”
et comme le phonéme [o] lorsqu’il correspondait a la graphie “0”.

TAB. 2.3 Prononciation des mot anglais “approach” et “position” par un locuteur frangais.
‘ approach position, ‘

Prononciation anglaise | _[o] [(p) 1] [o] (4] | [p) [o] [ [1 [J] o] [u]
Prononciation réalisée | [a] [p] [r] [o) [t] 1] | [p] o] [ (1) /] [o] [n]

Ces constatations nous ont conduit & considérer la prise en compte des contraintes graphé-
miques dans notre approche de modélisation de prononciation. Nous avons entrepris d’introduire
les correspondances entre les phonémes et les caractéres dans les régles de confusions phonétiques
(|Bouselmi et al., 2006a], [Bouselmi et al., 2006b]|, [Bouselmi et al., 2006¢|). En effet, en tenant
compte des contraintes graphémiques, le modeéle de prononciation serait plus précis et conduirait
a une meilleure précision du systéme de RAP final.

Il s’agit d’introduire une condition graphémique dans les régles de confusions phonétiques.
Une régle de confusion phonétique (r) ne serait plus sous la forme p — (m;);c1..,], mais serait
de la forme p — (mi)ic(1.m,)/(Gi)iep.k); 00 (Gi)igpi.x) est la suite de graphémes conditionnant
la regle r.

2.7.1 Extraction des contraintes graphémiques

Le but de cette premiére étape est de déterminer la correspondance entre les phonémes et les
graphémes des mots du lexique. En effet, afin de prendre en compte les contraintes graphémiques,
nous avons besoin des correspondances entre les phonémes et les caractéres pour chaque mot du
lexique du systéme de RAP. Dans le cas général, cette information n’est malheureusement pas
disponible et les lexiques (ou dictionnaires phonétiques) contiennent simplement les mots et les
suites de phonémes correspondantes.

Il ne s’agit pas d’une traduction “graphémes — phonémes” ou la suite de phonémes est in-
connue : un simple dictionnaire phonétique suffirait a résoudre ce probléeme. Ce n’est pas non
plus une traduction “phonémes — graphémes” dont nous avons besoin. Nous sommes plutot
face & la problématique suivante : connaissant les caractéres et les phonémes d’un mot, il s’agit
de trouver les correspondances entre ces derniers. En d’autres termes, étant donné une suite de
caractéres et une suite de sons, la tache a réaliser consiste a aligner les phonémes et les graphémes.

Pour ce faire, nous avons opté pour une approche complétement automatisée pour 1’ali-
gnement phonéme-graphémes. Nous avons utilisé un systéme de reconnaissance a observations
discrétes basé sur des HMM discrets. Dans ce systéme, les modéles HMM représentent les pho-
némes et les observations discrétes représentent les caractéres. Le corpus d’apprentissage pour

48



2.7. Utilisation de contraintes graphémiques

les modéles HMM est un large dictionnaire phonétique : le lexique du CMU® [CMU, |.

Tout d’abord, le dictionnaire est analysé afin de déterminer I'ensemble des caractéres et des
phonémes utilisé . Un modele HMM discret (& un état et une transition de bouclage) est créeé
pour chaque phonéme rencontré dans le dictionnaire d’apprentissage et une suite d’observations
discrétes est créée pour chaque mot. Les transcriptions des suites d’observations sont simplement
les suites de phonémes correspondantes.

Le systéme de reconnaissance peut ensuite étre entrainé sur ces suites d’observations. L’al-
gorithme employé a cet effet est I'algorithme standard Baum- Welch.

Une fois entrainé, le systeme de reconnaissance & HMM discrets est utilisé dans une phase
d’alignement forcé sur la base d’apprentissage, i.e. les suites d’observations discrétes. On obtient
ainsi les correspondances entre les phonémes et les caractéres de chacun des mots du dictionnaire
d’apprentissage, qui ne sont autres que les associations entre les modeéles HMM et les observa-
tions discrétes dans ces alignements. Ces associations sont ensuite filtrées : une association ay,
(relative au phonéme L) n’est retenue que si elle vérifie I'inéquation (2.11). Ceci permet de mini-
miser les erreurs intrinséques au processus d’alignement et celles contenues dans le dictionnaire
d’apprentissage. Nous obtenons ainsi un ensemble A d’associations phonéme-graphémes que nous
nommons associations standard A.

n(ar) >~ Z n(x) (2.11)

ou Ay est I'ensemble d’associations relatives au phonéme L, n(ar) le
nombre d’apparitions de I'association ar,, et v est un facteur.

Une association phonéme-graphémes se présente sous la forme p — (Gy)iep1.g (cf. 2.7). La
table 2.4 en illustre quelques exemples concrets dans le cas du phonéme anglais [f].

TAB. 2.4 Exemple d’associations phonéme-graphémes
‘ Association Exemple de mot ‘

[J] = (s, h) Show

/] — (t, 1) Position

s, ¢, h) | asch (nom propre)

(

(
[[] — (s,s,1) | session
[/l — (c, h) chagrin

Problémes d’alignement

Lors de la conception de I'approche d’alignement phonéme-graphémes, nous avons rencontré
un probléme relevant du nombre de sons et de caractéres dans les mots. Considérons le mot
anglais used composé des phonémes [j] [uz] [z] [d]. Un alignement direct appliqué sur ce mot

S Carnegie Mellon University, dictionnaire version 0.6d
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donnerait le résultat unique suivant : [j]-u, [u:]-s, [z]-e, [d]-d. Cette mise en correspondance,
erronée, est induite par la nature intrinséque des systémes de reconnaissance basée sur le para-
digme HMM. En effet, un HMM est un automate & états finis ott chaque modéle HMM, ou plus
précisément chaque état d'un HMM, génére au moins une observation. Dans le cas du mot used,
le systéme est confronté & 4 états et 4 observations, ce qui produit le résultat erroné précédent.

Afin de contourner ce probléme, nous avons décidé de multiplier les observations par un
facteur entier. Pour 'exemple précédent, le systéme n’aura plus & gérer la séquence d’observations
(u, s, e, d), mais plutot une séquence de la forme (u, u, .., u, s, s, .., s, e, e, .., e, d, d, .., d). Ceci
permettra d’associer plusieurs phonémes & un méme symbole comme suit : [j]-u..u, [u:-u..u, [z]-
s..s, [d]-e..ed..d. Un traitement en aval réduira les graphémes dupliqués et donnera 1’alignement :
[i]-u, [w]-u, [z]-s, [d]-ed.

2.7.2 Utilisation des contraintes graphémiques

La deuxiéme étape de cette approche consiste a ajouter les associations phonéme-graphémes
comme contraintes pour la modélisation de prononciation. Comme expliqué dans les paragraphes
précédents (cf. 2.7), il s’agit d’introduire une condition dans les régles de confusions phonétiques.
Cette condition n’est autre que la suite de caractéres auxquels est rattaché le phonéme (de la
langue cible) considéré dans la régle de confusion. Nous obtiendrons ainsi des régles de confusions
phonétiques différentes pour chaque couple (phonéme, séquence de graphémes) (cf. 2.7).

Pour cela, nous avons transformé le lexique du systéme de RAP de la langue cible en y in-
troduisant les contraintes graphémiques. Nous avons ajouté & chaque phonéme la séquence de
caractéres qui lui correspond dans les prononciations des mots. La prononciation d’'un mot du
lexique ne sera plus une suite de phonémes, mais plutot une suite de couples (phonéme, gra-
phémes). Ainsi, lors de la modélisation de prononciation, ce ne sont plus les phonémes seuls qui
seront traités, mais les phonémes rattachés aux graphémes correspondants.

Nous utilisons le systéme de reconnaissance & HMM discrets (cf. 2.7.1) afin de procéder & un
alignement forcé sur le lexique de la langue cible. Les associations phonéme-graphémes obtenues
sont analysées et seules celles qui sont présentes dans I’ensemble d’associations standard A sont
retenues. Par la suite, il suffit de remplacer les phonémes par les couples (phonéme, graphémes)
dans la prononciation de chaque mot. Pour un mot du lexique, les phonémes dont les associations
phonéme-graphémes n’ont pas été retenues restent inchangés dans la prononciation de ce mot :
i.e. phonémes sans contraintes graphémique. Voici un exemple de transformation de I'entrée du
lexique de la langue cible pour le mot anglais used :

Mot Prononciation
entrée du lexique used | [j] [u:] [7] [d]
entrée modifiée dans le lexique | used | [j]-u | [u:]-u | [z]-s | [d]-ed

2.8 Approches multi-accents pour la reconnaissance de la parole
non-native

La plupart des approches de reconnaissance de parole non-native sont concues pour un couple
de langues maternelle et cible ([Bouselmi et al., 2007a], [Morgan, 2004], [Oh et al., 2006]). Le
systéme de RAP résultant n’est efficace que sur la parole cible avec un seul accent étranger.
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Les travaux de Bartkova et al. (|[Bartkova and Jouvet, 2006], [Bartkova and Jouvet, 2004|)
ont présenté une approche pour la reconnaissance de parole non-native “multi-accent”. En d’autres
termes, approche permettant de prendre en compte plusieurs accents étrangers dans un seul et
méme systéme de RAP. Les auteurs utilisent les modeéles acoustiques canoniques de la langue
cible, ainsi que plusieurs ensembles de modéles adaptés a différents accents étrangers. Pour chaque
origine étrangére considérée, un ensemble de modeéles acoustiques (HMMs) est adapté a 'accent
des locuteurs de cette origine. Ces modeéles adaptés sont ensuite intégrés comme chemins alter-
natifs au seins des modéles canoniques de la langue cible. Ainsi, les modéles modifiés contiennent
un chemin d’états HMM pour I'accent canonique, ainsi qu’un chemin d’états pour chaque accent
étranger. Ces modéles seraient capables de modéliser I'accent canonique ainsi que chacun des
accents étrangers considérés, et ce pour chaque phonéme de la langue cible.

L’approche proposée par Bartkova et al. implique un accroissement important de la taille
des modeles acoustiques. En effet, pour chaque phonéme de la langue cible, le modéle acous-
tique canonique est combiné avec plusieurs modéles adaptés chacun & un accent étranger. Si I'on
considére m accents non-natifs, la taille des modéles acoustiques sera multipliée par un facteur
de (m +1).

Dans les sections précédentes, nous avons décrit une approche pour la reconnaissance de la
parole non-native qui prend en compte un seul accent étranger. Nous avons également présenté
une méthode pour la détection de la langue maternelle de locuteurs non-natifs. Cette méthode
peut étre utilisée afin de déterminer l'origine d’un locuteur et ainsi choisir le systéme de RAP
adapté a son accent. Les deux approches combinée, adaptation a 'accent étranger et détection
de la langue maternelle, permettent ainsi une reconnaissance automatique de la parole non-
native. Malheureusement, dans certains cas de figure, une telle détection automatique n’est pas
applicable puisqu’elle nécessite 'acquisition d’un certain nombre de phrases prononcées par le
locuteur. C’est ’exemple des centres d’appels vocaux, ot la durée des appels est généralement
limitée & quelques minutes.

Dans cette section, nous allons décrire notre approche pour la reconnaissance de parole non-
native “multi-accent”, publiée dans [Bouselmi et al., 2008]. Cette approche ne nécessite aucune
phase de détection de langue maternelle du locuteur. De plus, notre méthode implique un faible
accroissement dans la taille des modeéles acoustiques.

2.8.1 Adaptation acoustique multi-accents

Dans les section précédentes, nous avons utilisé ’adaptation acoustique a l'accent étranger
par les méthodes MLLR, MAP et ré-estimation, et ce pour un unique accent non-natif. En d’autre
termes, le corpus de parole non-native ayant servi pour cette adaptation acoustique contient un
seul accent étranger.

Pour I'aspect “multi-accents”, nous utilisons une adaptation acoustique des modéles phoné-
tiques de la langue cible a plusieurs accents étrangers simultanément. Plus précisément, nous
utilisons un corpus de parole non-native comprenant plusieurs accents non-natifs dans la procé-
dure d’adaptation acoustique. Les méthodes MLLR, MAP et ré-estimation permettraient ainsi
de capturer simultanément les différents accents présents dans le corpus de parole. Les modéles de
la langue cible ainsi adaptés sont appropriés pour la reconnaissance de parole non-native “multi-
accents”. Les procédures d’adaptation acoustique “multi-accents” sont en tous points similaires
a celles décrites dans 2.6.1 et 2.6.2. Ces adaptations sont supervisées puisque nous avons uti-
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lisé les transcriptions de référence des phrases du corpus. Le procédés est décrit dans la figure 2.14.

Modeles canoniques
de la langue cible

Corpus de parole
Jnon native
(origines O,...0))

v Y

Adaptation Adaptation Adaptation
supervisée supervisée supervisée
par MLLR par MAP par Ré-estimation

: i i

Modeles de la langue Modeles de la langue Modeles de la langue

cible adaptés a cible adaptés a cible adaptés a
plusieurs accents plusieurs accents plusieurs accents
par MLLR par MAP par Ré-estimation

Fic. 2.14  Adaptation supervisée des modéles acoustiques de la langue cible a plusieurs accents
étrangers.

2.8.2 Modélisation de prononciation multi-accents

Dans la section 2.3, nous avons présenté une méthode permettant de détecter les variantes de
prononciations que produisent les locuteurs non-natifs. Cette approche utilise les modéles acous-
tiques de la langue cible et de la langue maternelle, ainsi qu’'un corpus de parole non-native. Les
modéles de la langue cible sont modifiés pour tenir compte du modéle de prononciation. Pour
chaque phonéme de la langue cible, nous insérons dans son modéle de nouveaux chemins d’états
HMM correspondants aux modéles des phonémes de la langue maternelle associés.

Cette modélisation de prononciation utilise deux ensembles de modéles acoustiques et un

corpus de parole accentuée, comme suit :

— corpus de parole accentuée : un ensemble de phrases dans une langue cible, ayant un
accent étranger. Les transcriptions phonétiques, en termes de phonémes de la langue cible,
doit étre disponible.
premier ensemble de modéles acoustiques : représente la prononciation canonique.

— deuxiéme ensemble de modéles acoustiques : représente la prononciation accentuée.

Dans la section 2.3, nous avons choisit les modéles canoniques de la langue cible comme pre-

mier ensemble de modéles et les modéles de la langue maternelle comme deuxiéme ensemble de
modeéles. Toutefois, comme souligné dans la section 2.6, d’autres ensembles de modeéles peuvent
étre pris en compte. En effet, dans la section 2.6 nous avons utilisé des modéles adaptés acous-
tiquement a ’accent étranger comme premier et deuxiéme ensemble de modéles phonétiques.

Dans notre approche de modélisation de prononciation multi-accents, notre but est de mettre
au point une méthode qui prenne en compte simultanément plusieurs accents étrangers. FEn
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d’autres termes, nous proposons de procéder & la modélisation de prononciation pour un groupe
d’accents non-natifs, et non pas pour un seul accent comme dans les sections 2.3 et 2.6. Pour cela,
nous avons choisi d’utiliser la procédure de modélisation de prononciation avec les ensembles de
modeéles suivants et le corpus suivants :

— corpus de parole accentuée : un corpus de parole de la langue cible contenant plu-
sieurs accents non-natifs. Plus précisément, nous avons utilisé le corpus HIWIRE entier
qui contient des locuteurs francais, grecs, italiens et espagnols.
premier ensemble de modéles acoustiques : les modéles canoniques de la langue cible,
i.e. les modéles acoustiques anglais.
deuxiéme ensemble de modéles acoustiques : les modeéles anglais ayant été adaptés
a plusieurs prononciations non-natives, i.e. les modéles multi-accentués présentés dans le
paragraphe 2.8.1.

La procédés que nous décrivons ici est identique a celui présenté dans le paragraphe 2.3 et 2.6.
Tout d’abord, le premier ensemble de modéles acoustiques est utilisé dans une phase d’alignement
phonétique sur la totalité du corpus d’adaptation. En d’autres termes, les transcriptions des
phrases d’adaptation sont utilisées. Ensuite, le deuxiéme ensemble de modéles est utilisé dans
une phase de reconnaissance phonétiques sur la totalité du corpus d’adaptation.

Les transcriptions fournies par I'alignement et la reconnaissance phonétiques sont comparées
pour chaque phrase du corpus d’adaptation. L’alignement temporel des ces deux transcriptions,
pour chaque phrase, permet de mettre en correspondance les phonémes du premier ensemble
avec la suite de phonémes du deuxiéme ensemble ayant été prononcés dans le méme intervalle
de temps. Ces association phonétiques sont ensuite filtrées afin de ne garder que les plus fré-
quentes (probables) d’entre elles. On obtient ainsi un modéle de prononciation qui représente les
différents accents présents dans le corpus d’adaptation, et ce en terme de phonémes des deux
ensembles de modeéles considérés.

De la méme maniére que décrit dans 2.7, les modeéles acoustiques des deux ensembles pré-
cédents sont combinés selon le modeéle de prononciation. Pour chaque phonéme p du premier
ensemble, des chemins HMMs sont ajoutés selon le modéle de prononciation. Ces chemins ra-
joutés correspondent aux modéles du deuxiéme ensemble qui sont associés au phonéme p. Le
procédé est illustré dans sa globalité a travers la figure 2.15.

Considérons ’exemple de régles de confusions phonétiques extraites par notre méthode pour
le phonéme du premier ensemble [ai]; :

= arhy — [a]2 [i]2, P([ar]y — [a]2 [i]2) = 0.6
= larhy — [al2 [e]2, P([ar]y — [a]2 [e]2) = 0.4

Dans cet exemple, le phonéme canonique anglais [ai]; est associé aux suites de phonémes anglais
multi-accentués ([alz, [i]2) et (|a]2, [e]2), avec les probabilités respectives 0.6 et 0.4. Le modéle
modifié du phonéme [a1|; est représenté dans la figure 2.16. Comme on peut le voir dans cette
figure, les modéles construits avec cette approche de modélisation de prononciation multi-accents
contiennent un chemin correspondant au modeéle canonique anglais. Il contiennent également
un ou plusieurs chemins correspondants aux modéles acoustiques anglais multi-accentués. Ces
modeéles modifiés seraient donc capables de gérer a la fois 'accent anglais canonique et les quatre
accents non-natifs que nous avons considérés.
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Modeles canoniques

de la langue cible

Modeles de la langue
cible adaptés a
plusieurs accents

Corpus de parole
Jhon native
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phonétique

Reconnaissance

FiG. 2.15
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Modélisation de prononciation “multi-accents”.

Fi1G. 2.16 — Modélisation de prononciation “multi-accents” : modéle modifié du phonéme anglais

/3,1/1.



2.9. Conclusion

2.8.3 Robustesse aux accents inconnus

Les méthodes d’adaptation non-native multi-accents décrite plus haut ont été mises au point
et évaluées sur le corpus HIWIRE. Les quatre accents présents dans ce corpus sont utilisés afin de
construire des modeles acoustiques capables de gérer ces dits accents. Les modéles multi-accents
sont ensuite utilisés afin de tester la RAP non-native multi-accentuée sur le méme corpus HI-
WIRE. Bien entendu, les données de parole sur laquelle est effectuée la RAP n’est jamais utilisée
dans la phase d’adaptation des modeéles. Ces méthodes de RAP non-native multi-accentuée ont
été testées sur des accents qui ont été vus durant la phase de développement.

Afin de vérifier la robustesse de ces méthodes multi-accents, nous avons évalué leurs perfor-
mances vis-a-vis des accents inconnus. Nous nous somme proposer de vérifier si ces méthodes
sont capables de gérer des accents que 1’on n’a pas utilisé dans la phase d’adaptation non-native.
En d’autre termes, pour tester de la parole non-native prononcées par un locuteur francais, nous
utilisons des modéles multi-accentués adaptés uniquement aux accents grecs, italiens et espa-
gnols. Ces derniers modéles ont été mis au point sur la partie du corpus HIWIRE ayant été
prononcée par les locuteurs grecs, italiens et espagnols uniquement. La parole prononcée par les
locuteurs francais n’aurait été utilisée & aucune étape de la construction de ces modéles. Ainsi,
les approches d’adaptation acoustique et de modélisation de prononciation multi-accents sont
testées sur des accents n’ayant jamais été vus dans leurs phases de développement.

Ces tests permettent d’évaluer le comportement de nos approches vis-a-vis de nouvelles fagons
de prononcer qui n’ont pas été prises en compte. Il est intéressant de vérifier la robustesse de nos
approches multi-accents puisqu’il ne serait pas possible de prendre en compte tous les accents.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche pour la reconnaissance automatique
de la parole non-native. Cette méthode se base sur une modélisation de prononciation qui met
a profit les systémes de RAP des langues cible et native. Cette approche est nouvelle dans le
sens ot les modéles acoustiques utilisés pour représenter les accents non-natifs sont les modéles
de la langue d’origine du locuteur. De plus, pour chaque phonéme de la langue cible, plusieurs
prononciations alternatives sont prises en compte et chacune est composée d’une séquence de
phonémes.

La seconde innovation de nos travaux réside dans la maniére dont le modéle de prononciation
est utilisé. Fn effet, ceci est effectué par ’ajout de nouveaux chemins dans les modéles acoustiques
de la langue cible. Ces chemins alternatifs correspondent aux prononciations spécifiques des
locuteurs non-natifs, et sont formés par la concaténation des modeéles acoustiques de phonémes
de la langue native conformément au modéle de prononciation. L’utilisation des modéles HMM
de la langue maternelle, supposés plus proche de ’accent non-natif, devrait améliorer les résultats
de reconnaissance.

Nous avons également combiné ’approche d’adaptation acoustique a la modélisation de pro-
nonciation. Les méthodes MLLR, MAP, et ré-estimation acoustique ont été utilisées afin d’adap-
ter les modeles acoustiques de la langue cible et de la langue maternelle aux accents non-natifs.

Nous avons utiliser les contraintes graphémiques dans la modélisation de ’accent non-natif.
Cette tache a été motivée par la constatation que les erreurs de prononciation dépendaient parfois
de I’écriture des mots.
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D’autres part, nous avons présenté une approche de détection de la langue maternelle basée
sur la détection de séquences phonétiques discriminantes. Cette approche permettrait de déter-
miner automatiquement la langue d’origine d’un locuteur étranger, et d’aiguiller la RAP vers le
systéeme adapté.

Enfin, nous avons décrit nos approches pour l'adaptation de modéles acoustiques & plu-
sieurs accents simultanément. Nous avons présenté une méthode pour 'adaptation acoustique
ainsi qu'une méthode de modélisation de prononciation multi-accent. Ces approches prennent
en compte un ensemble d’accents étrangers simultanément dans un méme systéme de RAP et
permettent ainsi de s’affranchir de la détection de la langue d’origine ainsi que de I'obligation de
construire plusieurs systémes de RAP (un pour chaque couple de langues cible/maternelle).

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les différentes expérimentations que nous avons
réalisées. Nous allons en outre comparer les résultats obtenus avec les différentes méthodes.
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Chapitre 3. FEzxpérimentations et résultats

Glossaire :

— RAP : reconnaissance automatique de la parole.
langue cible : langue parlée par un locuteur.

— langue d’origine : langue maternelle d’'un locuteur.

WER : Word Error Rate, taux d’erreurs en mots.

— SER : Sentense Error Rate, taux d’erreurs en phrases.
systéme de RAP de base : systéme de RAP utilisant les modéles acoustiques canoniques
anglais. En comparant une approche au systéme de base, on se référe aux modéles acous-
tiques canoniques anglais utilisés avec la méme grammaire et, éventuellement, la méme
adaptation au locuteur.

— modélisation de prononciation intra-langue : une modélisation de prononciation qui
utilise uniquement les modéles acoustiques de la langue cible.

— modélisation de prononciation inter-langue : une modélisation de prononciation qui
utilise les modéles acoustiques de la langue cible et les modéles acoustiques de la langue
d’origine.
adaptation acoustique supervisée : adaptation des modéles acoustiques en utilisant un
corpus de parole, en connaissant les transcriptions de ce corpus.
adaptation acoustique non-supervisée : adaptation des modéles acoustiques en utilisant
un corpus de parole, sans connaitre les transcriptions de ce corpus.

T s : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MLLR.

— Tp : modeéles acoustiques anglais adaptés & I'accent étranger par la méthode MAP.

— Tpg : modeéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par ré-estimation.

N : modéles acoustiques de la langue maternelle du locuteur, adaptés a 'accent étranger
par la méthode MLLR.

Np : modéles acoustiques de la langue maternelle du locuteur, adaptés a l'accent étranger
par la méthode MAP.

M, : adaptation acoustique MLLR au locuteur de test.

— Py : adaptation acoustique MAP au locuteur de test.

Tp_aruiei - modeles acoustiques anglais adaptés a plusieurs accents étrangers par la mé-
thode MAP (multi-accent).

Tr_prus - modeles acoustiques anglais adaptés a plusieurs accents étrangers par la mé-
thode ré-estimation (multi-accent).

— chemin d’états HMM : un chemin commencant de I'état initial du HMM et aboutissant
a I'état final, en suivant les transitions entre les états du HMM.

Introduction

Dans ce chapitre, nous allons décrire les conditions expérimentales de notre travail, ainsi que
les méthodologies que nous avons adoptées. Tout d’abord, le projet HIWIRE, au sein duquel
nos recherches se sont déroulées, sera présenté. Nous détailleront le corpus de parole non-native
qui a été utilisée pour nos expérimentations. Ensuite, nous nous intéresserons au lexique de
I'application et le protocole de test choisi.

Dans un second temps, seront présentées les évaluations des méthodes classiques pour ’adap-
tation acoustique a I’accent non-natif. Nous présenterons les résultats de notre méthode de dé-
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3.1. Condition expérimentales

tection de la langue maternelle ainsi qu’une discussion sur ces derniers. Nous décrirons ensuite
les résultats de nos approches de RAP multi-accents ainsi que de 'utilisation des contraintes
graphémiques. Enfin, une bréve conclusion achévera le chapitre.

3.1 Condition expérimentales

3.1.1 Projet HIWIRE

HIWIRE est un projet européen regroupant des participants industriels et des laboratoires
de recherches de quatre pays européens : France, Gréce, Italie et Espagne. Les membres du projet

sont_:
Partenaire Pays ‘
Thales Avionics : Industrie aéronautique France
Thales Research  : Laboratoire de recherche France
Loria’ . Laboratoire de recherche France
TSI-TUC . Technical University of Crete Grece
ICSS-NTUA . National Technical University of Athens | Gréce
LOQUENDO : Industrie informatique Italie
ITC-IRST . Laboratoire de recherche Italie
GSTC-UGR . University of Granada Espagne

Comme décrit dans [Potamianos et al., 2006], [HIWIRE, 2004] et [Segura et al., 2007, le pro-
jet HIWIRE vise & améliorer la robustesse et la flexibilité de 'interaction vocale homme-machine
dans des conditions réelles de travail. Malgré les progrés réalisés dans le domaine de la reconnais-
sance vocale, il n’existe pas & ce jour une application fiable et suffisamment robuste permettant
la mise en oeuvre de la RAP dans des conditions réelles. Dans le projet HIWIRE, 'accent est
mis sur la robustesse de la reconnaissance vocale. L’objectif fixé est le développement d'un sys-
téme & commandes vocales qui interagit avec 'utilisateur en présence de bruits imprévisibles et
non stationnaires -présents dans les cockpits d’avions- et qui s’adapte aux spécificités de la voix
de l'utilisateur. On préconise également que le systéme intégre un vocabulaire flexible et puisse
s’adapter & I'accent non-natif de I'utilisateur.

Les recherches menées dans ce projet seront des prémisses pour deux perspectives :

— utilisation d’un dialogue vocal homme-machine dans le cadre de cockpits d’appareils com-

merciaux.

— accroitre le potentiel de la communication vocale avec des appareils mobiles, tels que les

PDAs, dans le cas d’application aéronautique.

Deux applications ont été développées dans le cadre de HIWIRE. La premiére est une applica-
tion vocale dans un cockpit d’avion. Elle permettrait & un pilote de controler différents systémes
et appareillages -non vitaux- via des commandes vocales. La seconde application est un pro-
gramme a commandes vocales dans le domaine de la maintenance aéronautique. Elle permettrait
a lopérateur de maintenance de remplir ses rapports par la dictée orale dans son environnement
de travail.

3.1.2 Corpus HIWIRE

Le corpus HIWIRE a été enregistré dans le but de servir de support pour le développe-
ment d'une application & commandes vocales pour le protocole CPDLC. Le protocole CPDLC
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Chapitre 3. FEzxpérimentations et résultats

(Controller-Pilot Data Link Communications) est un standard de communication entre les pilotes
et les controleurs aériens. Selon ce protocole, les pilotes et les contréleurs aériens communiquent
entre eux a travers des message textuels. Ce protocole a été mis au point afin d’éviter les erreurs
d’écoute.

Le corpus HIWIRE est un corpus de parole en langue anglaise prononcée par des locuteurs
non-natifs. Il a été enregistré dans un environnement calme, avec un niveau de bruit faible. Ce
corpus est composé de :

— 31 locuteurs francais

20 locuteurs grecs
— 20 locuteurs italiens
10 locuteurs espagnols

Chacun de ces locuteurs a prononcé 100 phrases de commande respectant le langage CPDLC.
Au total, ce corpus comprend 8100 phrases enregistrées.

3.1.3 Lexique et grammaire

Le lexique comprend 133 mots qui sont des chiffres, des nombres, des noms d’appareillages
usuels et des lettres de I’alphabet international (“NATO phonetic alphabet”, ou encore “Interna-
tional Radiotelephony Spelling Alphabet”). Par exemple, le lexique contient les mots suivants :
“alpha”, “charlie”, “ zoulou”, “ airport”, “ ETA”. Les phrases du corpus ont une taille variable allant
de 1 & 13 mots. La figure 3.1 illustre la répartition des phrases en fonction de leur taille. Le
corpus HIWIRE comporte 4409 phrases composées d'un seul mot. Comme on peut le voir dans

cette figure, les phrases contenant moins de 6 mots sont majoritaires.

800

700 ]
o 600 ]
@
© 500
-
o 400
T
2 300
£
© 200 — [
=z

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Nombre de mots

Fia. 3.1  Histogramme du nombre de phrases en fonction de leur taille en mots.
Voici quelques exemples de phrases du corpus :
- Next.
Send.
— Select VHF?2 one five two decimal zero.
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Request direct to oscar four victor alpha zero due to aircraft performance.
— ETA alpha november india golf victor at two three hours four three minutes.
Request descent to zero zero seven six five due to weather.

Deux grammaires ont été utilisées dans notre travail. Nous avons utilisé une grammaire
formelle (déterministe) ayant une perplexité de 14.9. Cette grammaire a été congue de sorte a
reconnaitre les phrases du langage CPDLC et non pas uniquement les phrases enregistrées. Nous
avons également utilisé une grammaire libre acceptant toutes les suites possibles de mots du
lexique HIWIRE. 11 s’agit d’'une “boucle de mots” qui accepte des phrases ayant un nombre de
mots arbitraire et dans un ordre quelconque.

3.1.4 Notre systéme de RAP, paramétres et modéles acoustiques

Pour le moteur de reconnaissance vocale, notre choix s’est porté sur la boite & outils HTK
(HMM ToolKit). HTK est une boite a outils basée sur des HMM, permettant I’apprentissage
de modéles, l'adaptation acoustique et la reconnaissance vocale. HTK gére également les gram-
maires formelles qui nous intéressent dans notre travail.

Nous avons adopté une parameéetrisation MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients). Nous
avons choisit une paramétrisation de 12 coefficient MFCC plus 'énergie. Les dérivées temporelles
premiéres et secondes sont ajoutées a ces 13 valeurs, ce qui donne des vecteurs de 39 paramétres.

Les modeles acoustiques représentent des phonémes hors contexte (mono-phones).Chaque
phonéme est représenté par un modéle HMM a trois états avec une topologie gauche-droite. Les
densités de probabilité associées a chaque état du HMM sont des mélanges de gaussiennes a 128
composantes. Les modéles phonétiques de la langue cible, ’anglais, ont été entrainés sur le corpus
TIMIT. 1l s’agit d’un corpus de 6300 phrases en langue anglaise lues par 630 locuteurs américains
(10 phrases par locuteur). Il contient 8 accents différents parmi les accents américains les plus
prépondérants. L’ensemble de modéles acoustiques de la langue cible contient 46 phonémes.

Les modéles phonétiques des langues frangaise, grecque, italienne et espagnole ont été appris
sur des corpus natifs respectivement. Ces corpus sont composés de parole canonique des langues
respectives, sans accents étrangers.

3.1.5 Protocole de test

L’adaptation a ’accent est effectuée séparément pour chacune des langues maternelles fran-
gaise, grecque, italienne et espagnole. En d’autres termes, pour chacune des langues maternelles,
les modéles acoustiques anglais sont adaptés sur les phases ayant été prononcées par les locuteur
de cette origine. Nous obtenons ainsi quatre ensembles de modéles acoustiques. Dans le cadre
des expériences de détection de la langue native, le choix de I’ensemble de modéles adaptés a
utiliser (parmi les quatre disponibles) pour tester un locuteur est automatique. Autrement dit,
I’origine d’un locuteur n’est plus une connaissance a priori, mais elle est décidée par une phase
de détection automatique. Chaque locuteur est ainsi affectée a une origine détectée qui définit les
modeéles acoustiques adaptés pour le test. Par exemple, un locuteur francais pourrait étre classé
comme un locuteur grec par le systéme de détection de la langue maternelle. Dans ce cas, les
modeéles acoustiques adaptés a 'accent grec sont utilisés pour tester les phrases de ce locuteur.
La figure 3.2 illustre le processus de test dans les deux cas de connaissance a priori de la langue
maternelle et de sa détection automatique.
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3.2. FEvaluation des approches classiques d’adaptation acoustique o Uaccent étranger

Malheureusement, le corpus HIWIRE est d’une taille relativement réduite. Nous avons adopté
la méthode de validation croisée afin d’augmenter virtuellement la taille du corpus de développe-
ment. Il s’agit de procéder aux tests sur une partie du corpus tout en utilisant le reste du corpus
comme corpus de développement et d’apprentissage. Les tests sont effectués itérativement en
utilisant différents partitionnement du corpus. Nous avons choisi un partitionnement ou la partie
du corpus de test comprend un seul locuteur et la partie de développement contient le reste des
locuteurs (de méme origine). La partie de développement du corpus est utilisée pour adapter les
modeles acoustiques anglais & l'accent étranger.

Dans notre cas, nous disposons de quatre corpus disjoints : phrases prononcées par des locu-
teurs francais, grecs, italiens et espagnols. Les expérimentations selon la méthode de validation
croisée sont effectuées séparément sur ces quatre corpus.

L’adaptation au locuteur est effectuée en utilisant les 50 premiéres phrases du locuteur a
tester. Les 50 derniéres phrases sont ensuite utilisées pour les tests.

3.1.6 Remarque sur 'utilisation de la technique MLLR

Durant l’adaptation MLLR, une transformation affine est estimée maximum de vraisem-
blance sur le corpus d’adaptation, pour chaque groupe de gaussiennes. Les gaussiennes d’un
méme groupe sont adaptées selon la transformation affine relative & ce dernier.

Nous avons utilisé une classification globale avec une seule classe contenant toutes les gaus-
siennes. Afin d’obtenir des résultats homogeénes, nous avons décidé d’utiliser une classification
globale pour toute utilisation de la technique MLLR. Et ce tant pour "adaptation acoustique a
I’accent étranger et pour ’adaptation & la voix du locuteur.

3.2 Evaluation des approches classiques d’adaptation acoustique
a l’accent étranger

Soit B, le corpus d’adaptation composé des phrases prononcées par les locuteurs ayant la
méme origine que le locuteur de test. Ce corpus ne contient pas les phrases du locuteur de test.
Connaissant les transcriptions de chacune des phrases de B,, nous procédons a une adaptation
acoustique supervisée des modéles de la langue cible sur B,, avec les méthodes MLLR, MAP et
la ré-estimation Baum-Welch. Nous obtenons ainsi trois ensembles de modéles acoustiques adap-
tés a l'accent étranger, qui sont utilisés dans la RAP avec les deux types de grammaires (cf. 3.1.3).

En itérant le processus précédent sur tous les locuteurs du corpus HIWIRE, nous obtenons les
résultats du tableau 3.1. Une ligne correspondant aux résultats du systéme de base de la langue
cible -i.e. utilisant les modéles canoniques de la langue cible- est présentée sous la dénomination
“T”. Les résultats sont affichés par langue d’origine : francais, grec, italien et espagnol. Une co-
lonne correspondant aux résultats moyens sur tout le corpus HIWIRE est également présente.
Il est & noter que cette moyenne n’est pas la moyenne arithmétique des résultats pour chaque
langue. 11 s’agit plutot d’'une précision (ou de taux d’erreur) globale calculée sur la réunion des
résultats des 4 systémes.
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TAB. 3.1  Résultats de l’adaptation acoustique des modeles anglais (“T”) a l’accent étranger par
les méthodes MLLR, MAP et ré-estimation pour les locuteurs non-natifs (les taux d’erreurs sont
exprimés en %)

A. Grammaire contrainte :

Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER || WER | Réduction
T 60 [ 128 ] 56 [122] 104 [192 | 7.0 [152 [ 72 -
Ty 50 | 99 | 44 105 ] 85 [17.0 | 57 [ 118 | 58 | -19.4%
Tp 22 |48 | 1.4 [ 36 | 43 [ 99 | 3.2 | 82 [ 2.7 [-62.5%
Tr 23 | 48 | 26 | 51 | 31 | 72| 58 [ 127 3.0 | -58.3%

B. Grammaire libre (boucle de mots) :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER || WER | Reduction
T 35.7 [ 479 ] 36.7 [ 492 [ 435 [ 52.0 | 39.9 | 53.5 || 385
Ty 29.7 | 41.6 [ 299 | 424 [ 368 | 47.1 | 338 | 481 | 321 | -16.6%
Tp 165 | 27.7 | 145 | 264 | 221 | 359 | 22.6 | 38.3 || 182 | -52.7%
Tr 13.4 [ 22.6 | 13.2 | 22.1 ] 19.8 [ 32.1 | 29.2 | 405 || 17.0 | -55.8%

Légende :

- T : modeéles acoustiques anglais canoniques (appris sur le corpus TIMIT).

- Tys : modeéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MLLR.

- Tp : modéles acoustiques anglais adaptés a 'accent étranger par la méthode MAP.

- Tg : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par Ré-estimation.

- Réduction : réduction relative du taux d’erreurs en mots (WER) par rapport au systéme de base.

3.2.1 Ewvaluation sur les locuteurs non-natifs

Selon le tableau 3.1, les différentes méthodes d’adaptation & 'accent améliorent les perfor-
mances de la reconnaissance vocale par rapport au systéme de base (“T”). Cette amélioration est
observée pour les deux types de grammaires (contrainte et libre) et pour les quatre langues d’ori-
gine. La réduction du taux d’erreurs varie selon la langue d’origine des locuteurs. Par exemple,
pour la méthode d’adaptation MAP et la grammaire contrainte, la réduction relative du taux
d’erreurs en mots (par rapport au systéme de base) est de 63.3% sur le corpus frangais et 75% sur
le corpus gréc. De méme, nous pouvons voir que la méthode d’adaptation donnant les meilleurs
résultats peut varier selon la partie du corpus testée. Par exemple, pour les tests conduits avec
la grammaire contrainte, la méthode d’adaptation MAP & I’accent donne les meilleurs résultats
pour les origines francaise, grecque et espagnole, tandis que la méthode de ré-estimation est la
meilleure pour l'origine italienne.

D’une maniére générale, les méthodes MAP et ré-estimation affichent une bien plus grande
réduction des taux d’erreurs de reconnaissance que la méthode MLLR. En effet, avec la gram-
maire contrainte, MAP et ré-estimation affichent une réduction des taux d’erreurs en mots de
62.5% et 58.3% (resp.) et une réduction des taux d’erreurs en phrases de 57.5% et 56.2% (resp.).
Quant a la méthode d’adaptation MLLR, la réduction de ces deux taux n’est que de 19.4% et
17.1%.
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Nous observons les mémes tendances de réduction d’erreurs pour la grammaire libre. Les
méthodes MAP et ré-estimation affichent de bien meilleurs résultats que I'approche MLLR avec
une réduction relative du taux d’erreurs en mots de 52.7% et 55.8% pour les deux premiéres
contre 16.6% pour la derniére. De méme pour la réduction d’erreurs en phrases qui est de 38.5%
et 45.9% respectivement pour MAP et ré-estimation, contre 12% pour MLLR.

Les performances réduites de I'adaptation MLLR a I'accent étranger peuvent étre expliquées
par le fait que nous utilisons une adaptation globale (cf. 3.1.6). En effet, une adaptation MLLR
globale modifie toutes les gaussiennes des modéles acoustiques de la méme maniére. Au contraire,
pour 'adaptation MAP et la ré-estimation, chacune des gaussiennes de I’ensemble des modéles
acoustiques est transformée séparément. Il en découle que ces deux derniéres approches intro-
duisent des modification plus précises et plus fines aux modeéles acoustiques que 1’adaptation
MLLR.

TAB. 3.2 Précision de la reconnaissance avec les méthodes d’adaptation a l’accent étranger
MLLR, MAP et ré-estimation. Tests effectués pour les locuteurs anglais. Les taux d’erreurs sont

exprimés en %.
A. Grammaire contrainte :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER || WER | Réduction
T 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5
Tar 2.3 7.3 1.7 5.3 1.1 3.3 1.5 4.7 1.6 -36.0%
Tp 1.3 4.0 1.7 5.3 1.5 4.7 1.5 4.7 1.5 | -40.0%
Tr 3.0 8.7 | 16.1 | 22.0 | 3.4 10.0 | 11.4 | 25.3 85 | +240.0%
B. Grammaire libre (boucle de mots) :

Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER || WER | Reduction
T 163 | 293 | 16.3 | 29.3 | 163 | 29.3 | 16.3 | 29.3 | 16.3 -
Ty 152 | 28.0 | 16.3 | 293 | 15.0 | 273 | 142 | 25.3 | 15.2 -6.7%
Tp 12.7 | 26.0 | 15.7 | 28.7 | 13.3 | 26.0 | 13.6 | 27.3 || 13.8 | -15.3%
Tr 21.2 | 34.0 | 35.6 | 48.0 | 26.1 | 34.7 | 384 | 50.0 | 30.3 | +85.9%

Légende :

- T : modeéles acoustiques anglais canoniques (appris sur le corpus TIMIT).

- Ths : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MLLR.

- Tp : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MAP.

- Tg : modeles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par Ré-estimation.

- Réduction : réduction relative du taux d’erreurs en mots (WER) par rapport au systéme de base.

3.2.2 Evaluation sur les locuteurs anglais

Nous avons testées les approches classiques d’adaptation acoustique sur des locuteurs natifs
de la langue cible. Nous disposons de phrases enregistrées par trois locuteurs : un anglais et deux
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canadiens. Les modalités d’enregistrement et le contenu des phrases enregistrées sont conformes
& ceux du corpus HIWIRE. Nous pouvons voir dans le tableau 3.2 que les résultats du systéme
de bases sur les locuteurs anglais sont bien meilleurs que sur les locuteurs non-natifs avec 65.3%
de moins en taux d’erreurs de mots. Ceci est attendu puisque les modéles acoustiques anglais
ont été entrainés sur la parole anglaise.

Pour la méthode de ré-estimation, nous observons une dégradation de performance avec une
augmentation de 20% du taux d’erreurs en mots, en comparaison avec le systéme de base. Ce
résultat est prévisible puisque la ré-estimation des modeéles anglais canoniques (appris sur T1-
MIT) sur la parole anglaise accentuée éloigne ces modéles de 'accent canonique anglais et les
rapproche de 'accent étranger.

Un résultat intéressant est que les adaptation MLLR et MAP affichent une amélioration de
la précision de la reconnaissance vocale pour les locuteurs anglais. Cette observation peut étre
expliquée par le fait que les adaptations MLLR et MAP & 1’accent étranger ne rapprochent pas les
modeéles acoustiques uniquement a ’accent non-natif, mais permettent également d’adapter les
modeéles acoustiques au canal d’enregistrement (micro et autres appareillages), au bruit ambiant,
a 'environnement, etc ... Dans le cas de MLLR et MAP, il semblerait que 'impacte positif de
la capture du canal et du bruit ambiant surpasse la dégradation introduite par 1’adaptation a
I'accent étranger. Ce qui donne une réduction du taux d’erreurs en mots de 8.3% pour MLLR et
de 50% pour MAP dans le cas de 'utilisation d’une grammaire contrainte. En revanche, I'inverse
est observé pour l'approche de ré-estimation ot ’accent étranger serait devenu prépondérant
dans les modéles acoustiques. Cet éloignement de I'accent canonique résulte en une dégradation
de précision de cette méthode pour les locuteur anglais.

3.2.3 Adaptation acoustique au locuteur

Dans ce paragraphe nous présentons 1’évaluation des approches classiques d’adaptation a
I'accent étranger, suivies par ’adaptation acoustique au locuteur. Pour ’adaptation au locuteur,
nous visons a rapprocher les modeéles acoustiques des caractéristiques de la voix du locuteur et
nous utilisons uniquement des phrases de ce dernier. Plus précisément, nous utilisons les cin-
quante premiéres phrases enregistrées du sujet & tester dans pour 'adaptation au locuteur, les
cinquante derniéres phrases étant réservées pour le test. Le tableau 3.3 résume les résultats des
méthodes classiques d’adaptation & ’accent étranger suivies de l'adaptation au locuteur sur le
corpus HIWIRE. Le tableau 3.4 illustre les résultats de ces méme méthodes sur les trois locu-
teurs anglais dont nous disposons. Ces résultats sont comparés aux résultats des modéles anglais
canoniques auxquels est appliquée une adaptation au locuteur.

En ce qui concerne les locuteurs étrangers, cf. tableau 3.3, nous observons les mémes ten-
dances générales que pour 'adaptation & l'accent seule. Notamment, nous observons que toutes
les méthodes d’adaptation & l'accent étranger suivie d'une adaptation au locuteur améliorent
les performances de la reconnaissance par rapport au systéme de base, et ce sur tout le corpus
HIWIRE et avec les deux types de grammaire. Pour la grammaire contrainte, le systéme donnant
les meilleurs résultats est I'adaptation a 'accent par MAP, avec une réduction du taux d’erreurs
en mots de 60.8% pour une adaptation au locuteur par MLLR et de 48.3% pour Padaptation
au locuteur par MAP. Contrairement, pour la grammaire libre, c’est 'adaptation a I'accent par
ré-estimation qui donne les meilleurs résultats, avec une réduction du taux d’erreurs en mots de
51.2% pour une adaptation au locuteur par MLLR et de 39.6% pour l'adaptation au locuteur
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TAB. 3.3  Résultats de l’adaptation acoustique a l'accent étranger par les méthodes MLLR,
MAP et ré-estimation, combinée avec [’adaptation au locuteur. Tests effectués pour les locuteurs
non-natifs. Les tauz d’erreurs sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :

Adaptation MLLR au locuteur de test :

Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T-+M;jpe 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 | 4.6 10.2 5.1 -
Tr+Mpe | 3.9 8.3 3.2 8.3 7.3 14.1 4.1 9.2 4.6 -9.8%
Tp+Mipe 1.9 4.2 1.1 2.8 3.2 7.6 2.0 4.8 2.0 | -60.8%
Tr+Mioe 21 4.2 2.0 4.0 2.2 5.6 3.6 9.0 2.3 -54.9%
Adaptation MAP au locuteur de test :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T+Pioc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 29
Trr+Pioc 2.6 5.6 1.8 4.8 4.3 8.9 2.2 5.4 2.8 -3.4%
Tp+Pioc 1.6 3.6 1.0 2.5 1.9 4.8 1.4 4.0 1.5 | -48.3%
Tr+Pioc 1.6 3.5 1.8 3.3 1.8 4.8 2.6 6.2 1.9 -34.5%
B. Grammaire libre (boucle de mots) :
Adaptation MLLR au locuteur de test :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T+Mjoe 274 | 39.2 | 272 | 39.7 | 327 | 443 | 304 | 459 || 29.1
Tar+Mpoe | 263 | 385 | 25.0 | 37.9 | 30.7 | 42,9 | 29.2 | 44.7 | 275 -5.5%
Tp+Mppe | 153 | 25.7 | 12,6 | 23.7 | 19.0 | 31.7 | 20.1 | 345 16.1 | -44.7%
Tr+Mpe | 12.5 | 21.1 | 11.1 | 20.1 | 16.1 | 27.9 | 21.7 | 34.1 | 14.2 | -51.2%
Adaptation MAP au locuteur de test :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T+Pioc 193 | 304 | 175 | 30.2 | 215 | 33.5 | 21.0 | 34.9 19.7
Tr+Proe | 19.0 | 30.0 | 176 | 30.2 | 208 | 32.4 | 20.8 | 34.7 | 19.3 -2.0%
Tp+Pioc 125 | 21.2 | 104 | 199 | 149 | 26.5 | 15.3 | 27.7 || 129 | -34.5%
Tr+Pie | 10.9 | 18.7 | 9.5 | 18.2 | 13.7 | 23.8 | 155 | 28.3 | 11.9 | -39.6%

Légende :

- T : modeéles acoustiques anglais canoniques (appris sur le corpus TIMIT).

- Tys : modeéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MLLR.
- Tp : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MAP.

- Tr : modéles acoustiques anglais adaptés a 'accent étranger par Ré-estimation.

- My, : adaptation acoustique MLLR au locuteur de test.

- Pioe -

adaptation acoustique MAP au locuteur de test.

- Réduction : réduction relative du taux d’erreurs en mots (WER) par rapport au systéme de base.
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TAB. 3.4  Précision de la reconnaissances avec les méthodes d’adaptation a l'accent étranger
MLLR, MAP et ré-estimation, combinées avec les approches d’adaptation au locuteur. Tests
effectués pour les locuteurs anglais. Les taux d’erreurs sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :

Adaptation MLLR au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction

T+Mjee 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 -

Tr+Mpe | 1.5 4.7 1.3 4.0 1.3 4.0 1.1 3.3 1.3 +18.2%
Tp+Mjoe 1.3 4.0 0.8 2.7 1.1 3.3 1.5 4.7 1.2 +9.1%
Tr+Mioc 2.1 6.7 12.3 | 16.0 2.5 8.0 7.8 16.7 6.2 +463%
Adaptation MAP au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T+Pioc 1.1 [ 33 ] 1.1 [ 33 ] 11 [ 33 ] 1.1 [ 33 ] 1.1

Ty tPwe | 1.1 | 33 | 1.1 | 33 | 11 | 33 | 1.1 | 33 | 1.1 | +0.0%
TptPupe | 15 | 47 | 0.8 | 2.7 | 0.8 | 2.7 | 15 | 47 || 1.2 | +9.1%
TrPoe | 17 | 53 | 34 | 87 | 1.7 | 53 | 38 | 93 || 26 | +1364%

B. Grammaire libre (boucle de mots) :

Adaptation MLLR au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction

T+My,. | 142 [ 253 [ 142 [25.3 ] 142 [ 253 | 142 [ 253 | 142
Ta+Mpge | 142 [ 267 [ 140 | 260 | 138 [ 26.0 | 142 [ 253 || 140 | -1.4%
Tp+Mp, | 11.4 [ 23.3 ] 13.3 | 260 | 11.7 | 23.3 | 12.1 [ 24.0 | 12.1 | -14.8%
Tr+Mpe | 172 [ 300 [ 326 | 433 | 225 | 32.0 | 324 | 44.0 | 262 | +84.5%
Adaptation MAP au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne

Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction

T+Pjoc 11.2 | 22,7 | 11.2 | 227 | 11.2 | 227 | 11.2 | 22.7 || 11.2
Trr+Pioc 11.2 | 22.7 | 11.0 | 22.0 | 11.0 | 22.0 | 11.2 | 22.7 | 11.1 -0.9%

Tp+Pioc 10.8 | 22.0 | 119 | 23.3 | 10.6 | 20.7 | 10.6 | 22.7 || 11.0 -1.8%
Tr+Pioc 144 | 253 | 222 | 31.3 | 189 | 28.7 | 22.7 | 35.3 19.5 +74.1%

Légende :

- T : modeéles acoustiques anglais canoniques (appris sur le corpus TIMIT).

- Tys : modeéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MLLR.

- Tp : modéles acoustiques anglais adaptés a 'accent étranger par la méthode MAP.

- Tr : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par Ré-estimation.

- My, : adaptation acoustique MLLR au locuteur de test.

- Pjoe : adaptation acoustique MAP au locuteur de test.

- Réduction : réduction relative du taux d’erreurs en mots (WER) par rapport au systéme de base.
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par MAP. Notons également que cette réduction des taux d’erreurs dépend de la langue d’ori-
gine. Par ailleurs, en comparaison avec 'adaptation a l'accent par MAP ou ré-estimation, nous
pouvons voir que 'adaptation & 'accent par MLLR affiche des réductions d’erreurs réduites ainsi
que des performances proches du systéme de base (avec adaptation au locuteur correspondante).

Pour les locuteurs anglais, cf. tableau 3.4, la méthode d’adaptation a I’accent par MAP affiche
encore une fois les meilleurs taux de reconnaissance pour la grammaire libre & la fois avec ’adap-
tation au locuteur par MLLR et MAP. Toutefois, pour la grammaire contrainte, les modeéles
anglais canoniques suivis d’une adaptation au locuteur donnent la meilleure précision, et ce pour
les deux types d’adaptation au locuteur MLLR et MAP. Notons que pour toutes les conditions,
I’adaptation & P’accent par ré-estimation (suivie d’une adaptation au locuteur) donne les moins
bons résultats avec une dégradation de la précision par rapport aux modéles canoniques (avec la
méme adaptation au locuteur).

Il est également intéressant de noter que pour les deux types de grammaire, les modéles ca-
noniques et l'adaptation a 'accent par MLLR et MAP affichent des performances trés proches
lorsque ’adaptation au locuteur par MA P est appliquée. Et ce contrairement a I’approche d’adap-
tation a l'accent par ré-estimation suivie d’'une adaptation MAP au locuteur, qui affiche des
taux d’erreurs nettement supérieurs. Encore une fois, ceci pourrait-étre expliqué par le fait que
I’adaptation a I'accent par ré-estimation éloigne les modeéles acoustiques de l'accent anglais (en
les rapprochant de 'accent étranger) d'une fagon plus soutenue que pour la méthode d’adap-
tation a l'accent par MLLR ou MAP. 1l en résulte que 'adaptation au locuteur (par MLLR
ou MAP) arrive & mieux rattraper cet éloignement (en rapprochant les modeéles de la voix des
locuteurs anglais) pour les modéles adaptés a I'accent via MLLR ou MAP, en comparaison avec
la méthode de ré-estimation.

3.3 Evaluation de notre approche de modélisation de prononcia-
tion

Comme expliqué dans le chapitre précédent, I'approche de reconnaissance de parole non-
native que nous avons proposée se base sur une détection des erreurs de prononciations que
commettent les locuteurs non-natifs. Cette détection d’erreurs (ou de prononciations alterna-
tives) est effectuée a I’aide d'un corpus de parole non-native et de deux ensembles de modeéles
acoustiques.

Le premier ensemble de modéles acoustiques représente ’accent canonique, ou encore les
sons qui auraient di étre prononcés. Etant donné les transcriptions phonétiques du corpus
de parole non-native, un alignement phonétique forcé est effectué sur toutes les phrases de
ce dernier. Nous obtenons ainsi les temps de début et de fin de prononciation de chaque
phonéme dans chaque phrase de notre corpus.

— Le deuxiéme ensemble de modéles représente l'accent étranger, ou encore ce qui a été
réellement prononcé dans le corpus de parole non-native. Une reconnaissance phonétique
permet, pour chaque phrase du corpus, de détecter la suite de sons réalisés la plus probable
en termes de phonémes de ce deuxiéme ensemble. Cette reconnaissance phonétique fournit
également les temps de début et de fin de prononciation de chaque phonéme.

Une comparaison des deux transcriptions obtenues -pour chaque phrase- permet de mettre

en correspondance les phonémes du premier ensemble avec les suites de phonémes du deuxiéme
ensemble qui ont été réalisés aux mémes intervalles de temps. En d’autre termes, ’alignement des
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deux transcriptions d’une phrase permet de détecter les phonémes qui ont été réalisés en lieu et
place des phonémes canoniques. Le modéle de prononciation non-native correspondant aux deux
ensembles de phonémes est obtenu grace a un filtrage de ces correspondances de sons. Grace a un
filtrage, seules les correspondances les plus fréquentes sont retenues et seront dénommeées “régles
de prononciation” (ou “régles de confusion phonétique”). Enfin, conformément & ces régles, les
modéles acoustiques des phonémes du premier ensemble faisant ’objet d’une ou plusieurs régles
de confusions sont modifiés, et ce par ajout de nouveaux chemins d’'états HMM.

3.3.1 Systémes testés

La table 3.5 résume les combinaisons de modéles acoustiques que nous avons testées dans
notre approche de modélisation de prononciation. Dans cette table, le premier ensemble de mo-
déles représente la prononciation canonique et le second ensemble représente les prononciations
non-natives. Dans cette table, les combinaisons d’ensembles de modéles acoustiques testés sont
classifiées en trois catégories :

1. Premiére catégorie : le premier ensemble de modéles acoustiques est représenté par les

modeéles canoniques de la langue parlée (I’anglais).

2. Deuxiéme catégorie : le premier ensemble de modeéles acoustiques est représenté par les
modéles de la langue parlée préalablement adaptés a l'accent non-natif. Ces modéles ont
été adaptés a 'accent étranger a travers les techniques MLLR et MAP comme décrit a la
section 2.6.1.

3. Troisieme catégorie : le premier ensemble de modéles acoustiques est représenté par les
modéles de la langue parlée adaptés a l'accent étranger par la méthode de ré-estimation
acoustique (cf. § 2.6.2).

Dans la table 3.5, la dénomination d’un systéme refléte les ensembles de modéles acoustiques
ayant servi & sa construction. Par exemple, le systéme “T-Np,” a été construit en utilisant :
les modeles acoustiques anglais (“T”) comme premier ensemble de modéles
— le deuxiéme ensemble de modéles est représenté par les modéles acoustiques de la langue
maternelle des locuteurs adaptés a Paccent étranger par I'approche MLLR (“Ny,”).

3.3.2 Tests sur la parole non-native

Les tableaux 3.6, 3.7 et 3.8 résument les résultats des méthodes du tableau 3.5 testées pour
les locuteurs non-natifs en utilisant les grammaires contrainte et libre, avec et sans adaptation
au locuteur.

Sans adaptation au locuteur

Le tableau 3.6.A illustre les résultats des méthodes listées dans le tableau 3.5 pour les lo-
cuteurs non-natifs en utilisant la grammaire contrainte, et sans adaptation au locuteur. Tout
d’abord, nous pouvons voir dans ce tableau que toutes les combinaisons de modéles acoustiques
améliorent les taux de reconnaissance par rapport aux modeéles canoniques (“T"), avec une réduc-
tion relative du taux d’erreur en mots de 19.4% a 70.8%. Notons également que les performances
des systémes testés dépendent de la langue d’origine des locuteurs testés. Par exemple, pour
les locuteurs italiens, le systéme “T-Np” affiche un taux d’erreur de 6.6% alors que le systéme
“T-Tp," affiche un taux d’erreur superieur (8.0%). Toutefois, pour les locuteurs espagnols, cette
tendance est inversée avec un taux d’erreur de 6.3% pour le systéme “T-Np” contre un taux
d’erreur plus faible (5.5%) pour le systéme “T-Tj,”. Notons également que le systéme donnant
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TaB. 3.5  Combinaisons de modéles acoustiques testées dans le cadre de l'utilisation conjointe

de ladaptation acoustique et la modélisation de prononciation

‘ Systéme ‘ Premier ensemble de modéles ‘ Second ensemble de modéles ‘

T-T

Anglais canoniques

Anglais canoniques

T-N

Anglais canoniques

Natifs canoniques

T-Nys

Anglais canoniques

“Natifs + MLLR”

T-Np

Anglais canoniques

“Natifs + MAP”

T-Tys

Anglais canoniques

“Anglais + MLLR”

T-Tp

Anglais canoniques

“Anglais + MAP”

T-Tx

Anglais canoniques

“Anglais ré-estimeés”

Tar-Nas

“Anglais + MLLR”

“Natifs + MLLR”

TpNp

“Anglais + MAP”

“Natifs + MAP”

Tr-Ty

“Anglais + MLLR”

“Anglais + MLLR”

Tp-Tp

“Anglais + MAP”

“Anglais + MAP”

Tgr-Nu

“Anglais ré-estimés”

“Natifs + MLLR”

Tr-Np

“Anglais ré-estimeés”

“Natifs + MAP”

Tr-Ty

“Anglais ré-estimés”

“Anglais + MLLR”

Tr-Tp

“Anglais ré-estimés”

“Anglais + MAP”

Tr-Tgr

“Anglais ré-estimés”

“Anglais ré-estimés”

Légende :

- T : modeéles acoustiques anglais canoniques (appris sur le corpus TIMIT).

- Ths : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MLLR.
- Tp : modéles acoustiques anglais adaptés a ’accent étranger par la méthode MAP.

- Tr : modéles acoustiques anglais adaptés a 'accent étranger par Ré-estimation.

- Njs : modéles acoustiques de la langue maternelle du locuteur adaptés a ’accent étranger par

la méthode MLLR.

- Np : modéles acoustiques de la langue maternelle du locuteur adaptés & ’accent étranger par

la méthode MAP.

- Réduction : réduction relative du taux d’erreurs en mots (WER) par rapport au systéme de base.
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les meilleurs résultats varie d’une langue maternelle & l'autre.

Notons que le systéme “T-T” affiche les performances les plus faibles avec une réduction du
taux d’erreur en mots (resp. en phrases) de 19.4% (resp. de 19.2%) par rapport au systéme
“T”. Ceci suggere que la variabilité acoustique du couple de modeles utilisés (modeles TIMIT
canoniques) n'est pas suffisante. Le systéme “T-Tg” réalise les meilleurs résultats moyens avec
une réduction relative du taux d’erreur en mots (resp. en phrases) de 70.8% (resp. 65.8%) par
rapport au systéme “T".

Par ailleurs, les systémes de la 3¢ catégorie (cf. § 3.3.1) affichent de meilleurs résultats
que les systéme de la 1¢7¢ et 2°¢ catégories (a l'exception du systéme “T-Tg”). Ceci suggere
que l'utilisation des modeéles acoustiques anglais adaptés a 'accent non-natif par ré-estimation
(“TR”) en tant que premier ensemble de modeéles permet une meilleure modélisation de 'accent
étranger, comparé aux autres catégories de méthodes.

Le tableau 3.6.B illustre les résultats des méthodes précédentes pour les locuteurs non-natifs,
avec une grammaire libre et sans adaptation au locuteur. Notons tout d’abord que le systéme
“Tgr-Tp" réalise la meilleure précision moyenne avec une réduction du taux d’erreur relative en
mots de 62.6% et une réduction relative du taux d’erreur en phrases de 48.1%. Notons également
que, similairement aux résultats utilisant la grammaire contrainte (cf. § précédent), les systémes
de la 3°"¢ catégorie affichent une précision supérieure & celle des systéme de la 1¢7¢ et 2°¢
catégories (a l'exception du systéme “T-Tg”).

Remarquons que pour les tests avec les deux types de grammaires, contrainte et libre, les
deux systémes, les systémes “T-Tg” et “Tr-Tp” donnent des résultats trés proches.

Adaptation au locuteur par MLLR et MAP

La table 3.7 résume les résultats des systémes du tableau 3.5 en utilisant une grammaire
contrainte, avec une adaptation au locuteur par MLLR et MAP. Remarquons que tous les sys-
témes testés apportent une amélioration significative par rapport au systéme de base (“T7).
Concernant les tests avec l'adaptation au locuteur MLLR, la réduction relative du taux d’erreur
en mots varie de 13.7% a 63.6%, et en phrases de 12% a 63%. On peut remarquer également
que le meilleur systéme dépend de la langue d’origine des locuteurs. Ainsi, avec une adaptation
MLLR au locuteur, le systéme “Tgr-Tp +M;,.” réalise la meilleure précision de la reconnaissance
vocale pour les locuteurs francais, tandis que le systéme “T-Tgr +M;,." réalise les meilleures
performances pour les locuteurs grecs.

Notons que pour les tests avec les deux types d’adaptations au locuteur, MLLR et MAP, le
systéme “T-Tg” réalise la meilleure performance avec une réduction relative du taux d’erreur en
mots (resp. en phrases) de 60% (resp. 56%), en moyenne. Par ailleurs, on peut remarquer que,
avec une adaptation MLLR au locuteur, les systémes “T-Tgr +M,.” et “Tr-Tp +M;,." donnent
des résultats trés proches, avec une différence absolue de 0.1% en taux d’erreur en mots et en
phrases. De méme, avec une adaptation MAP au locuteur, les systémes “T-Tgr +Pj,." et “Tg-
Tp +Pj,." réalisent des résultats trés proches. Les systéemes “T-Tgr +Pj” et “Tr-Tp +Po.”
réalisent les meilleurs résultats avec les deux types d’adaptation au locuteur. Ceci suggére que
I'adaptation a ’accent étranger par la méthode de ré-estimation permet une meilleure adaptation
des modéles acoustiques, comparée aux méthodes MLLR et MAP.

72



3.3. Ewvaluation de notre approche de modélisation de prononciation

TAB. 3.6 — Résultats des différentes approches d’adaptation a ['accent étranger testées sur

locuteurs étrangers (les tauz d’erreurs sont exprimés en %)

A. Grammaire contrainte :

les

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne

Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T 6.0 128 | 5.6 122 | 104 | 19.2 7.0 15.2 7.2
T-T 4.9 9.6 3.9 9.7 8.8 17.0 5.9 126 | 5.8 -19.4%
T-N 4.2 9.8 3.5 8.6 7.0 14.7 | 5.7 12.0 | 4.9 -31.9%
T-Nyy 4.0 9.3 3.1 8.2 6.6 13.5 5.7 11.6 | 4.7 -34.7%
T-Np 3.5 8.3 3.1 7.6 6.6 12.5 6.3 12.8 | 4.5 -37.5%
T-Tar 4.3 9.2 3.6 9.3 8.0 15.7 | 5.5 12.0 | 5.2 -27.8%
T-Tp 2.5 5.4 1.6 4.5 4.7 | 10.2 3.3 8.0 3.0 -58.3%
T-Tgr 2.0 4.7 1.0 2.8 2.9 6.7 3.1 7.4 2.1 | -70.8%
Tr-Nas 2.8 6.7 2.3 6.3 5.9 11.9 3.8 8.8 3.5 -51.4%
Tp-Np 2.3 5.4 1.5 4.1 4.7 9.6 3.2 7.4 2.8 -61.1%
Tar-Tas 4.3 9.0 3.5 9.2 8.3 16.2 5.6 12.0 | 5.3 -26.4%
Tp-Tp 2.4 5.3 1.7 4.3 4.2 9.6 3.5 8.4 2.8 -61.1%
Tr-Ny 2.1 4.8 1.6 4.3 3.2 7.8 4.2 9.0 2.5 -65.3%
Tr-Np 2.2 5.0 1.6 4.1 3.2 7.8 4.3 9.0 2.6 -63.9%
Tr-Tym 2.1 4.7 2.1 4.8 2.8 7.0 3.7 8.6 2.5 -65.3%
Tr-Tp 1.9 4.5 1.4 3.6 3.1 7.5 2.7 6.8 2.2 -69.4%
Tr-Tr 2.0 4.5 1.9 4.6 3.0 6.9 5.0 115 | 2.6 -63.9%
B. Grammaire libre (boucle de mots) :

Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction

T 35.7 | 479 | 36.7 | 49.2 | 435 | 52.0 | 39.9 | 53.5 | 38.5 -
T-T 274 | 416 | 249 | 38.2 | 33.0 | 47.6 | 338 | 46.9 | 29.0 | -24.7%
T-N 273 | 429 | 230 | 40.2 | 29.7 | 46.1 | 269 | 423 | 26.8 | -30.4%
T-Nyy 236 | 373 | 220 | 38.0 | 28.0 | 445 | 30.0 | 469 | 25.1 | -34.8%
T-Np 232 | 363 | 21.6 | 37.0 | 26.7 | 428 | 325 | 51.1 | 249 | -35.3%
T-Tar 247 1 39.0 | 244 | 383 | 324 | 468 | 31.1 | 475 | 274 | -288%
T-Tp 17.0 | 283 | 148 | 272 | 22.7 | 36.1 | 21.7 | 36.5 | 185 | -51.9%
T-Tgr 13.0 | 21.9 | 120 | 21.7 | 188 | 31.9 | 234 | 359 | 15.5 | -59.7%
Ta-Nar | 223 | 356 | 192 | 334 | 26.0 | 42.0 | 25.7 | 41.1 | 229 | -40.5%
Tp-Np 174 | 292 | 13.7 | 26.5 | 194 | 345 | 199 | 347 | 173 | -55.1%
Ty-Ta | 248 | 393 | 233 | 36.5 | 322 | 473 | 31.2 | 47.7 | 27.1 | -29.6%
Tp-Tp 162 | 275 | 13.1 | 25.1 | 21.2 | 349 | 20.8 | 35.7 | 17.3 | -55.1%
Tr-Np | 144 | 239 | 131 | 234 | 196 | 334 | 226 | 35.1 | 164 | -57.4%
Tr-Np 153 | 254 | 132 | 23.7 | 19.6 | 343 | 22.7 | 349 | 16.8 | -56.4%
Tr-Tpr | 143 | 243 | 125 | 224 | 193 | 33.2 | 20.8 | 35.7 | 16.0 | -58.4%
Tr-Tp | 12.9 | 228 | 11.0 | 20.9 | 18.0 | 324 | 18.1 | 32.5 | 14.4 | -62.6%
Tr-Tr 13.1 | 223 | 127 | 21.8 | 19.7 | 31.7 | 279 | 399 | 16.5 | -57.1%
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Chapitre 3. FEzxpérimentations et résultats

Le tableau 3.8 résume les résultats des méthodes testées sur les locuteurs non-natifs, en
utilisant une grammaire libre et I'adaptation au locuteur par MLLR et MAP. Notons que les
systémes “T-Tg” et “Tgr-Tp" réalisent des performances trés proches et ce pour les deux types
d’adaptation au locuteur MLLR et MAP, avec une différence absolue de moins de 0.4% en taux
d’erreur en mots et en phrases.

Discussions

a. Premiére catégorie d’approches

En analysant les tableaux 3.6, 3.7 et 3.8, nous pouvons voir que les approches de modélisa-
tion de prononciation sans adaptation acoustique a ’accent intra-langue (“T-T”) et inter-langue
(“T-N”) réalisent les performances les plus faibles, comparées aux autres approches d’adaptation
a ’accent non-natif. On remarque que 'approche “T-N” donne de meilleures résultats que I'ap-
proche “T-T” en moyenne. En moyenne, le systéme “T-N” réalise un taux d’erreur en mots (resp.
en phrases) inférieur de 15.4% (resp. 9.5%) a celui de 'approche “T-T”. La variabilité des modeéles
acoustiques utilisés dans le systéme “T-N”, ainsi que la similarité des modéles acoustiques de la
langue maternelle (des locuteurs non-natifs, “N”) avec les prononciations non-natives, permettent
une précision accrue de ce systéme, comparé au systéme “T-T”. De plus, le systeme “T-T,,” réa-
lise de plus faibles performances que le systéme “T-N,”, ce qui conforte la conclusion précédente.

Par ailleurs, on peut remarquer que, en moyenne, le systéme “T-T ;" (resp. “T-N;”) donne
une précision légérement supérieure au systéme “T-T” (resp “T-N”). De méme, le systéme “T-
Tp" (resp. “T-Np”) réalise une performance supérieure au systéme “T-Tp;” (resp. “T-Ny,”). Nous
pouvons en déduire que 'adaptation acoustique a I’accent non-natif permet une amélioration de
la modélisation de prononciation et une meilleure précision de la reconnaissance vocale. De plus,
I’adaptation acoustique & l'accent non-natif MAP donne de meilleures performances que la mé-
thode MLLR. Finalement, notons que "approche “T-T p” réalise les meilleures performances pour
la premiére catégorie de méthodes d’adaptation & I'accent non-natif.

b. Deuxiéme catégorie d’approches

Notons que les approches “Tp-Tp” et “T p-Np” réalisent des performances similaires Ces deux
approches donnent les meilleurs résultats de la deuxiéme catégorie de méthodes d’adaptation a
I'accent non-natif. L’approche “Tp-Tp” (resp. “Tp-Np”) réalise une réduction relative du taux
d’erreur en mot de 47% (resp. 20%) et en pharses de 42% (resp. 20%) par rapport a ’approche
“Tpr-Tas” (resp. “Ta-Nps”). Nous en déduisons que la méthode d’adaptation acoustique a 'ac-
cent non-natif par MAP est plus performante que 'approche MLLR.

Notons que la méthode “Tp/-Ty;” donne des performances légérement inférieures a celle
de la méthode “Tj;-Ny,”. Ces résultats confortent la conclusion que la variabilité des modeéles

acoustiques utilisés dans la modélisation de prononciation non-native (modéles acoustiques de la
langue cible et de la langue maternelle) bénéficient & la précision de la reconnaissance.

c. Troisiéme catégorie d’approches
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3.3. Ewvaluation de notre approche de modélisation de prononciation

TAB. 3.7 — Résultats des différentes approches d’adaptation a l’accent étranger combinées avec une
adaptation au locuteur. Tests effectués sur les locuteurs non-natifs. Une grammaire contrainte a
été utilisée. Les tauz d’erreurs sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :

Adaptation MLLR au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mioe 42 [ 88 ] 38 [ 97 ] 80 [150] 46 [102] 5.1

T-T +Mpe 36 | 73 | 31 | 81 | 70 | 136 | 42 |100 | 44 | -137%

T-N +Mjpe 2.8 6.8 2.1 5.7 4.6 10.9 3.2 7.0 3.2 -37.3%

T-Npr +Mioe 2.8 6.8 2.1 5.9 2.5 10.9 3.6 8.2 3.4 -33.3%

T-Np +Mjye 2.7 6.5 2.2 5.8 6.1 11.1 4.4 9.0 3.7 -27.5%

T-Tar +Mjpe 3.8 8.0 3.1 8.0 6.8 13.2 3.8 9.6 4.4 -13.7%

T-Tp +Mjpe 1.9 4.0 1.5 3.9 3.8 9.0 2.4 5.8 2.3 -54.9%

TTr +Mpe. | 17 | 38 | 0.8 | 2.4 | 20 | 50 | 23 | 58 | 1.6 | -68.6%

Ta-Nar + Moo | 27 | 61 ] 1.9 | 49 | 49 [ 101 ] 29 | 7.0 | 3.1 | -39.2%

Tp-Np M. | 19 | 45 | 13 | 35 | 41 | 80 | 20 | 54 | 23 | -54.9%

Tar-Tar +Mioe | 3.6 7.5 3.2 8.1 7.1 13.8 4.0 9.6 4.4 -13.7%

Tp-Tp +Mjpe 1.9 4.1 1.2 3.2 3.5 8.2 2.1 5.4 2.2 -56.9%

TaNy +Mue | 18 | 41 | 14 | 37 | 24 | 55 | 28 | 68 | 2.0 | -60.8%

Tr-Np +Mjpe 1.8 4.2 1.3 3.5 2.5 5.1 3.0 7.0 2.0 -60.8%

Ta-Ta Mue | 18 | 41 | 18 | 41 | 1.9 | 49 | 25 | 62 | 1.9 | -62.7%

Tr-Tp +Mjye 1.7 3.6 1.2 2.9 2.0 9.5 1.9 5.0 1.7 -66.7%

Tr-Tr +Mjoe 1.9 4.1 1.4 3.6 2.9 6.6 3.1 7.8 2.2 -56.9%

Adaptation MAP au locuteur :

Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Pe 27 [ 59 | 1.8 [ 47 ] 46 [ 91 ] 25 [ 6.0 | 29 -
T-T +Po 21 | 50 | 21 [ 53 | 46 [ 93 | 32 | 78 [ 29 | 0.0%
T-N 4P 19 | 45 [ 14 | 39 ] 34 | 75| 1.9 | 48 | 22 [ -241%

TNy +Pioe | 18 | 44 | 13 | 36 | 34 | 7.7 | 19 | 50 | 21 | 27.6%

T-Np +Poe 16 | 39 | 15 | 42 | 33 | 70 | 22 | 56 | 21 | 27.6%

T-Tar +Pioc 24 0.8 1.9 9.3 4.0 8.7 2.6 7.0 2.7 -6.9%

T-Tp +Pioe 1.5 3.6 1.3 3.3 2.4 5.9 1.8 4.8 1.7 -41.4%

T-Tg +Ploc 15 [ 32] 09 [21] 16 | 40 | 1.3 | 3.4 | 1.4 |-51.7%

TarNas +Poe | 1.7 | 41 ] 12 | 32 | 36 | 7.1 | 22 | 58 | 2.1 | 27.6%

Tp-Np +Ppe | 14 | 36 | 1.1 | 31 | 32 | 58 | 15 | 42 | 1.8 | 37.9%

Tar-Tar +Pioc 2.5 2.9 2.3 6.2 4.7 9.8 3.1 7.8 3.1 +6.9%

Tp-Tp +Pre | 16 | 36 | 1.2 | 30 | 24 | 58 | 1.6 | 44 | 1.7 | -41.4%

Ta-Na +Pwe | 16 | 36 | 1.1 | 29 | 1.8 | 42 | 22 | 54 | 1.6 | -44.8%

Tr-Np +Pioe 1.6 3.8 1.0 2.8 1.8 4.0 2.2 5.4 1.6 -44.8%

TaTay Pue | 15 | 34 | 13 | 32 | 1.5 | 41 | 20 | 52 | 15 | 483%

TaTp 1Pp. | 1.4 | 32 | 1.1 | 27 | 1.5 | 42 | 15 | 38 | 1.4 |-51.7%

Tr-Tr +Pioc 1.6 3.6 1.3 3.1 2.5 5.7 2.0 5.2 1.8 -37.9%
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Chapitre 3. FEzxpérimentations et résultats

TAB. 3.8 — Résultats des différentes approches d’adaptation a 'accent étranger combinées avec
une adaptation au locuteur. Tests effectués sur les locuteurs non-natifs. Une grammaire libre a
été utilisée. Les taux d’erreurs sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :

Adaptation MLLR au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mige 274 392 ] 272 [39.7 ]| 327 [ 443 304 [ 459 | 29.1

T-T +Mjoe 22.7 | 350 | 19.1 | 32.2 | 26.1 | 41.2 | 28.1 | 453 | 233 | -19.9%

T-N +Mjoc 21.7 | 35.6 | 187 | 325 | 235 | 39.1 | 22.0 | 383 | 214 | -26.5%

T-Nayr +Mioe 20.5 | 33.0 | 189 | 33.0 | 22.7 | 39.1 | 246 | 415 | 21.2 | -27.1%

T-Np +Mjpe 19.7 | 31.7 | 18.8 | 32,9 | 224 | 38.7 | 26.2 | 43.1 | 21.0 | -27.8%

T-Tar +Mjoe 22.1 | 346 | 21.5 | 35.0 | 28.0 | 42.9 | 26.6 | 44.3 | 24.0 | -17.5%

T-Tp +Mjoe 158 | 26.1 | 13.2 | 249 | 199 | 329 | 19.2 | 323 | 16.7 | -42.6%

T-Tr +Mioe 12.2 | 21.0 | 106 | 19.9 | 15.6 | 27.5 | 19.3 | 329 | 13.5 | -53.6%

Tar-Nar +Mpee | 202 | 328 | 16.8 | 29.9 | 224 | 37.6 | 21.6 | 38.7 | 20.1 -30.9%

Tp-Np +Mjye 157 | 263 | 124 | 244 | 17.7 | 31.9 | 174 | 33.1 | 15.6 | -46.4%

Tor-Tar +Mpe | 217 | 349 | 205 | 34.0 | 275 | 42.0 | 26.7 | 43.7 | 235 | -19.2%

Tp-Tp +Mjye 148 | 254 | 12.0 | 234 | 189 | 314 | 185 | 31.5 | 15.6 | -46.4%

TaNa My, | 136 | 23.0 | 109 | 20.0 | 175 | 30.9 | 189 | 31.7 | 14.6 | 49.8%

Tr-Np +Mjoe 136 | 23.0 | 11.6 | 21.3 | 175 | 30.6 | 19.6 | 325 | 148 | -49.1%

Tr-Ty +Mpe | 13.0 | 22.1 | 11.0 | 20.3 | 16.6 | 29.5 | 19.2 | 345 | 14.2 | -51.2%

Tr-Tp +Mj,e | 12.2 | 21.5 9.9 |19.7| 165 | 29.2 | 15.6 | 29.5 | 13.1 | -55.0%

Tr-Tr +Mjye 128 | 21.4 | 11.3 | 204 | 174 | 289 | 20.8 | 33.3 | 14.6 | -49.8%

Adaptation MAP au locuteur :

Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T P 193 304 | 175 [ 302 | 21,5 [ 335 | 21.0 [ 34.9 [ 19.7 -

T-T +Pioe 172 | 282 | 144 | 258 | 188 | 32.1 | 20.8 | 36.7 | 174 | -11.7%

TN 1P 162 | 27.7 | 132 | 23.9 | 17.0 | 305 | 163 | 305 | 15.7 | -20.3%

T-Nuyr +Pioc 153 | 26.1 | 13.2 | 233 | 176 | 314 | 179 | 31.7 | 157 | -20.3%

T-Np +Pioc 152 | 249 | 132 | 241 | 16.7 | 30.3 | 19.1 | 339 | 156 | -20.8%

T-Tar +Pioc 173 | 283 | 156 | 27.1 | 194 | 31.9 | 199 | 345 | 17.7 | -10.2%

T-Tp +Pioc 129 | 22.2 | 10.8 | 20.7 | 152 | 27.0 | 16.2 | 285 | 13.3 | -32.5%

T-Tr +Pjoe 10.5 | 183 | 9.2 183 | 13.2 | 239 | 14.7 | 271 | 114 | -421%

Tr-Npys +Ppoe | 153 | 256 | 123 | 224 | 17.1 | 305 | 17.1 | 31.9 | 15.2 | -22.8%

Tp-Np +Pjoc 13.1 | 223 | 10.7 | 204 | 151 | 281 | 14.8 | 289 | 13.2 | -33.0%

Tar-Tar 1P | 173 | 285 | 159 | 284 | 202 | 33.0 | 20.3 | 35.7 | 18.1 | 8.1%

Tp-Tp +Pioe 124 | 21.6 | 10.0 | 19.8 | 153 | 27.2 | 154 | 273 | 12.9 | -34.5%

Tr-Na +Pe | 116 | 20.0 | 9.8 | 185 | 13.7 | 249 | 157 | 275 | 122 | -38.1%

TarNp ‘P | 118 | 203 | 10.0 | 187 | 13.9 | 254 | 16.0 | 28.1 | 12.4 | 37.1%

TrTa +Pue | 115 | 196 | 98 | 189 | 138 | 25.2 | 14.8 | 27.7 | 12.1 | 38.6%

TaTp Ppe | 106 | 187 | 8.7 |17.3 | 13.1 | 23.7 | 13.2 | 24.9 | 11.1 | -43.7%

TaTr Poe | 116 | 107 | 99 | 184 | 154 | 255 | 156 | 285 | 12.6 | -36.0%
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3.3. Ewvaluation de notre approche de modélisation de prononciation

Tout d’abord, notons que les approches de cette catégorie donnent des performances supé-
rieures a celles des approches des premiére et deuxiéme catégories, a l'exception de ’approche
“T-Tg" (de la premiere catégorie). Remarquons également que les méthodes “Tg-Ty,” et “Tg-
Nj/” donnent des résultats similaires avec les grammaires contrainte et libre. Nous pouvons
en déduire que I'adaptation acoustique a l'accent par la méthode de ré-estimation (“Tg”) rap-
proche les modeéles acoustiques a ’accent étranger d’une maniére plus accentuée que les méthodes
d’adaptation acoustique par MLLR et par MAP.

Par ailleurs, on peut voir que, en moyenne, la méthode “Tgr-Tg” affiche les performances
les moins élevées au sein de cette catégorie. En comparaison avec les méthodes de modélisation
de prononciations “Tgr-Nu”, “Tr-Np”, “Tr-Ty;” et “Tr-Tp”, les modéles acoustiques utilisés
dans la méthode “Tgr-Tg” présentent une variabilité plus faible. Ceci conforte, encore une fois,
la conclusion que la variabilité des modéles acoustiques utilisés dans la modélisation de pronon-
ciation permet une meilleure représentation de 1’accent étranger et une précision accrue de la

reconnaissance vocale.

i

Enfin, notons que 'approche “Tg-T p” réalise la précision la plus élevée dans cette catégorie
avec une réduction moyenne relative du taux d’erreur en mots de 56% et en phrases de 58%,

comparée au systéme de base.
d. Analyse inter-catégorie

Tout d’abord, les méthodes de la 3°™° catégorie réalisent une précision de reconnaissance
plus élevée que les méthodes de la 1°7¢ et 2°¢ catégorie, & 'exception de la méthode “T-Tg”
de la 1¢7¢ catégorie. Les approches “T-Tg” (1¢7¢ catégorie) et “Tr-Tp” (3°"¢ catégorie) réalisent
des performances équivalentes et produisent la précision la plus élevée, comparées aux autres
approches de modélisation de prononciation testées.

Par ailleurs, les méthodes “T-T7, “T-T ;" et “Tps-Tps” réalisent en moyenne des performances
équivalentes et la précision la moins élevée parmi les méthodes testées. Ceci appuie les conclusions
postulant que :

la variabilités des modéles acoustiques utilisés dans la modélisation de prononciation non-
native améliore la précision de la reconnaissance vocale,

l'adaptation acoustique a l'accent étranger par ré-estimation permet une précision élevée
de la reconnaissance vocale,

la méthode d’adaptation acoustique a U'accent étranger par MLLR (globale) n’améliore pas
la précision de la reconnaissance pour la parole non-native.

3.3.3 Tests sur la parole anglaise

Le but des tests décrits dans cette section est de vérifier la robustesse des méthodes d’adap-
tation & 'accent étranger face a la parole des locuteurs anglais. Les tableaux 3.9, 3.10 et 3.11
illustrent les résultats de ces méthodes testées sur des locuteurs dont la langue maternelle est
I’anglais. Rappelons que les modéles acoustiques ont été adaptés en utilisant le corpus HIWIRE,
comme décrit dans le chapitre précédent. Les tests de reconnaissance vocales, avec ces modéles
adaptés, ont ensuite été effectués sur les phrases prononcées par les locuteurs anglais.
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Chapitre 3. FEzxpérimentations et résultats

TAB. 3.9 — Résultats des différentes approches d’adaptation a ’accent étranger testées sur
locuteurs anglais (les tauz d’erreurs sont exprimés en %)

A. Grammaire contrainte :

les

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5
T-T 2.1 6.7 3.0 9.3 2.8 8.7 2.5 8.0 2.6 +4.0%
T-N 3.2 8.7 3.6 10.7 | 2.5 7.3 3.2 10.0 3.1 +24.0%
T-Ny 3.6 10.0 | 4.5 12.7 | 28 8.0 3.0 9.3 3.4 +36.0%
T-Np 4.9 13.3 3.8 10.7 | 3.4 9.3 4.7 | 12.0 | 4.2 68.0%
T-Tas 2.3 7.3 2.5 7.3 1.9 6.0 1.7 5.3 2.1 -16.0%
T-Tp 1.7 5.3 2.1 6.7 1.1 3.3 2.5 8.0 1.9 -24.0%
T-Tgr 1.7 5.3 1.9 5.3 1.5 4.7 1.9 6.0 1.7 | -32.0%
Trr-Ng 1.9 6.0 2.3 7.3 2.1 6.0 2.1 6.7 2.1 -16.0%
Tp-Np 2.1 6.7 2.1 6.7 1.9 5.3 2.1 6.7 2.1 -16.0%
Tar-Tar 2.5 8.0 2.3 7.3 1.9 6.0 1.5 4.7 2.1 -16.0%
Tp-Tp 1.5 4.7 2.3 7.3 1.7 5.3 1.7 5.3 1.8 -28.0%
Tr-Num 4.0 11.3 | 13.6 | 240 | 4.0 11.3 9.1 187 | 7.7 +208%
Tgr-Np 4.2 12.0 | 13.1 | 240 | 4.2 12.7 | 10.6 | 20.0 8.1 | +224.0%
Tr-Tnm 2.5 8.0 3.2 8.7 2.3 7.3 1.9 6.0 2.5 0.0%
Tr-Tp 1.5 4.7 2.3 7.3 2.3 7.3 1.9 6.0 2.0 -20.0%
Tr-Tr 3.0 8.7 16.1 | 22.0 | 3.4 10.0 | 11.4 | 253 8.5 +240%
B. Grammaire libre (boucle de mots) :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reéduction
T 16.3 | 293 | 16.3 | 29.3 | 16.3 | 29.3 | 16.3 | 293 | 16.3 -
T-T 15.2 | 26.7 | 19.7 | 36.0 | 16.1 | 28.0 | 17.8 | 31.3 | 17.2 +5.5%
T-N 19.5 | 38.0 | 252 | 447 | 176 | 30.7 | 19.1 | 34.0 | 203 | +24.5%
T-Ny 20.1 | 35.3 | 26.7 | 44.0 | 20.5 | 34.0 | 22,9 | 42.7 | 22.6 | +38.7%
T-Np 20.3 | 36.0 | 29.9 | 48.7 | 22.0 | 36.0 | 26.1 | 46.0 | 24.6 | +50.9%
T-Tn 152 | 26.7 | 203 | 36.7 | 15.7 | 27.3 | 13.6 | 22.7 | 16.2 -0.6%
T-Tp 12.5 | 247 | 152 | 28.0 | 12.5 | 23.3 | 148 | 27.3 | 13.8 | -15.3%
T-Tgr 13.6 | 22.7 | 14.8 | 26.7 | 13.6 | 22.0 | 14.2 | 253 | 14.0 -14.1%
Tp-Npr | 180 | 327 | 222 | 36.7 | 17.0 | 30.7 | 16.5 | 30.7 | 184 | +12.9%
Tp-Np 157 | 28.0 | 22.7 | 36.0 | 174 | 32.0 | 16.1 | 31.3 | 18.0 | +10.4%
Tr-Tar | 152 | 273 | 205 | 36.0 | 16.5 | 30.0 | 12.7 | 21.3 | 16.3 0.0%
Tp-Tp | 12.5 | 253 | 152 | 28.0 | 13.3 | 26.0 | 146 | 27.3 | 13.9 -14.7%
Tr-Nps | 239 | 36.0 | 39.0 | 56.7 | 29.7 | 38.7 | 37.1 | 48.0 | 324 | +98.8%
Tr-Np | 244 | 373 | 373 | 50.7 | 31.6 | 42.0 | 39.8 | 50.7 | 33.3 +104%
Tr-Ty | 138 | 24.0 | 227 | 387 | 17.8 | 31.3 | 155 | 25.3 | 174 +6.7%
Tgr-Tp 13.1 | 26.7 | 159 | 28.7 | 146 | 27.3 | 159 | 26.7 | 14.9 -8.6%
Tr-Tr | 21.2 | 34.0 | 35.6 | 48.0 | 26.1 | 34.7 | 384 | 50.0 | 30.3 | +85.9%
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Sans adaptation au locuteur

Concernant les tests utilisant la grammaire contrainte (tableau 3.9.A), nous pouvons remar-
quer que le systéme “T-T” réalise une précision légérement inférieure a celle du systéme de base
“T” avec une augmentation relative du taux d’erreur en mots de 4% et en phrases de 2.5%.
La modélisation de prononciation non-native introduit une confusion phonétique qui réduit la
précision des modeles acoustiques.

La précision du systéme “T-N" est encore plus faible, avec une augmentation relative du
taux d’erreur en mots de 24% et en phrases de 15%, comparé au systéme de base. Les systémes
“T-Nps” et “T-Np” réalisent une précision encore plus faible, avec une augmentation du taux
d’erreur atteignant les 68% en mots et 48% en phrases. Ce comportement peut étre expliqué par
le fait que la modélisation de prononciation éloigne les modéles acoustiques de la prononciation
canonique anglaise. L’utilisation des modeéles acoustiques de la langue maternelle (“N”, “Nj,” et
“Np”) pour la modélisation de prononciation (“T-N”, “T-Ny,” et “T-Np”) rapproche les modéles
acoustiques de 1’accent non-natif d’'une maniére soutenue.

Les systémes “Tr-Nyp/”, “Tr-Np” et “Tr-Tg” produisent la dégradation de précision la plus
significative, avec une augmentation relative du taux d’erreur en mots de 225% et en phrases de
110% (en moyenne, pour la grammaire contrainte). Ceci pourrait étre attribué a la nature des
couples de modeéles acoustiques utilisés dans ces systémes. En effet, les modéles acoustiques de
la langue cible adaptés a Paccent étranger par ré-estimation (“Tg”) ainsi que les modéles acous-
tiques de la langue maternelle adaptés a l'accent étranger par MLLR et MAP (“N,/”, “Np” et
“TR” ) sont trés éloignés de 'accent canonique anglais. Ce qui implique que la combinaison de ces
modeles acoustiques dans les systémes “Tr-Np,”, “Tr-Np” et “Tr-Tg" (& travers la modélisation
de prononciation) produit des modeéles acoustiques moins précis pour l'accent canonique anglais,
comparés aux modéles “T”.

Par ailleurs, les méthodes “T-Ty,”, “T-Tp” et “T-Tg” réalisent une amélioration de la préci-
sion de la RAP, avec une réduction du taux d’erreur en mots de 20% et en phrases de 24% (en
moyenne, pour la grammaire contrainte), comparées au systéme de base. Cette augmentation de
la précision de reconnaissance pourrait étre expliquée par 'utilisation des modéles acoustiques
de la langue cible adaptés acoustiquement & 1'accent étranger “Tj,”, “Tp” et “Tgr” par MLLR,
MAP et ré-estimation. Cette adaptation acoustique a la vocation de rapprocher les modéles
acoustiques, de la langue cible, des caractéristiques de la prononciation non-native. Toutefois,
cette adaptation acoustique rapproche également les modéles acoustiques des caractéristiques du
canal d’enregistrement : i.e. les propriétés des matériels d’enregistrement, le bruit ambiant, etc.
La combinaison des modeéles canoniques de la langue cible (“T”) avec les modeéles de la langue
cible adaptés a l'accent étranger et au canal d’enregistrement (“T'j;”, “Tp” et “Tg”) en une amé-
lioration de la précision de reconnaissance. Nous observons le méme phénoméne pour les systémes
“Tar-Npf”, “Tp-Np”, “Tar-Tps” et “Tp-Tp”.

Ce comportement peut également étre expliqué par le fait que le lexique du corpus HIWIRE
soit de plus plus petite taille que le lexique du corpus TIMIT. Rappelons que les modéles de la
langue anglaise ont été appris sur le corpus TIMIT. Les contextes phonétiques présents dans le
corpus HIWIRE sont moins variés, en comparaison avec TIMIT. Par conséquence, I’adaptation
des modeles acoustiques a laccent étranger (en utilisant le corpus HIWIRE) aura pour effet
de les adapter aux contextes phonétiques réduits. Cela augmente la précision de ces modeéles
acoustiques pour le corpus HIWIRE.
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On observe également une amélioration de la précision pour les systémes “Tgr-Ty,” et “Tgr-
Tp" avec une réduction du taux d’erreur en mots de 10% et en phrases de 12% (en moyenne,
pour la grammaire moyenne), comparés au systéme de base. Nous pourrions expliquer ce résultat
par les méme raisons données plus haut.

Adaptation au locuteur par MLLR et MAP

Concernant les tests avec une adaptation acoustique au locuteur par MLLR et une gram-
maire contrainte (tableau 3.10.A), remarquons que le systéme de base “T” réalise la précision de
reconnaissance la plus élevée. L’adaptation au locuteur par MLLR a bénéficié le plus au systéme
de base, avec une réduction du taux d’erreur en mots de 56% et en phrases de 59% (comparé
aux résultats du systéme de base sans adaptation au locuteur, avec une grammaire contrainte).

Par ailleurs, 'adaptation au locuteur apporte aux modeéles canoniques de la langue cible “T”
un ajustement au canal d’enregistrement, ajustement déja acquis pour les systémes incluant une
adaptation acoustique a 'accent non-natif.

Notons également que les systémes “T-Tj,” et “T-Tp” affichent une précision trés proche
de celle du systéme de base. Les systémes “Tgr-Nj,”, “Tr-Np” et “Tgr-Tg” réalisent la précision
la plus basse avec une augmentation du taux d’erreurs atteignant 425% en mots et 270% en
phrases, comparés au systéme de base.

Le tableau 3.10.B résume les résultats des tests avec une grammaire contrainte et une adap-
tation MAP au locuteur. Le systeme “T-Tg” réalise la meilleure précision avec une réduction du
taux d’erreur en mots et en phrases de 10%, comparé au systéme de base. Les systémes “T-T,”
et “T-Tp” donnent des résultats équivalents et proches de ceux du systéme de base. Le reste des
systémes résultent en une dégradation de la précision de reconnaissance comparés au systéme de
base. En particulier, les systemes “Tgr-Ny/”, “Tr-Np” et “Tr-Tgr” augmentent le taux d’erreur
en mots de 136% et en phrases de 120% en moyenne, comparés au systéme de base.

Discussions

D’une maniére générale, nous pouvons conclure, d’apres les tableaux 3.9 et 3.10, que les sys-
temes “T-Ty,”, “T-Tp” et “T-TR” produisent une précision de reconnaissance vocale trés proche
de celle du systéme de base pour les locuteurs anglais. L’utilisation des modéles acoustiques
canoniques de la langue cible (“T”) dans ces systémes permet de conserver la modélisation de

I'accent canonique et produit ainsi des performances comparables & celles du systéme de base.

De plus, nous avons vu que le reste des systémes adaptés & 1’accent non-natif dégradent
les performances de la RAP par rapport au systéme de base. L’augmentation de l'erreur est
significative, et dépasse les 400% pour les systémes “Tg-Ny,”, “Tr-Np” et “Tg-Tg".

I

3.3.4 Conclusions

D’aprés les résultats de la section 3.3.2, nous avons vu que toutes les approches d’adaptation
a l'accent non-natif améliorent la précisions de la reconnaissance vocale pour la parole non-
native. En outre, nous avons vus que les systémes “T-Tg” et “Tgr-Tp’
performances avec une réduction des taux d’erreur en mots et en phrases avoisinant les 50% (en
moyenne) comparés au systéme de base, et ce avec une grammaire contrainte et une adaptation

i

réalisent les meilleurs
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TaB. 3.10 — Résultats des différentes approches d’adaptation a l'accent étranger combinées avec
une adaptation au locuteur. Tests effectués sur les locuteurs anglais. Une grammaire contrainte

a été utilisée. Les taux d’erreurs sont exprimés en %.
Grammaire contrainte :
Adaptation MLLR au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mjoe 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1
T-T +Mjoe 1.1 3.3 1.5 4.7 1.5 4.7 1.3 4.0 1.3 +18.2%
T-N +Mj,e 1.5 4.7 1.9 6.0 1.9 5.3 2.1 6.7 1.9 +72.7%
T-Npr +Mype 1.7 5.3 2.3 7.3 2.1 6.0 1.5 4.7 1.9 +72.7%
T-Np +Mjpe 2.8 7.3 2.8 8.7 2.1 6.0 4.2 10.0 3.0 | +172.7%
T-Tar +Mjpe 0.8 2.7 1.5 4.7 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 0.0%
T-Tp +Mjpe 1.3 4.0 1.1 3.3 0.8 2.7 1.3 4.0 1.1 0.0%
T-Tr +Mioc 1.5 4.7 2.1 6.0 0.8 2.7 1.3 4.0 1.4 +27.3%
Tar-Nas +Mpoe | 1.5 4.7 1.7 5.3 2.1 6.0 1.7 5.3 1.7 +54.5%
Tp-Np +Mjpe 1.7 5.3 1.7 5.3 1.7 4.7 1.7 5.3 1.7 +54.5%
Tar-Tar +Mppe | 1.9 6.0 1.3 4.0 1.3 4.0 1.1 3.3 1.4 +27.3%
Tp-Tp +Mjpe 1.3 4.0 0.8 2.7 1.3 4.0 1.7 5.3 1.3 +18.2%
Tr-Ny +Mipe 2.3 7.3 7.8 13.3 1.9 6.0 6.6 16.7 | 4.7 +327%
Tr-Np +Mjoe 3.2 9.3 8.0 153 | 2.3 7.3 74 17.3 5.2 +372%
Tr-Tar +Mjoe 1.9 6.0 2.3 7.3 2.3 7.3 1.3 4.0 2.0 +81.8%
Tr-Tp +Mjpe 1.9 6.0 1.5 4.7 1.9 6.0 1.5 4.7 1.7 +54.5%
Tr-Tr +Me 2.1 6.7 106 | 140 | 25 8.0 7.8 16.7 | 5.8 +427%
Adaptation MAP au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Pjpe 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 -
T-T +Pypc 1.1 3.3 1.3 4.0 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 0.0%
T-N +Pypc 1.1 3.3 1.5 4.7 1.5 4.7 1.3 4.0 1.3 +18.2%
T-Nps +Pioe 1.3 4.0 1.9 6.0 1.5 4.7 1.3 4.0 1.5 +36.4%
T-Np +Pypc 0.8 2.7 1.9 6.0 1.7 5.3 2.8 6.7 1.8 +63.6%
T-Tar +Pioc 1.1 3.3 1.3 4.0 0.8 2.7 0.8 2.7 1.0 -9.1%
T-Tp +Pipe 1.3 4.0 0.8 2.7 08 2.7 1.1 3.3 1.0 -9.1%
T-Tr +Pioe 1.1 3.3 1.1 3.3 0.6 2.0 1.1 3.3 1.0 -9.1%
Tar-Nasr +Pioe 1.5 4.7 1.3 4.0 1.7 5.3 1.3 4.0 1.4 +27.3%
Tp-Np +Pjoc 1.7 5.3 1.3 4.0 1.1 3.3 1.5 4.7 1.4 +27.3%
Tar-Tar +Pioc 1.7 5.3 1.3 4.0 1.1 3.3 1.1 3.3 1.3 +18.2%
Tp-Tp +Pioe 1.5 4.7 0.8 2.7 0.8 2.7 1.5 4.7 1.2 +9.1%
Tr-Nar +Pioe 2.1 6.7 2.1 5.3 1.7 5.3 4.7 12.0 2.6 +136%
Tr-Np +Pjoc 2.3 7.3 3.2 8.0 1.9 6.0 4.2 10.7 | 2.9 +163%
Tr-Tar +Pioc 1.5 4.7 2.1 6.7 1.3 4.0 1.3 3.3 1.5 +36.4%
Tr-Tp +Pioe 1.7 5.3 1.1 3.3 1.9 6.0 1.9 5.3 1.6 +45.5%
Tr-Tr +Pioc 1.7 5.3 2.3 6.7 1.7 5.3 3.6 8.7 2.3 +109%
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TAB. 3.11 — Résultats des différentes approches d’adaptation o ['accent étranger combinées avec
une adaptation au locuteur. Tests effectués sur les locuteurs anglais. Une grammaire libre a été
utilisée. Les taur d’erreurs sont exprimés en %.

Grammaire libre :

Adaptation MLLR au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mge 142 [ 253 | 142 [ 253 | 142 [ 253 ] 142 [ 253 | 14.2

T-T +Mjoe 13.3 | 233 | 165 | 29.3 | 14.0 | 25.3 | 148 | 25.3 14.7 +3.5%

T-N +Mjoc 15.9 | 30.0 | 189 | 34.7 | 159 | 28.0 | 16.3 | 30.0 16.7 | +17.6%

T-Nar +Mioe 155 | 28.0 | 20.1 | 353 | 16.7 | 28.7 | 16.7 | 32.7 17.3 | +21.8%

T-Np +Mjpe 178 | 33.3 | 216 | 38.0 | 16.5 | 28.0 | 174 | 31.3 18.3 | +28.9%

T-Tas + Mo | 13.1 | 23.3 | 157 | 28.0 | 148 | 27.3 | 127 | 23.3 | 141 | -0.7%

T-Tp +M 13.1 | 26.7 | 12.7 | 24.7 | 11.7 | 22.0 | 12.7 | 26.0 12.6 -11.3%

T-Tr +Mjoe 12,1 | 22.7 | 146 | 26.0 | 13.3 | 23.3 | 14.0 | 26.0 13.5 -4.9%

Tar-Nar +Myoe | 157 | 287 | 184 | 33.3 | 159 | 29.3 | 15.5 | 28.0 16.4 | +15.5%

Tp-Np +Mppe | 14.8 | 28.0 | 19.1 | 32.0 | 15.2 | 26.7 | 15.9 | 30.7 16.3 | +14.8%

Tar-Tar Mo | 140 | 24.7 | 157 | 293 | 144 | 247 | 142 | 24.7 | 146 | 12.8%

Tp-Tp +Mjpe | 11.4 | 22.7 | 140 | 273 | 11.9 | 22.7 | 12.5 | 24.7 | 124 | -12.T%

Tr-Nar +Mpee | 20.1 | 32,7 | 34.1 | 473 | 26.7 | 37.3 | 32.6 | 48.0 28.4 +100%

TaNp +M,. | 208 | 36.0 | 348 | 47.3 | 26.7 | 36.7 | 364 | 49.3 | 29.7 | +109%

Tr-Tar +Myoe | 12,9 | 253 | 22.2 | 393 | 159 | 29.3 | 15.2 | 24.7 16.6 | +16.9%

Tr-Tp +Mjpe 11.9 | 24.0 | 16,5 | 32.0 | 12.9 | 23.3 | 13.8 | 26.7 13.8 -2.8%

Tr-Tr +M 17.2 | 30.0 | 314 | 41.3 | 225 | 32.0 | 324 | 44.0 25.8 | +81.7%

Adaptation MAP au locuteur :

Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Pe 112 [ 227 [ 112 [ 227 [ 11.2 [ 227 ] 11.2 [ 227 [ 11.2 -

T-T +Pioe 11.2 | 20.7 | 123 | 24.0 | 11.9 | 23.3 | 12.3 | 22.7 11.9 +6.3%

T-N +D,. 138 | 26.7 | 142 | 287 | 142 | 253 | 133 | 253 | 13.9 | +24.1%

TNy P | 133 | 253 | 146 | 28.7 | 12.7 | 24.0 | 14.0 | 280 | 137 | +22.3%

T-Np +Pjoc 14.6 | 30.0 | 17.8 | 33.3 | 13.6 | 24.7 | 15.5 | 28.7 154 | +37.5%

T-Tar +Pioc 11.9 | 22.0 | 12.7 | 240 | 11.9 | 21.3 | 114 | 22.0 12.0 +71%

T-Tp +Pioe 11.7 | 233 | 123 | 23.3 | 10.6 | 19.3 | 12.3 | 24.7 11.7 +4.5%

T-Tr +Poe 10.4 | 18.7 | 10.8 | 20.0 | 10.0 | 17.3 | 10.8 | 20.0 | -6.2% 19.0

Tar-Nar +Proe | 12,9 | 26.0 | 13.1 | 27.3 | 133 | 26.0 | 13.3 | 26.7 13.2 | +17.9%

Tp-Np +Pjoc 129 | 26.0 | 155 | 28.7 | 13.6 | 26.0 | 13.8 | 27.3 139 | +24.1%

Tar-Tar +Proe | 12,1 | 233 | 123 | 247 | 11.4 | 22.0 | 10.8 | 20.7 11.7 +4.5%

Tp-Tp +Pioe 11.0 | 22.7 | 11.7 | 22.7 | 11.0 | 19.3 | 11.7 | 22.7 11.3 +0.9%

Tr-Nasr +Poc 174 | 31.3 | 26.1 | 38.0 | 21.4 | 32.0 | 27.5 | 42.7 23.1 +106%

TaNp +Pue | 184 | 340 | 269 | 38.7 | 21.0 | 327 | 254 | 38.7 | 229 | +104%

TaTay Ppe | 10.0 | 18.7 | 18.0 | 327 | 121 | 227 | 11.7 | 21.3 | 129 | +15.2%

Tr-Tp +Pioe 11.2 | 23.3 | 14.0 | 273 | 10.8 | 21.3 | 11.0 | 23.3 11.8 +5.4%

TrTr Pe | 144 | 253 | 20.3 | 30.0 | 16.7 | 25.3 | 21.4 | 340 | 182 | +62.5%
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MAP au locuteur. Ces deux méthodes affichent également les meilleures performances en utilisant
la grammaire libre.

D’autre part, les tests conduits sur la parole anglaise, dont les résultats ont été discutés dans
la section 3.3.3, montrent que les systéme “T-Tp,”, “T-Tp” et “T-Tg” réalisent des résultats
comparables au systéme de base, et ce en utilisant une grammaire contrainte et une adaptation
MAP au locuteur.

Par conséquent, I’approche “T-Tg” réalise la meilleure précision de RAP pour la parole non-
native, et maintient la précision de RAP pour la parole cible canonique. Nous pouvons en conclure
que 'approche de modélisation de prononciation non-native “T-Tg” est la plus appropriée pour
la reconnaissance de la parole étrangére pour le corpus HIWIRFE. Cette approche utilise :

— les modeles acoustiques canonique de la langue cible (“T”) pour la représentation de I'accent

canonique de la langue cible
les modeles acoustiques de la langue cible adaptés a l'accent étranger par ré-estimation
(“TR”) pour la représentation de I’accent étranger

3.4 Détection de la langue maternelle

Les tests de détection de la langue d’origine des locuteurs non-natifs ont été effectués sur le
corpus HIWIRE. La paramétrisation que nous avons choisie est une paramétrisation MFCC a
13 coefficients, augmentées des dérivées premiéres et secondes. Les modéles acoustiques utilisés
sont les modéles canoniques des quatre origines présentes dans HIWIRE : francais, grec, italien
et espagnol (c.f. § 3.1.4). Pour I'adaptation acoustique a I'accent étranger, nous avons opté pour
une adaptation non supervisée par la technique MLLR (c.f. § 2.2.1). Rappelons que les modéles
acoustiques canoniques de chacune des langue d’origine sont adaptés de maniére non-supervisée
a ’aide des phrases du corpus HIWIRE prononcées par des locuteurs de 1’origine correspondante.

Nous avons adopté la méthode de validation croisée pour la détection de 'origine. Afin de
détecter 'origine d'un locuteur donné, les phrases prononcées par ce dernier ne sont pas utilisées
pour la construction du décideur probabiliste.

3.4.1 Construction du décideur probabiliste

La taille maximale des séquences de phoneémes discriminantes a été fixée & 3, i.e. max, = 3
(c.f. § 2.2.1). Les séquences de phonémes discriminantes peuvent avoir une taille de 1, 2 ou 3
phonémes. La valeur du parameétre ¢ a été fixée a ( = 400 (c.f. § 2.2.1). Une séquence de pho-
némes est considérée discriminante pour une origine donnée, si et seulement si cette séquence
n’apparait dans aucune autre origine.

Selon les notations de la section 2.2, posons I’ensemble des origines O={0; =franqais, Oy=grec,
Os—italien, O4—espagnol}. Le tableau 3.12 représente, pour un exemple de décideur probabilité,
le nombre de séquences discriminantes retenues pour chaque origine O; (Card(S;)), la somme

> ni(z), et les probabilités a priori des langues d’origine P(O;) telle que définies dans 'équa-
TES;
tion (2.2). Selon ce tableau, le nombre de séquences discriminantes retenues pour chaque langue

d’origine différe selon la langue. De plus, remarquons que les probabilités a priori des langues
d’origine, P(O;), ne sont pas proportionnelles a la tailles des corpus respectifs. Rappelons que
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le corpus HIWIRE contient 31 locuteurs francais, 20 locuteurs grecs, 20 locuteurs italiens et 10
locuteurs espagnols.

TARB. 3.12 — Statistiques pour un exemple de décideur probabiliste.
01 Oq O3 Oy
Card(S;) | 1723 | 1133 | 1179 461

S~ ni(z) | 17854 | 20102 | 15875 | 11266
TES;

P(0;) 0.274 | 0.308 | 0.244 | 0.173

3.4.2 Exemples de séquences de phonémes discriminantes

Le tableau 3.13 contient quelques séquences de phonémes discriminantes relatives aux quatre
langues d’origines. Selon les notations de la section 2.2.1, un phonéme noté p; appartient a
I'ensemble de modeles acoustiques M qui sont adaptés a I'accent des locuteurs d’origine O;.
Notons que les séquences de phonémes discriminantes pour une origine donnée peuvent contenir
des phonémes correspondant a d’autres origines. Par exemple, la séquence de phonémes (]t|4,
[uw]1) a été retenue pour Porigine Oy (frangais), bien qu’elle contienne un phonéme correspondant
a l'origine Oy (espagnol).

Les probabilités P(O;/s) ont toutes une valeur égale a 1, car la valeur du paramétre ¢ a été
fixée & +00. En effet, la valeur { = +o00 implique qu’une séquence de phonéme n’est retenue pour
une origine que si elle n’apparait dans aucune autre origine.

En majorité, les séquences de phonémes détectées sont composées de deux phonémes, et seules
quelques unes sont formées de trois phonémes. La taille relativement réduite du corpus HIWIRE
ne permet pas la détection fiable de séquences phonétiques de taille supérieure avec une valeur
¢ = +o0.

3.4.3 Précision de la détection de ’origine

Les résultats de la classification d’origine sont affichés dans la table 3.14. Les locuteurs d’ori-
gine grecque sont les mieux classifiés avec un taux de détection correct de 95%. Les locuteurs
francgais sont correctement classifiés a hauteur de 90.3%. Le taux de classification correcte des
locuteurs italiens et espagnols sont de 75% et 70% respectivement. Tl est intéressant de noter que
les locuteurs italiens et espagnols sont majoritairement confondus en tant que grecs.

Nous avons évalué une approche classique de détection de langue maternelle basée sur des
GMM (un GMM par langue et par genre) et avons observé un taux de classification correct de
77.8%. Notre approche de détection de la langue d’origine de locuteurs non-natifs réalise taux
global de classification correcte est de 85.2%, réduisant ainsi le taux d’erreur de classification de
33%, par rapport a 'approche classique précédente.

3.4.4 Combinaison de la détection de 1’origine avec un systéme de RAP
adapté a P’accent

Le tableau 3.15 contient les résultats de I’'approche de modélisation de prononciation “T-Tg”
combinée avec le systéme de détection de la langue d’origine. Cette combinaison de systémes
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TAB. 3.13 — Fxemples de séquences discriminantes de phonémes.

Origine Francaise, O; :

séquence discriminante s € S1 | ni(s) | P(s) | P(s/O1) | P(O1/s)
M [ 413 | 0.00727 | 0.02650 | 1.0
[t]1  [uw]y 383 | 0.00589 | 0.02147 1.0
i [n): 923 | 0.00343 | 0.01251 1.0
[tle [uwh 153 | 0.00235 | 0.00850 | 1.0
K [5ls 137 | 0.00210 | 0.00765 | L0
Origine Grecque, O, :

séquence discriminante s € Sy | na(s) | P(s) | P(s/O2) | P(O2/s)
K> sl 610 | 0.00037 | 0.03035 | 1.0
B 340 | 0.00522 | 0.01691 | 1.0
s [l 165 | 0.00253 | 0.00821 | L0
s [nl 135 | 0.00207 | 0.00672 | L0
K5 |5 130 | 0.00200 | 0.00647 | L0
Origine Italienne, Os :

séquence discriminante s € S3 | n3(s) | P(s) | P(s/Os) | P(Os/s)
s [l 575 | 0.00883 | 0.03622 | 1.0
EEE 365 | 0.00561 | 0.02299 | 1.0
s s s 220 | 0.00338 | 0.01386 | 1.0
s 53 160 | 0.00246 | 0.01008 | 1.0
mls Jol3 130 | 0.00200 | 0.00819 | 1.0
Origine Espagnole, Oy :

séquence discriminante s € Sy | na(s) | P(s) | P(s/O4) | P(O4/s)
Ml [l 730 | 0.01121 | 0.06480 | 1.0
fl. [avls 370 | 0.00568 | 0.03284 | 1.0
W1 [ala [ 200 | 0.00307 | 0.01775 | 1.0
s [nja 180 | 0.00277 | 0.01598 | 1.0
]2 [t 100 | 0.00154 | 0.00888 | 1.0

TAB. 3.14 — Matrice de confusion pour la détection de l'origine (en %).

origine détectée
francais grec italien espagnol
francais 90.3 3.2 0.0 6.5
grec 0.0 95.0 0.0 5.0
italien 5.0 20.0 75.0 0.0
espagnol 0.0 30.0 0.0 70.0
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augmente significativement les performance de la reconnaissance de parole par rapport au sys-
téme de base. Nous observons une réduction moyenne du taux d’erreur en mots de 62.6% et en
phrases de 57.8%, avec une grammaire contrainte.

Le systéeme “T-Tg” combiné avec la détection de l'origine réalise des résultats trés proche de
ceux du systéme “T-Tg” sans détection de lorigine (cf. tableaux 3.6, 3.7 et 3.8). L’utilisation
de la détection de l'origine des locuteurs non-natifs induit une augmentation relative du taux
d’erreur en mots de 3.7% et une augmentation relative du taux d’erreur en phrases de 4.7%. Cette
dégradation de performance est trés faible puisqu’elle correspond & une augmentation absolue du
taux d’erreur en mots de 0.1% et en phrases de 0.2%. Nous pouvons en conclure que 'utilisation
de la détection de la langue d’origine pour la reconnaissance de la parole non-native n’a pas de
répercussions significatives sur la précision.

3.5 Approches multi-accent

3.5.1 Adaptation acoustique multi-accent

Le tableau 3.16 contient les résultats des méthodes d’adaptation acoustique multi-accent a
la parole non-native par les techniques MAP (“Tp_ppui”) et ré-estimation (“Tg_prue’), dé-
crites au paragraphe 2.8.1. Rappelons que nous avons utilisé la totalité du corpus HIWIRE pour
I'adaptation acoustique multi-accent. Les modéles acoustiques obtenus sont adaptés aux quatre
accents non-natifs : francais, grec, italien et espagnol.

Le tableau 3.16 contient également les résultats du systéme de base “T”. Nous n’avons pas
inclus les résultats de 'approche d’adaptation acoustique multi-accent a la parole non-native par
la technique MLLR (“Tp;_apai”) car celle-ci réalise des performances trés proches de celles du
systéme de base.

Notons d’abord que pour toutes les conditions de test (grammaire libre/contrainte, sans/avec
adaptation au locuteur), les deux systémes (“T p_pruit”) et (“Tr_arwie”) réalisent une augmenta-
tion de la précision de RAP significative, comparés au systéme de base. Cette réduction atteint
76% pour le taux d’erreur en mots et 70% pour le taux d’erreur en phrases, et ce avec une
grammaire contrainte et sans adaptation au locuteur. En utilisant une grammaire contrainte et
une adaptation MAP au locuteur, la réduction du taux d’erreur en phrases et en mots pour ces
deux systémes avoisine les 50%.

Notons également que la précision du systéme (“T'r_ru1”) est supérieure a celle du systéme
(“Tp—puiti”)-

En comparant les résultats du tableau 3.16 avec ceux du tableau 3.1, nous pouvons voir que
I'adaptation acoustique multi-accent produit des performances supérieures a celles de I'adapta-
tion acoustique a un seul accent étranger (systémes “T'p” et “Tgr"). La diversité des accents pris
en compte et 'augmentation de la taille du corpus d’adaptation acoustique conférent une plus
grande précision aux modeéles acoustiques issus de 'adaptation acoustique multi-accent.
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TaB. 3.15 — Résultats du systéeme “T-Tgr” combiné avec la détection de langue d’origine. Tests

effectués sur les locuteurs non-natifs. Les tauz d’erreur sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :

Sans adaptation au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T 6.0 12.8 5.6 122 | 104 | 19.2 7.0 15.2 7.2
T-Tgr 2.2 4.8 1.0 3.0 3.0 7.1 3.2 7.6 2.2 | -69.4%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode [ WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mjpe 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 -
T-Tp +Mp. | 1.8 | 39 | 08 | 24 | 23 | 5.6 | 24 | 5.8 | 1.7 | -66.7%
Adaptation MAP au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Pioc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 -
T-Tr +Pie | 1.5 3.2 0.9 2.1 1.6 4.1 1.5 4.0 1.4 | -51.7%
A. Grammaire Libre :
Sans adaptation au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode [ WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T 35.7 | 479 | 36.7 | 49.2 | 43,5 | 52.0 | 39.9 | 53.5 | 38.5 -
T-Tg 13.5 | 22.4 | 12.3 | 21.8 | 19.3 | 32.8 | 22.7 | 35.1 | 15.8 | -59.0%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mjpc 274 | 39.2 | 272 | 39.7 | 32.7 | 443 | 304 | 459 | 29.1 -
T-Tg +Mpe | 12.9 | 21.8 | 10.8 | 20.0 | 16.4 | 28.7 | 18.7 | 31.9 | 14.0 | -51.9%
Adaptation MAP au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Pjoc 19.3 | 304 | 175 | 30.2 | 215 | 335 | 21.0 | 349 | 19.7
T-Tr +Pje | 10.8 | 18.7 | 9.3 | 18.3 | 13.4 | 24.1 | 14.5 | 26.5 | 11.6 | -41.1%
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TAB. 3.16

Résultats des approches d’adaptation acoustiques multi-accent a l'accent étranger.

Les modeéles acoustiques ont été adaptés sur la totalité du corpus HIWIRE. Tests effectués sur

les locuteurs mon-natifs. Les taur d’erreurs sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :
Sans adaptation au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 6.0 12.8 5.6 12.2 | 104 | 19.2 7.0 15.2 7.2 -
Tp_ pruiti 1.9 4.5 1.1 3.0 3.3 7.8 24 6.0 2.1 -70.8%
TR Muiti 1.6 4.0 0.8 2.5 2.6 6.7 2.0 5.2 1.7 | -76.4%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjpe 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1
Tp_pruti +Mioe | 1.8 4.3 0.9 2.4 2.9 6.9 1.9 4.6 1.9 -62.7%
Tr-pauti +Mioe | 1.5 3.8 0.8 2.4 2.3 5.6 1.9 4.4 1.6 | -68.6%
Adaptation MAP au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Pioc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9
T p_pruiti +Pioc 1.5 3.6 0.9 | 2.1 1.8 4.3 1.3 3.4 1.4 | -51.7%
Tr— i +Pioc 1.2 3.0 0.9 24 2.4 4.8 1.4 3.4 1.5 -48.3%
B. Grammaire libre :
Sans adaptation au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 35.7 | 479 | 36.7 | 49.2 | 43.5 | 52.0 | 39.9 53.5 38.5 -
T p_ prwiti 14.2 | 245 | 11.7 | 227 | 176 | 30.6 | 174 29.3 14.8 | -61.6%
T r— Muiti 12.1 | 21.5| 9.6 | 18.8| 15.3 | 26.4 | 14.3 | 25.9 | 12.6 | -67.3%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjpe 274 | 392 | 272 | 39.7 | 327 | 443 | 304 | 459 29.1
Tp_nruiti *Mioe | 13.8 | 23.3 | 10.6 | 20.5 | 16.4 | 28.8 | 15.7 | 27.5 13.9 | -52.2%
Tr_nuiti +Mpoe | 11.6 | 20.3 8.2 | 16.4 | 13.9 | 25.0 | 12.3 | 22.9 | 11.4 | -60.8%
Adaptation MAP au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Pioc 19.3 | 304 | 175 | 30.2 | 21.5 | 33.5 | 21.0 349 19.7
Tp_pruti +Pioc | 11.3 | 19.9 8.6 17.0 | 135 | 25.1 | 125 22.7 11.3 | -42.6%
Tr_nmuiti +Pioe | 10.0 | 17.7 | 7.0 | 14.1 | 12.1 | 22.2 | 10.3 | 19.0 9.8 | -50.3%
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3.5.2 Modélisation de prononciation multi-accent

Le tableau 3.17 contient les résultats des méthodes de modélisation de prononciation multi-
accent pour la parole non-native, “T-Tp_ sy et “T-Tgr_prue”, décrites au paragraphe 2.8.2.
Rappelons que les modéles acoustiques “T p_ s utilisés dans la modélisation de prononciation
non-native ont été adapté acoustiquement a l’aide de la totalité du corpus HIWIRE.

D’apres ce tableau, le systéeme “T-Tgr_pruii” est légerement plus précis que le systéeme “T-
Tp_prui’’, et ce pour toutes les conditions de test. Ceci indique que 'efficacité de la modélisation
de prononciation pour la parole non-native augmente en utilisant des modéles acoustiques proches
de l'accent non-natif. En effet, le systéme “T p_psuit;” donne une meilleure précision de la recon-
naissance vocale, comparé au systéme Tp_pr (c.f. § précédent).

Par ailleurs, les “T-T p_ pruz” et “T-T g prupi” réduisent significativement les taux d’erreur en
mots et en phrases de 50% a 67%, et ce pour les tests avec une grammaire contrainte, comparés au
syséme de base. De plus, en se référant aux résultats des méthodes “T-Tp” et “T-Tg” (tableaux
3.6, 3.7 et 3.8), on remarque que les approches de modélisation de prononciation multi-accent (“T-
Tp_ i’ et “T-Tgr_pruri”) ont une précision proche de celle de leurs contreparties mono-accent
respectives. Le systéme “T-Tg” donne en moyenne un taux d’erreur en mots 17% (taux relatif)
plus faible que celui donné par le systéme “T-T g_ st Cette légére dégradation de précision est
due a ce que les approches multi-accent (modélisation acoustique et de prononciation) prennent
en comptes tous les accents du corpus HIWIRE. Bien que les modéles acoustiques construits a

I’aide de ces approches soient adaptés & plusieurs origines étrangéres, ils souffrent d’une baisse
de précision comparés aux modeles mono-accent (congus pour un seul accent non-natif).

D’autre part, les performances du systéme multi-accent “T-T g_prut” sont proches de celles
du systéme mono-accent “T-Tg”
bleau 3.15). En comparant ces deux systémes, le systéme multi-accent “T-Tg_prue” augmente
le taux d’erreur en mots de 13% et le taux d’erreur en phrases de 8%, en utilisant une gram-
maire contrainte. Cette dégradation pourrait-étre attribuée aux mémes raisons décrites dans le
paragraphe précédent.

combiné avec une détection de la langue maternelle (cf. ta-

En somme, les approches de modélisation de prononciation multi-accent gérent la parole non-
native de différentes origines. Leur précision est proche de celle des approches de modélisation de
prononciation momno-accent et de celles des approches de modélisation de prononciation mono-
accent combinées avec une détection de la langue d’origine.

3.5.3 Robustesse a la parole canonique anglaise

Le but de ce test est d’évaluer le comportement des approches non-natives multi-accent en
présence de parole canonique de la langue cible. Nous avons utilisé le corpus de test TIMIT.
Aucune adaptation au locuteur n’a été utilisée. La grammaire est une bigramme construite a
partir des transcriptions du corpus TIMIT et le lexique comporte 6500 mots .

D’apres le tableau 3.18, les approches d’adaptation acoustique multi-accent introduisent une
dégradation significative de la précision de la reconnaissance vocale, en comparaison avec le
systéme de base. Par rapport au systéme de base, le systeme “Tp_jpsu” augmente le taux
d’erreur en mots de 43% en phrases de 28%. Le “T g_ i’ augmente le taux d’erreur en mots de

89



Chapitre 3. FEzxpérimentations et résultats

TAB. 3.17 — Résultats des approches de modélisation de prononciation multi-accent. Tests effec-

tués sur les locuteurs non-natifs. Les taur d’erreurs sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :

Sans adaptation au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 6.0 12.8 5.6 12.2 | 104 | 19.2 7.0 15.2 7.2 -
T-Tp_rruiti 2.1 4.6 1.5 3.5 4.6 10.2 2.8 6.6 2.7 -62.5%
T-TRr_ puiti 1.7 4.2 1.0 2.7 4.5 | 9.5 2.6 6.0 2.4 | -66.7%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjoc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1
T-Tp_pruiti +Mipe | 2.0 4.4 1.2 3.0 4.4 8.5 2.2 5.2 2.4 -52.9%
T-Tr_prwti +*Mpoe | 1.8 4.2 0.7 2.2 4.2 8.9 2.2 5.2 2.2 | -56.9%
Adaptation MAP au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Pjoc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9
T-Tp_pruiti +Pioe 1.6 3.7 1.0 2.3 2.5 5.3 1.3 3.4 1.7 -41.4%
T-Tr aratti +Pioc | 1.3 | 3.2 | 0.6 | 1.8 | 2.4 | 5.0 | 1.7 | 42 | 1.4 | -51.7%
B. Grammaire libre :
Sans adaptation au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 35.7 | 479 | 36.7 | 49.2 | 435 | 52.0 | 39.9 | 53.5 | 38.5 -
T-Tp_rruiti 188 | 30.7 | 153 | 283 | 222 | 36.2 | 21.2 | 36.1 | 19.1 | -51.6%
T-TRr_ puiti 15.7 | 27.6 | 12.4 | 24.3 | 19.5 | 32.3 | 18.7 | 33.5 | 16.2 | -59.0%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjoe 274 | 39.2 | 272 | 39.7 | 327 | 443 | 304 | 459 | 29.1
T-Tp_pruiti +Moe | 162 | 27.4 | 12.8 | 23.8 | 19.5 | 33.1 | 18.2 | 31.7 | 164 | -43.6%
T-Tr_puti +Mpoe | 14.0 | 24.2 | 10.4 | 20.9 | 17.3 | 30.2 | 15.6 | 29.5 | 14.1 | -44.3%
Adaptation MAP au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Pjoc 19.3 | 304 | 175 | 30.2 | 21.5 | 335 | 21.0 | 349 | 19.7
T-Tp_pruiti +Pioe | 12.5 | 21.6 9.7 189 | 152 | 26,5 | 14.5 | 26.1 | 12.7 | -35.5%
T-Tr_puiti +Ploc | 10.9 | 19.0 | 8.0 | 16.7 | 13.9 | 24.8 | 11.7 | 22.7 | 11.0 | -44.2%

90




3.5. Approches multi-accent

237% et en phrases de 95%. Cette dégradation de la précision est prévisible puisque 'adaptation
acoustique a l'accent étranger éloigne les modéles acoustiques de la prononciation canonique de
la langue cible.

Notons également que la dégradation de la précision introduite par le systéme “Tr_ prs” €st
plus importante que celle introduite par le systéme “T p_ " En effet, adaptation acoustique
a l'aide de la technique de ré-estimation rapproche les modeéles acoustiques aux caractéristiques
des données d’adaptation (parole non-native) d’une maniére plus accentuée que la technique
MAP.

COntrairement aux approches d’adaptation acoustique multi-accent, les approches de mo-
délisation de prononciation multi-accent introduisent une faible dégradation de la précision de
reconnaissance vocale par rapport au systéme de base. L’augmentation du taux d’erreur en mots
est de 2.7% pour les deux systéemes “T-T p_ s’
augmente en moyenne de 5.7%. La dégradation de précision introduite par ces approches est trés
faible en comparaison avec les approche d’adaptation acoustique multi-accent.

Ceci est dii a la structure des modeéles acoustiques utilisés dans les systémes “T-T p_ prupi” et
“T-Tgr_ppai” (cf. figure 2.15). Chacun de ces modeéles contient le modeéle acoustique canonique
de la langue cible correspondant en paralléle a d’autres modeles acoustiquement adaptés a l'ac-
cent étranger. Cette structure permet au moteur de reconnaissance de sélectionner, au sein de
chacun des modéles acoustiques des systéemes “T-T p_pruti” €t “T-Tr_ it le chemin HMM
correspondant au modeéle canonique ou I'un des chemins correspondant aux modeéles adaptées
a l'accent étranger. Puisque les modéles canoniques sont plus proches des caractéristiques de
la parole du corpus TIMIT, les chemins correspondant & ces modéles canoniques ont une plus
grande probabilité d’étre sélectionnés.

i

et “T-Tr_prui”- Le taux d’erreur en phrases

D’aprés les résultats précédents, nous concluons que les approches d’adaptation acoustique
multi-accent dégradent significativement la précision de la RAP pour les locuteurs natifs. Nous
concluons également que les approches de modélisation de prononciation multi-accent sont ro-
bustes vis-a-vis de la parole canonique de la langue cible, et introduisent une faible dégradation
de performances.

TaB. 3.18 — Adaptation acoustique et modélisation de prononciation multi-accent, testée sur le
corpus de test de TIMIT. Le modéle de langage utilisé est une grammaire bigramme, construite
a partir des transcriptions du corpus TIMIT.

Résultats Augmentation relative
‘ Approche ‘ Systeme WER ‘ SER | WER ‘ SER
| De base | T | 11.3 | 34.2 | \ |
Adaptation acoustique auz accents | T p_pruiti 16.2 | 43.8 | +43.4% +28.1%
non-natifs (multi-accent) T r_ Multi 38.1 | 66.9 | +237% +95.6%
Modélisation de prononciation T-Tp_prues | 116 | 36.4 | +2.7% +6.4%
(multi-accent) T-Tr_ i | 11.6 | 35.9 | +2.7% +5.0%

3.5.4 Robustesse aux accents inconnus

Ces tests ont pour but de vérifier la robustesse des méthodes d’adaptation acoustiques et de
modélisation de prononciation multi-accent vis-a-vis des accents inconnus. Rappelons que pour
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le test de robustesse aux accents inconnus, la parole non-native correspondant a l'accent du lo-
cuteur de test n’est jamais rencontré lors de I'adaptation non-native (cf. § 2.8.3).

Le tableau 3.19 illustre les résultats du test de robustesse pour I'approche d’adaptation acous-
tique multi-accent. Le systéme “T p_jpr4”" réalise, avec une grammaire contrainte, une réduction
moyenne du taux d’erreur en mots de 55% et en phrases de 51% par rapport au systéme de base.
Le systéeme “Tgr_pru’” réalise une réduction moyenne du taux d’erreur en mots de 45% et en
phrases de 47% par rapport au systéme de base.

En comparant ces résultats avec ceux du tableau 3.16, on peut voir que ’adaptation acous-
tique multi-accent est moins précise lorsque 1’accent correspondant a l'origine des locuteurs de
test n’est pas rencontré dans le corpus de développement. Pour le systéme “T p_jrui4i”, le taux
d’erreur en mots augmente en moyenne de 17% et le taux d’erreur en phrases augmente de 13%.
La dégradation de la précision de reconnaissance est plus accentuée pour le systéme “Tr_ prui’,
avec une augmentation du taux d’erreur en mots de 37% et en phrases de 26%. Cette baisse
de précision est prévisible, puisque, pour les tests de robustesse aux accents inconnus, ’accent
correspondant & l'origine des locuteurs de test n’est pas pris en compte dans la phase de déve-
loppement des systéemes “Tp_jpruiei” et “Tr_par’- Cela explique également la grande perte de
précision pour le systéme “T'p_pru” comparé au systéme “Tp_pr.4”, puisque la technique de
ré-estimation est trés sensible aux caractéristiques de la parole du corpus d’adaptation. D’apreés
ces résultats, nous pouvons conclure que 'approche de modélisation de prononciation multi-
accent & travers la technique MAP (“Tp_prusi”) est robuste aux accents inconnus. L’approche
de modélisation de prononciation multi-accent par ré-estimation (“Tg_pru”) €st moins robuste
aux accents inconnus, comparée a ’approche “T p_ pruiti’-

Les résultats du test de robustesse aux accents inconnus pour les méthodes de modélisation
de prononciation multi-accent sont présentés au tableau 3.20. Les systémes “T-Tp_ pruz” et “T-
TR pruiti’
au systéme de base “T”. Avec une grammaire contrainte, la réduction du taux d’erreur en mots
varie de 38% a 62%, et en phrases de 35% a 65%.

Par ailleurs, pour toutes les conditions de test, le systéme “T-Tr_ s réalise en moyenne
une précision légérement supérieure a celle du systéme “T-T p_ 7117, avec une réduction moyenne
des taux d’erreur en mots de 12% et en phrases de 6%.

" améliorent significativement les performances pour les locuteurs non-natifs comparés

nous observons que les approches de modélisation de prononciation multi-accent perdent, en
moyenne, 15% en précision lorsque 'accent correspondant a 'origine du locuteur de test n’est pas
rencontré dans la phase de développement (en comparaison avec les résultats du tableau 3.17, on
les accents testés ont été observés dans la phase de développement). Cette baisse de performances
est attendue puisque les accents a reconnaitre n’ont pas été pris en compte. L’augmentation du
taux d’erreur en mots varie de 0.2% a 0.5% (valeur absolue) et en phrases de 0.5% a 1% (valeur
absolue). Nous en concluons que les approches de modélisation de prononciation multi-accent
sont robustes face aux accents non rencontrés dans la phase de développement.

3.6 Adjonction de contraintes graphémiques

Rappelons que les contraintes graphémiques sont prises en compte a travers la mise en cor-
respondance des phonémes et graphémes dans les prononciations des mots. Pour cela, nous avons
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TAB. 3.19  Résultats du test de robustesse aux accents inconnus pour les approches de modélisa-
tion acoustique multi-accent. Tests effectués sur les locuteurs non-natifs. Les tauz d’erreurs sont

exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :
Sans adaptation au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 6.0 12.8 5.6 12.2 | 104 | 19.2 7.0 15.2 7.2 -
Tp_ pruiti 2.5 5.6 1.5 4.0 3.9 8.8 2.6 6.6 2.6 | -63.9%
Tr_ruiti 2.3 5.8 3.7 6.8 3.6 8.1 2.6 6.4 3.0 -58.3%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjoc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1
Tp_pruti +Mioe | 2.3 5.0 1.2 3.0 3.3 7.4 2.3 5.6 2.3 | -54.9%
Tronruei +Mioe | 1.7 3.9 3.5 5.7 3.1 7.1 2.0 4.8 2.5 -51.0%
Adaptation MAP au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Pjoc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9
T p—pratti +Pioc 1.6 3.8 1.0 2.3 2.3 5.0 1.4 3.6 1.6 | -44.8%
Tr-muti +Pioc | 1.2 3.2 3.4 5.3 2.6 5.2 1.6 3.8 2.2 -24.1%
B. Grammaire libre :
Sans adaptation au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 35.7 | 479 | 36.7 | 49.2 | 43.5 | 52.0 | 399 | 53.5 | 38.5 -
T p_ prwiti 16.7 | 27.7 | 15.2 | 27.6 | 19.3 | 31.6 | 17.8 | 29.5 | 17.1 | -55.6%
TR Multi 15.6 | 25.6 | 15.2 | 25.8 | 17.9 | 28.8 | 16.1 | 27.3 | 16.1 | -58.2%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjoe 274 1 392 | 272 | 397 | 327 | 443 | 304 | 459 | 29.1
Tp_pruti +Mpoe | 163 | 26.1 | 13.3 | 25.1 | 17.6 | 29.9 | 165 | 283 | 15.9 | -45.4%
Tr_muti +Mpoe | 14.5 | 23.2 | 13.0 | 22.6 | 16.1 | 28.1 | 13.8 | 23.9 | 14.5 | -50.2%
Adaptation MAP au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Poc 19.3 | 304 | 175 | 30.2 | 21.5 | 335 | 21.0 | 349 | 19.7
Tp_npruti +Ploe | 124 | 21.0 | 10.0 | 19.5 | 14.7 | 26.2 | 13.2 | 23.5 | 12,5 | -36.5%
Tr_muti +Ploe | 11.3 | 19.2 | 11.0 | 19.7 | 13.1 | 23.8 | 11.0 | 19.6 | 11.7 | -40.6%
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TAB. 3.20 Résultats du test de robustesse aux accents inconnus pour les approches de modélisa-
tion de prononciation multi-accent. Tests effectués sur les locuteurs non-natifs. Les taux d’erreurs
sont exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :
Sans adaptation au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 6.0 12.8 5.6 12.2 | 104 | 19.2 7.0 15.2 7.2 -
T-Tp_rruiti 2.8 5.8 2.1 4.9 5.1 10.8 3.0 7.0 3.2 -55.6%
T-TRr_ puiti 2.6 6.3 1.4 3.3 | 4.7 10.3 | 2.6 | 6.2 2.8 | -61.1%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjoc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1
T-Tp_ pruiti +Mioe 2.6 9.3 1.3 3.7 4.9 9.3 2.7 6.2 2.9 -43.1%
T-Tr_prwti +Mioe | 2.1 5.0 0.9 2.3 4.3 9.2 2.4 5.8 2.4 | -52.9%
Adaptation MAP au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Pjoc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9
T-Tp—nruits +Pioc 1.8 4.1 1.1 2.8 2.8 5.8 1.5 3.8 1.8 -37.9%
T-Tr_pruits +Pioe | 1.3 3.4 0.8 2.2 3.5 6.5 1.6 4.2 1.7 | -41.4%
B. Grammaire libre :
Sans adaptation au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T 35.7 | 479 | 36.7 | 49.2 | 435 | 52.0 | 39.9 | 53.5 | 38.5 -
T-Tp_ pmuiti 20.5 | 33.0 | 186 | 325 | 24.0 | 37.0 | 21.8 | 37.1 | 21.1 | -45.2%
T-TRr_ puiti 19.5 | 31.3 | 16.0 | 29.8 | 22.0 | 34.7 | 20.2 | 34.9 | 19.4 | -49.6%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Mjoe 274 | 39.2 | 272 | 39.7 | 327 | 443 | 304 | 459 | 29.1
T-Tp_pruti +Mpoe | 191 | 30.3 | 16.5 | 29.1 | 204 | 343 | 194 | 333 | 188 | -35.4%
T-Tr_puti +Moe | 17.4 | 27.7 | 12.7 | 24.0 | 19.0 | 32.2 | 16.4 | 29.3 | 16.5 | -43.3%
Adaptation MAP au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Réduction
T +Pjoc 19.3 | 304 | 175 | 30.2 | 21.5 | 335 | 21.0 | 349 | 19.7
T-Tp_pruiti +Pioe | 14.4 | 241 | 11.5 | 21.8 | 16.1 | 27.6 | 148 | 25.9 | 14.1 | -28.4%
T-Tr_rruits +Pioe | 12.8 | 21.2 | 9.9 19.4 | 15.1 | 26.7 | 12.9 | 23.9 | 12.7 | -35.5%
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utilisé un systeme HMM discret pour la modélisation des correspondances entre les phonémes
et les graphémes dans la langue anglaise (c.f. § 2.7). Nous avons entrainé ce systéme HMM dis-
cret & I'aide du dictionnaire phonétique du CMU. Ce systéme HMM discret est ensuite utilisé
pour 'alignement (mise en correspondance) des phonémes et des graphémes de chaque mot du
lexique du systéme de RAP anglaise. I.’adjonction de contraintes graphémiques au lexique de la
grammaire HIWIRE a donné 148 couples de (phonéme, graphémes).

La table 3.21 contient I’alignement phonéme-graphémes de quelques mots du lexique. En
considérant I'exemple du mot “foztrot”, nous pouvons voir que les deux phonémes [k] et [x] ont
été correctement associés au méme graphéme z. De méme, pour le “used”, les phonémes [j] et [u:]
ont été correctement associés au graphéme u. Ceci est di a la duplication des graphémes décrite
dans la section 2.7.1.

TaB. 3.21 — Ezemples d’alignement phonéme-graphémes pour quelques mots du lexigue HIWIRE.

Mot Prononciation dans le lexique du systéme de RAP
ancienne entrée | used [i] [u:] [] [d]
entrée modifiee | used [j];u  [w]-u  [z]-s  [d]-ed
ancienne entrée | foxtrot | [f] [a:] (k] [s] t] [r] [01] t]
entrée modifiee | foxtrot | [f]-f [az]-o  [k]-x [s]-x t]-t  [r]-r  [or-o [t]-t
ancienne entrée | golf [q] [a:] (1] [f]
entrée modifice | golf 9]¢ [a:]-o [U-1  [f]-f
ancienne entrée | mayday | [m] [e1] [d] [e1]
entrée modifiee | mayday | [m]-m [er]-ay [d]-d [ei]-ay
ancienne entrée | position | [p] [9] [4] [1] [f] [9] [n]
entrée modifiée | position | [p]- [2]-0 [z]-s  [1]- [[]-t1 [s]-0 [n]n
ancienne entrée | sierra [s] [19] [e] [r] [9]
entrée modifiée | sierra [s]-s [0]-i  [e]-e [r]-rr  [o]-a

3.6.1 Tests de RAP non-native avec les contraintes graphémiques

Le tableau 3.22 contient les résultats de la méthode de modélisation de prononciation “TgrA-

Tgr”. Les ensembles de modeéles acoustiques utilisés dans cette méthode sont :
premier ensemble : les modeéles acoustiques canoniques de la langue cible auxquels ont été
rajoutées les contraintes graphémiques, “Tgra”.

— deuxiéme ensemble : modeles acoustiques de la langue cible adaptés a 1’accent non-natif

par ré-estimation, “TR”.

En comparaison avec 'approche “T-Tg” (cf. tableaux 3.6, 3.7 et 3.8), le systéme “T'gra-TRr”
réduit (en moyenne) le taux d’erreur en mots de 5.9% et en phrases de 4.4%, et ce en utilisant
une grammaire libre. Cette augmentation de performances est maximale avec l'utilisation de
Padaptation au locuteur par MAP, avec une réduction en taux d’erreurs en mots de 15% et en
phrases de 7.7%. I’adjonction de contraintes graphémiques augmente légérement la précision de
la modélisation de prononciation non-native.

Toutefois, 'approche “Tgra-Tg” augmente en moyenne le taux d’erreurs en mots de 1.3%
(relatif) et en phrases de 1.5% (relatif) en utilisant une grammaire contrainte, comparé a 'ap-
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proche “T-TRg”. Cette augmentation d’erreurs est faible, les performances des deux systémes
peuvent étre considérées comme identiques. Ceci pourrait-étre expliqué par la taille relativement
petite du corpus HIWIRE. En effet, I’adjonction des contraintes graphémiques a pour but d’af-
finer la modélisation de prononciation non-native, et ce en considérant les couples (phonéme,
graphémes) au lieu des phonémes simples. Ceci a pour conséquences d’augmenter le nombre
d’entités phonétiques a gérer, i.e. couples de (phonéme, graphémes). Dans le cas du corpus HI-
WIRE, nous avons obtenus 148 couples (phonéme, graphémes), contre 48 phonémes de départ.
La taille du corpus HIWIRE pourrait-étre trop faible pour une modélisation de prononciation
fiable de ces entités phonétiques.

De plus, la grammaire contrainte du projet HIWIRE (langage de commande déterministe)
guide le moteur de reconnaissance vocale. Les gains en précision des modeéles acoustiques apportés
par les contraintes graphémiques n’ont qu'un faible poids comparés aux contraintes grammati-
cales imposées par le langage de commande.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes expérimentations que nous avons effec-
tuées.

Tout d’abord, nous avons évalué les méthodes classiques d’adaptation acoustique a I'accent
étranger MLLR, MAP et ré-estimation. Nous avons vu que ces méthodes classiques améliorent
significativement les performances de la RAP pour les locuteurs non-natifs. Toutefois, ces mé-
thodes dégradent la précision de la RAP pour les locuteurs natifs de la langue cible.

Nous avons ensuite présenté les résultats des tests des approches de modélisation de pro-
nonciation pour la parole non-native. La plupart des méthodes testées ont réalisé une réduction
significative des taux d’erreurs atteignant 70.8%. Nous avons vu que l'utilisation de deux en-
sembles de modeéles acoustiques différents dans la modélisation de prononciation a des répercus-
sions positives sur la précision de la RAP. Notamment, les systémes “T-Tg” et “T g-Tp” réalisent
les meilleurs résultats parmi les méthodes testées.

Nous avons également constaté que 'utilisation de I'adaptation & l’accent étranger par la
technique MLLR (globale) dans la modélisation de prononciation n’améliore pas significative-
ment la précision de la RAP non-native. Contrairement, I'utilisation de la technique MAP dans
la modélisation de prononciation réduit significativement les taux d’erreurs. De plus, I'utilisation
de 'adaptation par la technique de ré-estimation dans la modélisation de prononciation produit
la meilleure précision pour les locuteurs non-natifs. Ceci est prévisible puisque la technique de
ré-estimation n’est autre que 'apprentissage des modeéles acoustiques.

Les tests des approches de modélisation de prononciation effectués pour les locuteurs anglais
ont montré que la plupart de ces approches dégradent les performances en comparaison avec le
systéme de base.

Néanmoins, les systémes “T-Tp,”, “T-Tp” et “T-Tg” ont réalisé une amélioration des perfor-
mances comparés au systéme de base, et ce sans adaptation au locuteur.

”

Par ailleurs, les systéemes “T-Tp,”, “T-Tp” et “T-Tg” ont des performances comparables au
systéme de base, en utilisant une adaptation MAP au locuteur. Nous en concluons que 'utili-

sation des modeéles canoniques de la langue cible (“T”) pour la modélisation de prononciation
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TaB. 3.22

Résultats de la modélisation de prononciation “Tagra-Tr” combinée avec les

contraintes graphémiques. Tests effectués sur les locuteurs non-natifs. Les tauz d’erreur sont

exprimés en %.

A. Grammaire contrainte :

Sans adaptation au locuteur :

Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER [ SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T 6.0 12.8 5.6 122 | 104 | 19.2 7.0 15.2 7.2
Tara-Tr 2.0 4.7 1.2 3.2 2.9 6.7 3.1 7.4 2.2 | -69.4%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mjpc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 -
Tera-Tr +Mp. | 1.7 | 38 | 09 | 25 | 20 | 5.1 | 2.3 | 5.8 | 1.7 | -66.7%
Adaptation MAP au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER [ SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Pioe 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 -
Tgra-Tr +Pioe | 1.5 3.2 0.7 2.2 1.5 3.9 1.4 3.6 1.3 | -55.2%
A. Grammaire Libre :
Sans adaptation au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T 35.7 | 479 | 36.7 | 49.2 | 43.5 | 52.0 | 39.9 | 53.5 | 38.5 -
Tera-Tr 12.9 [ 21.7] 11.8 [ 21.3 | 184 [ 31.3 | 23.2 | 35.7 | 15.3 | -60.3%
Adaptation MLLR au locuteur :
Francgais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER [ SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Mjpc 274 | 392 | 272 | 39.7 | 327 | 443 | 304 | 459 | 29.1 -
Tera-Tr +Mpe | 12.0 | 20.7 | 10.4 | 19.6 | 15.4 | 27.2 | 18.8 | 32.5 | 13.3 | -54.3%
Adaptation MAP au locuteur :
Francais Grec Italien Espagnol Moyenne
Méthode WER | SER | WER [ SER | WER | SER | WER | SER | WER | Reduction
T +Pjoc 19.3 | 304 | 17.5 | 30.2 | 21.5 | 33.5 | 21.0 | 349 | 19.7
Tera-Tr +Pie | 85 | 17.0| 83 |17.3 | 11.4 | 22.0 | 12.2 | 24.5 | 9.7 | -50.8%

Tgra :

contraintes graphémiques.

Modéles canoniques de la langue cible auxquels ont été rajoutées les
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conserve la précision des modéles acoustiques pour la parole native.

D’aprés les constations précédentes, I’approche de modélisation de prononciation “T-T g” réa-
lise la meilleure réduction de 'erreur de RAP pour la parole non-native et préserve la précision
de RAP pour la parole native.

Par la suite, nous avons présenté les résultats de I'approche de modélisation de prononciation
“T-TR” combinée avec une détection de I'origine. Nous avons observé une faible dégradation de
la précision de la RAP, comparé au systéme “T-Tg” avec connaissance a priori de l'origine des
locuteurs. Cette dégradation, de 'ordre de 4% (relatif), est diie aux erreurs de classification de
la langue d’origine.

Nous avons ensuite présenté les résultats des approches de modélisation acoustique (“T p_aruiei”
et “Tr_nrue”) et de prononciation (“T-Tp_prue” et “T-Tr_npuri”) multi-accent. Les résultats
ont montré que toutes ces méthodes sont robustes aux accents inconnus. Toutefois, les approches
de modélisation acoustiques multi-accent sont moins robustes aux accents inconnus que les ap-
proches de modélisation de prononciation multi-accent.

Par ailleurs, nous avons constaté que ’approche “T-T p_ prut:” dégrades la précision en mots
de la RAP de 13%, comparée au systeme “T-Tg” avec une détection de origine. La modélisa-
tion simultanée de plusieurs accents étrangers a l'avantage de réduire le nombre d’ensembles de
modéles acoustiques pour la RAP non-native. En effet, un seul ensemble de modéles acoustiques
multi-accent est utilisé, au lieu de plusieurs ensembles de modéles adaptés chacun a un unique
accent non-natif. De plus, aucune détection de 'accent étranger n’est nécessaire. Néanmoins,
cette modélisation multi-accent introduit une légére dégradation de la précision pour la RAP
non-native, en comparaison avec la modélisation mono-accent. Pour la RAP non-native, un com-
promis est a établir entre la complexité du systéme de RAP et sa précision.

Enfin, nous avons présenté les résultats de RAP suite a 'adjonction de contraintes graphé-
miques & la modélisation de prononciation (“Tgra-Tg”). Nous avons constaté que les contraintes
graphémiques ont eu une répercussion non significative sur la précision de la RAP en utilisant une
grammaire contrainte. Néanmoins, une réduction significative du taux d’erreur en mots (15%) a
été observée en utilisant une grammaire libre et une adaptation MAP au locuteur. Nous en avons
conclu que le corpus HIWIRE est de taille trop faible pour une modélisation de prononciation
fiable en utilisant les contraintes graphémiques.
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Chapitre 4

Calcul rapide de probabilité
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Glossaire :

HMM : Hiddem Markov Model, modéle de Markov caché.

— GMM : Guassian Mizture Model, mixture de modéles guassiens.

PDE : Partial Distance Elimination, méthode classique pour le calcul rapide de probabilité.

- VQ : Vector Quantization (quantification vectorielle).
gaussienne optimale (meilleure gaussienne, gaussienne prépondérante) : pour un GMM et
une observation donnés, désigne la gaussienne (appartenant au GMM) donnant la meilleure
probabilité d’émission de 'observation (comparée aux autres gaussiennes du GMM).
gaussienne sous-optimale : qui n’est pas la gaussienne optimale.

— probabilité élémentaire : pour une gaussienne et une observation multi-dimentionnelles, la
probabilité élémentaire au rang r est la probabilité de la gaussienne mono-dimentionnelle
de rang r. Le calcul de probabilité d’'une gaussienne de dimension N implique le calcul de
N probabilités élémentaires.

— probabilité d’émission totale d'une gaussienne : probabilité d’émission d’'une gaussienne
pour une observation donnée.

— probabilité d’émission totale d'un GMM : somme pondérée des probabilités d’émission des
gaussiennes qui composent le GMM, pour une observation donnée.

— rang d’arrét : le rang (dimension) auquel 'approche PDE arréte le calcul de probabilité
pour une gaussienne sous-optimale.

— D(z|c) : distance entre un vecteur z et un centroide c.
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p(z|G) : probabilité d’émission d’une distribution gaussienne G pour une observation x.
— {(z|G) : logarithme de la probabilité d’émission distribution gaussienne G pour une obser-

vation z, {(z|G) = log(P(z|Q)) : log-probabilité.

D(z|G) : distance entre une observation x et une distribution gaussienne G, définie comme

le logarithme de la probabilité d’émission de G pour z, D(z|G) = £(z|G).

Introduction

Dans le chapitre 2, nous avons présenté plusieurs méthodes d’adaptation de systémes de RAP
aux accents non natifs. Parmi ces méthodes, la modélisation de prononciations étrangéres permet
de combiner des modéles canoniques de la langue cible avec des modéles acoustiquement adaptés
a laccent non natif (ou aux accents non natifs). Dans cette approche, nous rajoutons, au sein
de chaque modéle de phonéme de la langue cible, des chemins HMMs correspondants & des mo-
déles de phonémes qui représentent les prononciations étrangéres. De cette maniére, les HMMs
modifiés contiennent un chemin d’états pour la prononciation canonique de la langue cible, ainsi
qu’'un chemin d’états par prononciation alternative. Ces modéles modifiés permettent donc de
reconnaitre aussi bien de la parole canonique de la langue cible que de la parole prononcée par
des locuteurs étrangers.

Nous avons montré que notre approche implique un faible augmentation de la complexité des
modeles acoustiques tout en intégrant toutes les prononciations étrangeres possibles (cf. 2.5.1).
La taille des modéles s’accroit d’une maniére linéaire en fonction du nombre de prononciations
alternatives prises en compte. Toutefois, un accroissement existe et cela affecte le temps et la
charge de calcul pour le systéme de RAP. En effet, nous observons un accroissement de la com-
plexité des modéles HMM d’un facteur de 3, en moyenne. Ce qui conduirait & tripler le temps
de calcul pour I'évaluation de probabilité (likelihood) des modeéles acoustiques lors de la recon-
naissance vocale. Nos expérimentations sur le corpus HIWIRE montrent une augmentation du
temps de calcul de probabilité variant de 100% a 200%.

Cette observation a motivé notre travail de recherche dans le domaine du calcul rapide de
probabilité. Nous avons développé deux méthodes destinées a réduire le temps de calcul de proba-
bilité des modéles acoustiques dans les systémes de RAP. La premiére est un procédé de sélection
automatique de gaussiennes lors de la phase de calcul de probabilité. La deuxiéme est une exten-
sion de la méthode PDE (Partial Distance Elimination) permettant une réduction accrue de la
charge de calcul ([Bei and Gray, 1985], [Pellom et al., 2001]). Dans la suite de ce chapitre, nous
allons Tout d’abord décrire quelques approches de 1’état de I'art qui ont été développées dans le
cadre du calcul rapide de probabilité. Nous décrirons ensuite notre méthode EPDE (PDE étendu,
Eztended PDE) |Bouselmi and Cai, 2008]. Nous allons ensuite présenter notre méthode de sélec-
tion dynamique de gaussiennes (DGS, Dynamic Gaussian Selection) ([Cai and Bouselmi, 2008],
|[Bouselmi and Cai, 2008], [Cai et al., 2008|). Nous présenterons ensuite une combinaison de nos

thode EDGS permet une précision accrue et une réduction de temps de calcul plus importante

pour la RAP. Enfin, nous décrirons les résultats expérimentaux et nous finirons le chapitre avec
conclusion.
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4.1. Approches existantes

4.1 Approches existantes

D’une maniére générale, les systéemes de RAP a grand vocabulaire (large vocabulary conti-
nuous speech recognition, LVCSR) utilisent des modéles HMMs & densités continues (continuous
density HMMs, CD-HMMs) pour la modélisation acoustique des signaux de parole. Ces systémes
utilisent des modeéles acoustiques dépendants du contexte pour une précision accrue de la re-
connaissance, i.e. des triphones. Le nombre de triphones peut étre compris entre 600 et 2000,
donnant lieu a un nombre d’états dans les modeles HMMs pouvant atteindre les 6000. Ce large
nombre d’états et de modeéles gaussiens induit en une charge de calcul importante lors de la
reconnaissance puisque la probabilité de chacun des états HMM actifs est évaluée pour chaque
observation du signal de parole. Les expérimentations de Gales et al. [Gales et al., 1999] montrent
que le calcul de probabilité consomme de 30% a 70% du temps de reconnaissance total. La charge
du calcul de probabilité dépend de la tache et de la complexité des modéles.

4.1.1 L’approche PDE

A Torigine, Chang et al. [Bei and Gray, 1985] ont développé l'approche PDE (Partial Dis-
tance Elimination) dans le but de réduire le temps de calcul pour la technique de quantification
vectorielle (Vector Quantization, V(@Q). La quantification vectorielle est une technique de classifi-
cation souvent utilisée dans le cadre de compression de données avec perte. Il s’agit de classifier
un vecteur de données x (de dimension N) dans une classe représentée par un centroide ¢, parmi
un ensemble de centroides C. Un centroide est un vecteur, de dimension N, représentant une
partie de 'espace des données considérées. Un vecteur ainsi classifié est repésenté par l'identi-
fiant du centroide correspondant. Le critére de classification est souvent une minimisation d’une
distance prédéfinie. 11 s’agit donc de classifier un vecteur z dans la classe ¢ vérifiant ’équation
(4.1). Dans le cas d’une distance euclidienne, le critére de classification de I’équation (4.1) peut
étre exprimé comme dans ’équation (4.2).
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¢ =argmin{D(x,c)} (4.1)
ceC
c= argmin{ZéV:l(azj —¢j)?} (4.2)
ceC

oit C' = {c'..cf’} est I'ensemble des centroides, D une mesure distance
, , ime g ¢
et x; (resp. ¢;) est le j™¢ élément du vecteur x (resp. c).

Définissons la distance partielle (distance partielle) au rang k entre un vecteur x et un cen-
troide ¢ comme dans ’équation (4.3). Cette distance partielle représente la valeur cumulée de la
distance entre x et ¢ pour les éléments {1..k}. A la premiére itération, la distance est initialisée a
la distance entre les éléments de rangs 1 de x et ¢ : Di(z,c) = (r1 — ¢1)?. Aux étapes suivantes,
la distance partielle est calculée récursivement selon ’équation (4.4). Enfin, la distance compléte
entre x et ¢ (D(z,c)) est obtenue a litération de rang N, comme explicité dans I'équation (4.5).
Dans les équations (4.3), (4.4) et (4.5), nous pouvons voir que la suite de distances partielles
Dy(x,c) entre un vecteur x et un centroide ¢ est monotone et croissante par rapport au rang
k : une valeur positive est additionnée, (xj, — cx)?, 4 la distance de rang (k — 1) afin d’obtenir la
valeur de distance aux rang k.

Dy(z,c) = Zé?:l(a?j —¢j)? (4.3)
Di(z,¢) = (x1 — 1)? , et Dy(z,c) = D1y (w,¢) + (vp — ) V1<k<N (4.4)
D(z,c) = Dy(z,c) (4.5)

Pour le probléme de quantification vectorielle, la procédure classique est de parcourir les cen-
troides C' = {c!..cf}, calculer la distance de chacun avec le vecteur x et retenir le centroide ¢
qui réalise la distance minimale D= D(z,¢). L'idée motrice de I'approche PDE pour la VQ est
d’utiliser la propriété de monotonie de la distance partielle. Connaissant la distance minimale
lo), réalisée par un centroide ¢ € {c'..c®}, il est possible d’éliminer certains calculs de distances
intermédiaires pour les centroides sous-optimaux dans 1’ensemble {cs“..cH}. En effet, pour un
centroide sous-optimal ¢ € {c**1..c/}, la distance D(z,¢) est nécessairement supérieure a la
distance optimale D= D(x,¢) (obtenue jusqu’a présent). Il existe donc un rang 2 pour lequel la
distance partielle entre le centroide € et x est supérieure a D, i.e. Tk e [1..N[ tel que Di(z,c) > D.

Lorsque la distance partielle D;(z,¢), au rang /k\:, devient supérieure a la distance optimale
obtenue jusqu’a présent, Nous pouvons déduire que la distance totale D(x,¢) est sous-optimale.
La boucle de calcul de distance pour ¢ peut donc étre interrompue a 1’étape k. Le calcul des
distances partielles {D;  (z,¢)..Dn(x,¢)} pour le centroide ¢ est ainsi évité. Il en résulte une
réduction de la charge de calcul, et donc une accélération du processus de quantification vec-
torielle. La réduction en temps de calcul est proportionnelle & au nombre moyen de distances

partielles éliminées. Elle dépend du type de données et du nombre de centroides considérés.

4.1.2 PDE pour le calcul de probabilité

Dans les systémes de RAP, la densité de probabilité de chaque état de HMM (noté S) est
modélisée par un mélange de distributions gaussiennes (GMM), comme explicité dans ’équation
(4.6). La probabilitée d’émission de I'état S pour une observation z, p(x|S), est donnée dans
I'équation (4.7). La probabilité d’émission d’une gaussienne pour un vecteur x est donnée dans
I'équation (4.8). Le logarithme de la probabilité d’émission des gaussiennes est utilisé au lieu
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de la valeur directe, et ce dans le but d’éviter des débordements numériques. La log-probabilité
d’une gaussienne X(p;, ;) pour x est donnée en (4.9).

S~ S wiR(pi, ) (4.6)
p(x]S) = S wip(|pi, i) (4.7)
p(|pi, ) = ! ¢~ 3 (@) TE (@) (4.8)

(2m) % S

(ﬂfk - /Mk)2

" (4.9)

1
U(z|pi, i) = log{p(x|pi, Xi)} = Z; — §ZkN:1
ou S est un modele GMM, d est le nombre de distributions gaussiennes
qui composent S, N(u;,Y;) sont les distributions gaussiennes qui com-

posent S, w; sont des poids vérifiant E;-i:lwi = 1, Z; = log(—x—7)
(2m) 2|52

est une constante pour la gaussienne ¢, N est la dimension de 'obser-

vation et des distributions gaussiennes, xp (resp. pik, i) est le k€€

élement du vecteur x (resp. p;, ;).

D’une maniére similaire a la définition de I'équation (4.3), la log-probabilité ¢(x|N(u;, 3;))
est une mesure de distance pondérée entre le vecteur x et le vecteur moyen de la gaussienne ;.
La pondération de cette mesure de distance n’est autre que la variance de la gaussienne, ;.

Par ailleurs, pour une observation x, uniquement un nombre limité de gaussiennes contribuent
d’une maniére prépondérante dans la probabilité du modéle GMM. Nous pouvons voir dans la
table 4.1 que, en moyenne, trois gaussiennes constituent 98.64% de la probabilité d’émission
d'un GMM pour une observation x. Le reste des gaussiennes du mélange ne contribuent que
dans une proportion négligeable a la probabilité totale du GMM. D’autre part, nous pouvons
voir dans cette table que la gaussienne la plus prépondérante dans un GMM contribue, en
moyenne, a hauteur de 85.89% dans la probabilité du GMM. Cette derniére observation a motivé
I’approximation de la probabilité d’émission d'un mélange de gaussiennes par la probabilité
d’émission de la gaussienne prépondérante. La log-probabilité d’émission d’'un GMM (noté S)
pour une observation x se réécrit alors comme dans I’équation (4.10).

~ d Loy (zg — Mik)Q
0(x|S) =~ maxi_{log(w;) + Z; — =X ——=—"1} (4.10)
2 ik
A la lumiére de cette derniére approximation, et en considérant la log-probabilité 1’émission
d’une gaussienne comme une mesure de distance, le calcul de la log-probabilité ¢(x|S) devient un
probléme de quantification vectorielle, comme défini dans le paragraphe 4.3. Il est donc possible
d’utiliser 'approche PDE dans le cadre du calcul de log-probabilité d’émission de modéles HMM,

en supposant I’approximation de I’équation (4.10).

Toutefois, dans le cadre du calcul de log-probabilité le but est de maximiser ¢(z|S), contrai-
rement a la problématique de la QV o1t le but est de minimiser une certaine distance. En effet,
le but est de retrouver la gaussienne qui réalise la log-probabilité d’émission maximale pour l'ob-
servation en cours. L’approche PDE, définie dans le paragraphe 4.3, peut étre utilisée pour le
calcul de log-probabilité si :

I’ensemble de centroides est assimilé & 'ensemble des distributions gaussiennes d’'un GMM,

— la distance D est assimilée a la log-probabilité d’une gaussienne /£,

103



Chapitre 4. Calcul rapide de probabilité

le probléme devient un probléme de maximisation (au lieu d'un probléme de minimisation).

Pellom et al. [Pellom et al., 2001] ont utilisé la technique PDE pour le calcul rapide de log-
probabilité dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole. Leurs expérimentations
ont montré que 'approche PDE permet de réduire le temps de calcul de log-probabilité de 26%,
comparé a un systéme de base. Ils reportent une réduction dans le nombre de distances partielles
calculées de 41%. L’algorithme de "approche PDE est donné ci-dessous.

Algorithme : PDE
Entrées : z : un vecteur d’observation de dimension N

un GMM de d gaussiennes, Z;izlwiN(ui, )

Sorties : D : la log-probabilité de la meilleure gaussienne du GMM pour I'observation x
Variables : D : distance partielle de la gaussienne en cours

DEBUT
1. D« -
2. Pouri=1ad
Faire
2.1 . D —log(w;) + Z;
2.2 . Pourk=1aN
Faire )
D« D— %(xkgiik)
Si (D < D)
Alors
1— 141
Aller a I’étape 2. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
: Fin Pour
23 . DD
Fin Pour
3. Retour(D)
FIN

Pellom et al. ont également développé une méthode de prédiction de meilleure gaussienne
(Best Mizture Prediction, BMP) pour le calcul rapide de log-probabilité, utilisée conjointement
avec la technique PDE. Cette deuxiéme approche se base sur la forte corrélation qui existe entre
les observations successives dans les signaux de parole. En effet, les vecteurs d’observations de
parole sont généralement échantillonnés a des intervalles de 10 milliseconde. Les caractéristiques
du signal de parole changent tres peu durant cet intervalle de temps. L’idée qu’ont proposée
Pellom et al. est d’utiliser, pour chaque GMM, la meilleure gaussienne pour ’'observation précé-
dente comme une prédiction de la gaussienne la plus prépondérante pour ’observation actuelle.
En d’autres termes, les auteurs de |[Pellom et al., 2001] ont proposé de débuter le calcul de la
log-probabilité d’'un GMM, pour 'observation en cours, avec la gaussienne qui a généré la plus
grande log-probabilité d’émission pour l'observation précédente. Le calcul de la log-probabilité
pour le reste des gaussiennes se déroule sans changement, avec la technique PDE. Le but de cette
démarche est d’obtenir une haute log-probabilité d’émission dés le début du calcul. Cela conduit
& éliminer un nombre plus important de distances partielles pour le reste des gaussiennes du
GMM grace a la technique PDE. Pour les méthodes PDE et BMP combinées, les tests conduits
par les auteurs affichent une réduction du temps d’estimation de log-probabilité de 29.8% et une
réduction du nombre de distances partielles calculées de 57.4%.
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TAB. 4.1  Contributions moyennes (en %) des 10 gaussiennes les plus prépondérantes dans
la probabilité totale d'un GMM. Calculés en utilisant 40 modéles de phonémes anglais o trois
états, des GMM de 128 gaussiennes par état et sur 10000 observations du corpus HIWIRE. Pour
chacun des états des modeéles HMM et pour chacune des observations considérées, on calcule la
contribution en % de la probabilité d’émission des gaussiennes dans la probabilité d’émission du
GMM. Les gaussiennes de chaque GMM et pour chaque observation sont triées selon leur contri-
bution : celle ayant la plus grande distribution a un rang égal a 1. La moyenne des contributions
des gaussiennes sont ensuite calculées pour chaque rang (moyenne sur pour tous les GMM et
toutes les observations).

‘ Rang de la gaussienne ‘ Contribution (%) ‘
85.89
10.35
2.40
0.77
0.3
0.13
0.07
0.04
0.02
0.01

O| 00| | O O b= | W N =

—
o

Nous avons évalué la précision de la prédiction de la meilleure gaussienne de la méthode
BMP. Les résultats sont résumés dans la table 4.2. Nous pouvons voir dans cette table que dans
52.76% des cas, la méthode BMP prédit correctement la meilleure gaussienne pour I'observation
actuelle. Dans 52.76% des cas, la meilleure gaussienne est obtenu & la premieére itération du calcul
de log-robabilité d'un GMM. Donc, dans la moitié des cas de figures, le processus d’élimination de
distances partielles est optimal. Toutefois, dans 17.59% des cas, la gaussienne prédite est en réalité
la gaussienne donnant la seconde meilleure log-probabilité d’émission pour 'observation actuelle,
parmi les gaussiennes du GMM. De méme, dans 8.6% des cas, il s’agit de la troisiéme meilleure
gaussienne qui est prédite, etc. Pour ces prédictions erronées, I’élimination de distances partielles
ne se déroule pas de maniére optimale. Cependant, ’algorithme de calcul de log-probabilité avec
PDE débute avec une probabilité d’émission élevée.

Voici I’algorithme des approches PDE et BMP combinées :
Algorithme : PDE+BMP

Entrées : z : un vecteur d’observation de dimension N
un GMM de d gaussiennes, Z;-i:lwiN(ui, )
B : index de la meilleure gaussienne pour la derniére observation

Sorties : D : la log-probabilité de la meilleure gaussienne du GMM pour 'observation x

B : index de la meilleure gaussienne pour x
Variables : D : distance partielle de la gaussienne en cours
DEBUT
1. E<—log(w3)+ZB
2. Pourk=1aN

Faire
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TAB. 4.2 Précision de la prédiction de la gaussienne optimale avec la méthode BMP. Calculés
en utilisant 40 phonémes anglais a trois états, des GMM de 128 gaussiennes par état et sur 10000
observations du corpus HIWIRE.

‘ Rang de la gaussienne prédite ‘ Pourcentage de cas

1 02.76
2 17.59
3 8.60
4 0.07
) 3.27
6 2.32
7 1.67
8 1.27
9 1.00
10 0.79
11 0.63
12 0.54
13 0.45
14 0.37
15 0.31
16 0.27
17 0.24
18 0.22
19 0.18
20 0.17

106



4.1. Approches existantes

5 - f) o %(xk—ﬂBk)2

X Bk
. Fin Pour
3. B<B
4. Pourt=1ad
. Faire
4.1 . Si (i = B)
Alors
1—i+1
Aller a I’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
: . Fin Si
4.2 . D — log(w;) + Z;
4.3 . Pour k=14aN
Faire
D« D - L@l
Si (D < D)
Alors
1—1+1
Aller a ’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
. . Fin Pour
44 . DeD . Bei
Fin Pour
5. Retour(D, B)

FIN

4.1.3 Sélection statique de gaussienne par VQ

Considérons les résultats de la table 4.1. Nous pouvons voir que la contribution des 6
meilleures gaussiennes, dans un GMM de 128 gaussiennes, contribuent & hauteur de 99.8% de
la probabilité d’émission du GMM. Il serait donc intéressant de réduire le calcul de probabilité
d’émission d’'un GMM aux gaussiennes les plus prépondérantes. Cela permettrait un gain consi-
dérable en temps de calcul sans dégrader la précision des modeéles acoustiques.

Cette derniére observation a motivé plusieurs méthodes de sélection de gaussiennes pour le
calcul rapide de probabilité ([Gales et al., 1999], [Bocchieri, 1993], [Fritsch and Rogina, 1996]).
Ces méthodes, basées sur la technique de VQ, visent a prédire les meilleures gaussiennes & prendre
en compte pour un vecteur d’observation donné. Il s’agit de prédire les gaussiennes ayant une
contribution majeure dans la probabilité d’émission d'un GMM pour une observation, et ce uni-
quement a partir de I'observation considérée.

Le principe général de ces méthodes de sélection de gaussiennes, est de subdiviser l'espace
acoustique en un ensemble de sous-espaces et définir des listes de gaussiennes prépondérantes
pour chaque couple (GMM, sous-espace). Pendant les derniéres étapes de l'apprentissage des
modeéles acoustiques, I’espace acoustique est partitionné en un nombre prédéfini de sous-espaces
acoustiques. Diverses méthodes peuvent étre utilisées a cette fin, telles que le partitionnement
k-means ou encore une analyse en composantes principales. Chaque sous-espace est représenté
par un centroide, et nous obtenons I’ensemble des centroides C' = {c!..c#}. Le nombre de sous-
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espaces varie de 64 & 512 dans les travaux cité plus haut ([Gales et al., 1999], [Bocchieri, 1993,
[Fritsch and Rogina, 1996]).

L’étape suivante consiste a définir les gaussiennes prépondérantes pour chaque état des mo-
deles HMM (représenté par un mélange de gaussiennes, un GMM), et ce pour chaque centroide
de C. Pour chaque couple de GMM et de centroide (S, ¢!), il s’agit de calculer les probabilités
d’émission des gaussiennes de S pour ¢’. Seules sont retenues les L gaussiennes qui réalisent
les meilleures probabilités d’émission pour ¢!, parmi celles de S. Ici, L est un nombre qui peut
étre prédéfini pour tous les états des modeles HMM. Cependant, il est possible d’opter pour
un nombre variable de gaussiennes retenues, et ce en fonction de la distribution de probabilité
obtenue pour les centroides et les gaussiennes. Cette liste de gaussiennes contient les compo-
santes du GMM S les plus proches du centroide ¢’. On suppose ainsi que ces gaussiennes sont
les plus prépondérantes, parmi celle du GMM S, pour les observations du sous-espace acous-
tique représenté par le centroide ¢’. Ainsi, a la fin de 'apprentissage des modéles phonétiques et
du partitionnement de ’espace acoustique, nous obtenons une liste de gaussiennes pour chaque
couple d’état de HMM et de centroide.

A la phase de reconnaissance de parole, ces listes pré-calculées sont utilisées afin de réduire
le temps de calcul de probabilité. La procédure de calcul de probabilité devient une procédure
en deux passes, et ce afin de tenir compte de la classification de 'espace acoustique. D’abord,
chaque observation x est classifiée dans 'un des centroide de C, selon une simple quantification
vectorielle. La VQ permet de retrouver le centroide ¢ € C' le plus proche de x. Ensuite, la pro-
babilité d’émission de x par chaque état S des modéles HMM est calculée uniquement pour les
gaussiennes sélectionnées dans la liste correspondante au couple (S, ¢). Il en résulte une réduc-
tion importante du nombre de gaussiennes évaluées pour chaque observation x. Les travaux de
Gales et al. [Gales et al., 1999] reportent une diminution de ce nombre allant de 50% a 90%.
Le temps consommé pour le calcul de probabilité est réduit par des facteurs similaires. Dans
[Bocchieri, 1993], la réduction dans le temps de calcul de probabilité varie de 50% a 85%, avec
une dégradation minime dans la précision de la reconnaissance (moins de 0.1%).

Bien que la technique de sélection statique de gaussiennes prépondérantes réduise d’une
maniére drastique le temps de calcul et maintienne la précision de la reconnaissance, elle présente
un inconvénient majeur. Elle implique un accroissement important en termes de capacité de
stockage des modeles acoustiques. En effet, pour chaque état de HMM de ces modéles, il est
nécessaire de stocker une liste de gaussiennes pour chaque sous-espace acoustique.

4.2 Notre approche de EPDE

Comme nous I'avons expliqué dans la section 4.1.2, 'approche PDE permet d’approximer la
probabilité d’émission d’un modéle GMM S pour une observation x. Cette probabilité approximée
n’est autre que la probabilité d’émission de la meilleure gaussienne du GMM S pour 1’observation
x . L’approche PDE pour le calcul de probabilité (??) est inspirée de approche PDE pour le
probléme de quantification vectorielle. Elle permet de réduire le temps de calcul que nécessite 1'es-
timation de la probabilité, et ce en éliminant une partie des calculs de distances intermédiaires
pour les gaussiennes sous- optlmales Plus explicitement, le calcul des distances intermédiaires
pour une gaussienne sous-optimale G est arrété a I’ étape k lorsque la dlqtan(‘e intermédiaire de
G devient inférieure 4 la distance de la gaussienne optimale G, i.e. Dy (x IG) < D(z|G) (cf. 4.1.2).
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Rappelons que la mesure de distance D (cf. 4.1.2) est définie comme la mesure de log-probabilité
£, et que le but est de maximiser cette mesure.

Notre approche, nommée PDE étendu (Frztended PDE, EPDE), vise une réduction plus im-
portante du temps de calcul de probabilité. Notre but est d’éliminer plus tot les calculs intermé-
diaires pour les gaussiennes sous-optimales. Pour ce faire, nous relaxons le critére d’élimination
des distances intermédiaires. Nous proposons de ne plus comparer la valeur de la distance partielle
a l'étape k (pour la gaussienne en cours de traitement G), Dy (z|G), a la valeur de la distance
finale de la gaussienne optimale obtenue jusqu’a présent D(z|G) = Dy(z|G). Nous proposons
de comparer Dy(z|G) & une distance intermédiaire de la gaussienne optimale Dj_(z|G). La
comparaison de Di(z|G) a une valeur de distance prématurée de la gaussienne optimale est une
heuristique qui permettrait de détecter plus rapidement les gaussiennes sous-optimales. Ici, [ est
un paramétre de ’approche EPDE qui représente le nombre de rangs futurs considérés dans le
critére d’élimination. La valeur de ce paramétre dépend de la dimension des vecteurs N, de la
réduction du temps de calcul escomptée et de la précision visée pour la reconnaissance. Notons
que l'approche PDE classique correspondrait & la méthode EPDE avec une valeur [ = N — 1.
Le critéere d’élimination des distances partielles de 'approche EPDE est exprimé dans 1’équation
(4.11).

Dy(z|G) < Diu(z|G), si (k+1) < N
Di(z|G) < Dy(z|G), sinon (4.11)

Voici I’algorithme de I'approche EPDE combinée avec I’'approche BMP :
Algorithme : PDE Etendu+BMP
Entrées : z : un vecteur d’observation de dimension N
un GMM de d gaussiennes, Y& w; (1, 3;)
B : index de la meilleure gaussienne pour la derniére observation

[ : parameétre de EPDE

Sorties : D : la log-probabilité de la meilleure gaussienne du GMM pour 'observation x
B : index de la meilleure gaussienne pour x
Variables : 15[,] : table des distances partielles pour la meilleure gaussienne
Dy, : table des distances partielles pour la gaussienne en cours
DEBUT
1. ]50 — log(wp) + Zp
2. Pourk=1aN

Faire
Dy, = Dj—y — & gl
. Fin Pour
3. D—Dy : B+«B
4. Pouri=1ad
Faire
Si (i = B)
Alors
t—1+1
Aller a I’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si

Dy «— log(w;) + Z;
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Pour k = 1a (N —1)
Faire
Dk — Dk,1 —
Si (Dk < ﬁkJrl
Alors
te—1+1
Aller a I’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
Fin Pour
Pour k= (N—-1l+1)aN
Faire

1 (zh—pin)?
2 ik

te—1+1
Aller a I’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
Fin Pour
D «— Dy B—i
Echanger les tables : IN)H < Dy
Fin Pour
5.  Retour(Dy, B)
FIN

L’heuristique utilisée dans le critére d’élimination de distances partielles dans 1’approche
EPDE permet d’arréter plus rapidement les boucles de calcul de log-probabilité pour les gaus-
siennes sous-optimales. Un gain en temps d’estimation et en charge de calcul en résulterait.
Toutefois, contrairement & 'approche PDE, I'approche EPDE ne garanti pas la sélection de la
gaussienne optimale. Nous pouvons constater qu’il serait possible que la gaussienne optimale
réelle G puisse vérifier la condition d’arrét Dy (z|G) < Dyi(2z|G). La vraie gaussienne optimale
pourrait ainsi étre éliminée par 'heuristique de 'approche EPDE. La figure 4.1 illustre la pré-
cision de la sélection des gaussiennes par la méthode EPDE en fonction du paramétre [ (ou
les vecteurs sont composés de 39 éléments). Nous pouvons constater que la précision de cette
sélection décroit avec les valeurs de [. Comme prévu, plus la valeur de [ est petite, plus la pré-
cision de la sélection de la meilleure gaussienne par EPDE est détériorée. Une valeur de | = 3
résulte en une sélection de la meilleure gaussienne dans seulement 43.2% des cas. Des valeurs plus
grandes du parameétre [ induisent une sélection plus précise de la meilleur gaussienne. Pour une
valeur [ = 10 (resp. 13, 16 et 20) nous constatons que la méthode EPDE sélectionne la meilleure
gaussienne dans 90.2% (resp. 96.2%, 98.7% et 99.7%).

4.3 Notre approche de sélection dynamique de gaussiennes

Comme nous ’avons décrit dans 4.1.2, I'approche PDE permet une réduction du temps de
calcul de probabilité avoisinant les 30%. Toutefois, cette méthode implique une approximation
dans la valeur de probabilité estimée : la probabilité d'un GMM est approximée par la probabi-
lité de la gaussienne prépondérante. Cette approximation pourrait engendrer une baisse dans la
précision de la reconnaissance.
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FiGa. 4.1 Pourcentage de sélection des gaussiennes d’'un GMM par ’approche EPDE; en fonction
du parameétre [ et du rang de la gaussienne sélectionnée. Calculés en utilisant 40 phonémes anglais
a trois états, des GMM de 128 gaussiennes par état et sur 10000 observations du corpus HIWIRE.
La dimension des vecteurs est de 39 éléments. Par exemple, la méthode EPDE, avec un paramétre
[ = 10, sélectionne la meilleur gaussienne (de rang 1) dans 90% des cas. De méme, la méthode
EPDE, avec un paramétre [ = 5, sélectionne la gaussienne de rang 2 dans 16% des cas.

Par ailleurs, dans la section 4.1.3, nous avons vu que les approches de sélection statique de
gaussiennes permettent une réduction significative dans le temps de calcul de probabilité, de
Pordre de 85%. Ces méthodes ont également 'avantage de préserver la précision de la recon-
naissance vocale, avec une augmentation minime du taux d’erreur. Cependant, ces méthodes
impliquent un inconvénient concernant la capacité de stockage requise. En effet, les listes de
gaussiennes pré-calculées doivent étre enregistrées conjointement avec les modéles acoustiques,
multipliant considérablement 'espace de stockage nécessaire.

Les propriétés des deux méthodes (PDE et VQ pour le calcul de probabilité) ont motivé le tra-
vail que nous avons publié dans les articles [Cai and Bouselmi, 2008], |[Bouselmi and Cai, 2008|,
et [Cai et al., 2008]. Nous désirons une approche de calcul rapide de probabilité qui soit plus
précise que 'approche PDE sans aucune augmentation de I’espace de stockage. La sélection dy-
namique de gaussiennes (Dynamic Gaussian Selection, DGS) que nous proposons n’utilise ni un
partitionnement de ’espace acoustique ni des listes de gaussiennes pré-calculées. Contrairement
a l'approche PDE, la méthode DGS approxime la probabilité d’émission, pour une observation x,
par la somme des probabilités d’émission des gaussiennes les plus prépondérantes dans un GMM.
L’approche DGS complémente 'approche PDE et se base sur les résultats de cette derniére. Les
résultats du calcul de probabilité par 'approche PDE sont utilisés afin de sélectionner les gaus-
siennes prépondérantes a retenir dans un GMM. Ces gaussiennes sélectionnées contribueront &
la probabilité du GMM. Les gaussiennes considérées comme non significatives sont ignorées et
n’auront aucune contribution dans la probabilité finale du GMM.

Dans le cadre de I'approche PDE, la plupart des valeurs de distance entre les gaussiennes d’un
GMM et l'observation x sont des distances partielles. Nous ne disposons pas des valeurs de dis-
tances complétes puisque la méthode PDE ne calcule les distances complétes que pour quelques
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unes des gaussiennes. Il n’est pas possible de d’estimer les distances entre les gaussiennes d’un
GMM et une observation. Il n’est donc pas possible de trier ces gaussiennes afin d’en sélectionner
les plus proches a l'observation en cours. Afin de remédier a cet inconvénient, nous proposons
d’utiliser le rang k auquel 'approche PDE arréte le calcul de log-probabilité pour une gaussienne
G (cf. et 4.1.2). Ce rang peut étre considéré comme une heuristique indiquant la distance entre la
gaussienne G et lobservation . Plus précisément, ce rang d’arrét est un indicateur permettant
de comparer les distances (log-probabilités) des deux gaussiennes G et G. En effet, plus la valeur
de ce rang % est élevée, plus la valeur de log-probabilité de la gaussienne G est proche de la
valeur de log-probabilité de G (la distance optimale). De méme, plus la valeur de ce rang K est
basse, plus la valeur de log-probabilité de la gaussienne G est éloignée de (inférieure a) la valeur
de log-probabilité de G.

Dans notre approche DGS, nous proposons de sélectionner les gaussiennes GG dont le rang
d’arrét k est supérieur a un seuil 7. Rappelons que 'approche PDE arréte la boucle de calcul
de la distance (log-probabilité) d’'une gaussienne G, et ce lorsqu’au rang ¥ la distance partielle

Dy (x |G) est inférieure a la distance optlmale (obtenue jusqu’a preqent) Si le rang d’arrét de la

boucle de calcul PDE pour une gaussienne G vérifie k‘ > v, alors G est sélectionnée. Le calcul de
log-probabilité de la gaussienne G est repris au rang (k:—i— 1) et ce afin de calculer la log-probabilité
totale DN(a:\G).

La probabilité totale du GMM (noté S) est définie comme la somme pondérée des probabilités
des gaussiennes sélectionnées, comme dans 'equation (4.12). La log-probabilité totale de S est
donnée dans I'équation (4.13).

p(x]S) = Zier wip(|pi, ;) (4.12)
U(x|S) = log(Siey e"ri=) (4.13)

ou I est I’ensemble des indices des gaussiennes sélectionnées.

Voici I’algorithme de ’'approche DGS combinée avec I’approche BMP :

Algorithme : DGS+BMP
Entrées : z : un vecteur d’observation de dimension N

un GMM de d gaussiennes, E L wiR (g, )

v : parametre de la méthode DGS

B : index de la meilleure gaussienne pour la derniére observation
Sorties : D : logarithme naturel de la somme des probabilités des gaussiennes sélectionnées pour
I'observation x

B : index de la meilleure gaussienne pour z
Variables : D : distance partielle de la gaussienne en cours

D : distance de la meilleure gaussienne

DEBUT
1. D «—log(wp)+ Zp
2. Pourk=1aN

Faire ,
- Ay _ 1 (zr—pBr)
D« D -3 Shr
Fin Pour

B+« B ; D~ D
Pouri—14ad
Faire
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Si (i = B) Alors Passer a la gaussienne suivante
Alors
t—1+1
Aller a I’étape 2. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
D —log(w;) + Z;
Pour k =1aN
Faire

_ 1 (T —pir)?
D—D-3 o

Si (D < D)
Alors
Si (k=)
Alors
Pourj=k+1aN
Faire )
D« D - Jigl
Fin Pour _
D — log(eP + )
Fin si
te—1i+1
. Aller a I’étape 2. // passage & la gaussienne suivante
Fin Si
Fin Pour _
D — log(eP + €P)
D—D
Fin Pour
3. Retour(D, B)
FIN

4.4 Approches DGS et EPDE combinées

Nous avons combiné les approches EPDE et DGS en une nouvelle méthode que nous avons
appelée DGS étendu (Fztended DGS, EDGS). Nous désirons atteindre des performances tempo-
relles accrues avec 'utilisation de ’approche EPDE, et une dégradation minimale de la précision
de la reconnaissance vocale avec la méthode DGS.

Le principe de fonctionnement de EDGS est en tous points identique a celui de DGS. La
seule exception est que EDGS se base sur l'algorithme EPDE, au lieu du simple PDE. Durant le
calcul de la log-probabilité d’émission d'un GMM S pour une observation z, la log-probabilité
de chaque gaussienne est estimée selon la méthode EPDE. Comme expliqué dans la section 4.2,
la boucle de calcul de la log-probabilité d'une gaussienne G est interrompue dés que sa distance
partielle a ’étape % devient inférieure a la distance partielle de la meilleure gaussienne & I’étape
k -+ 1. Plus précisément, la boucle de calcul de la log-probabilité de G est interrompue dés que la
condition de 'équation (4.11) est réalisée. Les gaussiennes dont le rang d’arrét k est inférieur au
parameétre v sont ignorées. Contrairement, les gaussiennes dont le rang d’arrét ¥ est supérieur a ~y
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sont sélectionnées pour participer a la log-probabilité totale du GMM en cours de traitement. Le
calcul de la log-probabilité de ces derniéres est repris a 1’étape % + 1 afin d’estimer leurs valeurs
exactes. L’algorithme de la méthode EDGS est donné ci-dessous :
Algorithme : EPDE+DGS+BMP
Entrées : z : un vecteur d’observation de dimension N

un GMM de d gaussiennes, Z;-i:lwiN(ui, )

[ : parametre de la méthode EPDE

~ : parameétre de la méthode DGS

B : index de la meilleure gaussienne pour la derniére observation
Sorties : D : logarithme naturel de la somme des probabilités des gaussiennes sélectionnées pour
I'observation x

B : index de la meilleure gaussienne pour z
Variables : 107[.] : table des distances partielles pour la meilleure gaussienne

Dy, : table des distances partielles pour la gaussienne en cours

DEBUT
1. Dy« log(wp) + Zp
2. Pourk=1aN

Faire ,
- - 1 (zx—pBr)
- Dre D= 5775
Fin Pour

3. B<B ; D — ]_O)N
4. Pouri=1ad
Faire
Si (i = B)
Alors
1—1+1
Aller a I’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
DO — log(wi) + ZZ
Pour k =1aN —1
Faire
Dy — Dy — %7(%55:1“)2
Si (Dy, < D1)
Alors
Si (k >17)
Alors
Pourj=k+1aN
Faire » 2
Dy = Dy — 5
Fin Pour _ Co
D — log(eP + ePn)
Fin si
te—1+1
Aller a I’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
Fin Pour
Pour k=N-[l+1aN
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Faire
Dy «— Dy — %7(%55:1“)2
Si (Dk < Zo)N)
Alors
Si (k=)
Alors
Pourj=k+1aN
Faire » 2
Dy, = Dy — 525
Fin Pour _ co
D — log(eP 4 ePx)
Fin si
1—1+1
. Aller a I’étape 4. // passage a la gaussienne suivante
Fin Si
Fin Pour _
l:) — log(eP +ePn)
B «—1
. Echanger les tables : ZODH < Dy
Fin Pour
Retour(D, B)

FIN

4.5 Evaluation expérimentale

Nous avons évalué les méthodes PDE, DGS, EPDE et EDGS sur la partie de test du corpus
de parole anglaise TIMIT. Ce corpus de test est composé de 1344 phrases en langue anglaise
prononcées par des sujets américains ayant 8 accents régionaux différents. Nous avons utilisé
40 phonémes anglais entrainés sur le corpus de développement TIMIT. Les modéles acoustiques
sont des HMM hors-contexte a 3 états et avec une topologie gauche-droite. Les densités de pro-
babilité associées aux états des HMM sont des mélanges de gaussiennes (GMM). Nous avons
effectué des expérimentations avec différents nombres de gaussiennes pour les GMM : 16, 32, 64
et 128 gaussiennes par GMM. Notre choix s’est porté sur une parameétrisation de 13 coefficients
MFCC (12 + énergie) avec leurs dérivées premiéres et secondes, donnant au total des vecteurs
de dimension 39. Nous avons évalué les méthodes avec une reconnaissance phonétique.

Pour les méthodes EPDE et EDGS, les valeurs du paramétres [ varient dans ’ensemble
{3, 5, 7, 10, 13, 16, 20} (valeurs choisies empiriquement). Nous avons fixé le paramétre v a
une valeur de 35 pour les méthodes DGS et EDGS. Enfin, un systéme de reconnaissance de base
(sans aucune modifications) a également été testé, i.e. un systéme sans aucune optimisation pour
le temps de calcul des probabilités.

Les résultats auxquels nous nous intéressons sont la précision de la reconnaissance phoné-
tique, la réduction du temps de calcul et la réduction de la charge de calcul. Le temps de calcul
n’est autre que le temps que nécessitent les méthodes pour le calcul de probabilité sur tout le
corpus de test. Par contre, la charge de calcul est définie comme étant le nombre de probabilités
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TAB. 4.3  Résultats de la reconnaissance phonétique sur le corpus de test de TIMIT, pour les
méthode PDE et DGS. “% temps” est la proportion du temps de calcul de la méthode par rapport
au temps de calcul du systéeme de base. “% calculs” est la proportion du mombre de probabilités
de gaussiennes unidimentionnelles calculées pour la méthode en question par rapport o celui du
systéme de base.

128 gaussiennes par GMM
S. de base | PDE | DGS
Précision 64.76 64.37 | 64.74
% temps 100.00 69.62 | 73.20
% calculs 100.00 29.52 | 29.58
64 gaussiennes par GMM

S. de base | PDE | DGS
Précision 63.93 63.59 | 63.88
% temps 100.00 66.53 | 70.51
% calculs 100.00 33.32 | 33.42
32 gaussiennes par GMM

S. de base | PDE | DGS
Précision 62.68 62.4 | 62.68
% temps 100.00 67.65 | 72.33
% calculs 100.00 37.90 | 38.04
16 gaussiennes par GMM

S. de base | PDE | DGS
Précision 60.7 60.34 | 60.67
% temps 100.00 68.15 | 73.60
% calculs 100.00 43.49 | 43.69
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TAB. 4.4 — Résultats de la reconnaissance phonétique sur la partie de test du corpus TIMIT, pour
les méthode EPDE et EDGS.

128 gaussiennes par GMM :

EPDE-3 | EPDE-5 | EPDE-7 | EPDE-10 | EPDE-13 | EPDE-16 | EPDE-20
Précision 51.80 57.28 60.64 63.24 64.11 64.22 64.34
% temps 51.18 53.88 57.18 59.78 62.56 65.03 68.12
% calculs 8.88 11.58 14.46 17.83 20.69 22.98 25.52
EDGS-3 | EDGS-5 | EDGS-7 | EDGS-10 | EDGS-13 | EDGS-16 | EDGS-20
Précision 51.84 57.45 60.82 63.52 64.43 64.6 64.68
% temps 51.97 55.02 58.09 61.48 64.57 67.18 70.38
% calculs 8.88 11.58 14.48 17.85 20.72 23.01 25.55
64 gaussiennes par GMM :
EPDE-3 | EPDE-5 | EPDE-7 | EPDE-10 | EPDE-13 | EPDE-16 | EPDE-20
Précision 52.64 57.86 60.56 62.56 63.29 63.50 63.56
% temps 48.16 50.85 53.63 56.93 59.89 62.49 65.70
% calculs 10.39 13.41 16.69 20.53 23.80 26.39 29.19
EDGS-3 | EDGS-5 | EDGS-7 | EDGS-10 | EDGS-13 | EDGS-16 | EDGS-20
Précision 52.72 57.96 60.75 62.81 63.62 63.75 63.84
% temps 49.01 52.18 55.41 59.00 62.77 64.96 68.41
% calculs 10.39 13.42 16.71 20.57 23.85 26.44 29.24
32 gaussiennes par GMM :
EPDE-3 | EPDE-5 | EPDE-7 | EPDE-10 | EPDE-13 | EPDE-16 | EPDE-20
Précision 52.78 56.63 58.81 61.00 61.77 62.15 62.34
% temps 48.70 51.66 54.66 58.21 61.42 64.40 67.53
% calculs 12.82 16.20 19.89 24.23 27.91 30.76 33.77
EDGS-3 | EDGS-5 | EDGS-7 | EDGS-10 | EDGS-13 | EDGS-16 | EDGS-20
Précision 52.83 56.82 59.06 61.17 62.05 62.49 62.64
% temps 49.75 53.19 56.72 60.67 64.17 67.31 70.94
% calculs 12.82 16.22 19.93 24.28 27.98 30.83 33.84
16 gaussiennes par GMM :
EPDE-3 | EPDE-5 | EPDE-7 | EPDE-10 | EPDE-13 | EPDE-16 | EPDE-20
Précision 51.58 54.89 57.08 58.89 59.83 60.18 60.30
% temps 48.86 51.55 55.69 58.87 62.90 67.18 68.63
% calculs 16.78 20.46 24.49 29.27 33.30 36.35 39.48
EDGS-3 | EDGS-5 | EDGS-7 | EDGS-10 | EDGS-13 | EDGS-16 | EDGS-20
Précision 51.59 55.05 57.25 59.08 60.09 60.45 60.56
% temps 51.00 53.95 57.76 62.06 65.86 74.11 72.46
% calculs 16.79 20.48 24.54 29.35 33.39 36.46 39.59
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de gaussiennes unidimensionnelles calculées. Il s’agit du calcul de la valeur de probabilité pour
)2 , e
un élément k d’une gaussienne : %% En d’autre termes, le calcul de la probabilité d’une

gaussienne Y(u,Y) de dimension N induit une charge de calcul de valeur N.

Les résultats du systéme de base, de la méthode PDE et la méthode DGS sont illustrés dans
la table 4.3. Nous pouvons voir dans cette table que la méthode PDE réalise une réduction du
temps de calcul de probabilité variant de 31.4% a 33.5%, et ce par rapport au systéme de base.
La réduction du temps de calcul de probabilité réalisée par la méthode DGS varie de 26.4%
a 29.5% par arpport au systéme de base. D’autre part, 'approche DGS nécessite un temps de
calcul de 5% a 8% plus important que celui de la méthode PDE. Nous constatons que la méthode
DGS affiche une précision de la reconnaissance phonétique sensiblement égale & celle du systéme
de base. Par contre, I’approche PDE affiche, en moyenne, une augmentation relative du taux
d’erreur de 1%.

Les méthodes PDE et DGS réduisent considérablement la charge de calcul. Pour des GMM
comprenant 128 gaussiennes (resp. 64, 32 et 16), la réduction de la charge de calcul est approxi-
mativement de 70% (reps. 66.6%, 62% et 56.3%). Nous remarquons que la réduction de la charge
de calcul est plus élevée lorsque le nombre de gaussiennes dans les modéles GMM est plus grand.
Ceci pourrait-étre expliqué par le fait que plus le nombre de gaussiennes dans un GMM est élevé,
plus ces derniéres sont précises et plus le sous-espace acoustique qu’elles représentent est réduit.
Ceci résulte en une différence plus accentuée pour les distances entre chacune des gaussiennes et
les observations. Ce qui induit une élimination des calculs élémentaires plus importante avec les
méthodes PDE et DGS.

La table 4.4 résume les résultats des méthodes EPDE et EDGS pour différents modéles
acoustiques et des valeurs de [ € {3, 5, 7, 10, 13, 16, 20}. Ces deux approches réalisent une
réduction significative du temps de calcul de probabilité par rapport au systéme de base. Notons
que cette réduction dépend de la complexité des modeéles acoustiques ainsi que du paramétre [.
D’une maniére générale, plus la valeur de [ décroit, plus la réduction du temps de calcul des deux
méthodes est importante et plus la précision de la reconnaissance est dégradée. Considérons les
résultats de la reconnaissance phonétique utilisant des modéles acoustiques & 128 gaussiennes
par GMM. Pour une valeur de [ = 3 (resp. 5 et 7), nous observons une importante augmentation
relative du taux d’erreur pour les deux méthodes EPDE et EDGS de I'ordre de 36.7% (resp. 21%
et 11.4%). Des valeurs plus élevées du paramétre [ impliquent une augmentation plus atténuée
du taux d’erreur de la reconnaissance phonétique. Pour [ = 20, la méthode EPDE induit une
augmentation de 1.19% du taux d’erreur alors que la approche EDGS n’introduit que 0.23%
d’erreurs. La figure 4.2 illustre l'augmentation relative de I'erreur de reconnaissance (par rapport
au systéme de base) pour ces deux méthodes en fonction du parameétre [, et ce pour des modeéles
acoustiques & 128 gaussiennes par GMM. La tendance de variation de 'augmentation de 'erreur
de reconnaissance est comparables pour des modéles acoustiques de 64, 32 et 16 gaussiennes par

GMM.

D’autre part, la réduction du temps de calcul de probabilité des méthodes EPDE et EDGS
(par rapport au systéme de base) varie d'une maniére inversement proportionnelle a la valeur du
paramétre [. Pour des modeéles acoustique a 128 gaussiennes par GMM, une valeur de [ = 3 (resp.
3 et 7) induit une réduction du temps de calcul de l'ordre de 48.8% pour EPDE (resp. 46.1%
et 42.8%) et de 48% pour EDGS (resp. 45% et 41.9%). Pour une valeur de [ = 20 (reps. 16 et
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F1G. 4.2 — Augmentation relative du taux d’erreur de la reconnaissance pour les méthodes EPDE
et EDGS, par rapport au systéme de base et pour des modéles acoustiques a 128 gaussiennes par
GMM. Echelle logarithmique.

13), la réduction du temps de calcul n’est que de 31.8% pour EPDE (resp. 35% et 37.44%) et de
29.6% pour EDGS (resp. 32.8% et 35.6%). Les tendances de variation de la réduction du temps
de calcul des méthodes EPDE et EDGS en fonction de [ sont comparables pour des modéles
acoustiques a 64, 32 et 16 gaussiennes par GMM.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté deux nouvelles approches pour le calcul rapide de pro-
babilité dans le cadre de modéles GMM. La premiére méthode, EPDE, est une extension de
I’approche PDE. Nous avons modifié de le critére d’arrét de la méthode PDE dans le but d’éli-
miner plus de calculs élémentaires de probabilité. La deuxiéme approche, DGS, est une méthode
de sélection dynamique de gaussiennes qui se base sur ’approche PDE. Cette méthode permet
de sélectionner, pour une obervation donnée, les gaussiennes pertinentes dans un GMM afin
de prendre en compte leur probabilité. Ainsi, la méthode DGS introduit moins d’erreurs dans
I’approximation de la probabilité d'un GMM, par rapport & I'approche PDE. Contrairement aux
approches de sélection statique de gaussiennes, aucun espace de stockage supplémententaire n’est
nécessaire. Nous avons combiné les méthodes EPDE et DGS dans afin d’obtenir une réduction
accrue pour le temps de calcul de probabilité et une plus grande précision dans la reconnaissance
vocale.

Nos expérimentations conduites sur le corpus TIMIT démontrent que la méthode EPDE-
20 (avec un parameéetre [ = 20) réduit le nombre de calculs élémentaires de 4% par rapport a
Papproche PDE. En outre, 'approche EPDE réduit le temps de calcul de 0.5% par rapport a
la méthode PDE, et ce pour des taux d’erreur de reconnaissance identiques. D’autre part, la
méthode EDGS est en moyenne 1% moins rapide que la méthode PDE. Par contre, la méthode
EDGS réduits le nombre de calcul élementaires de 4% par rapport a 'approche PDE. De plus,
I’approche EDGS affiche des taux d’erreur de reconnaissance identiques a ceux du systéme de
base. Ces propriétés permetteraient I'utilisation efficace de la méthode EDGS dans les systémes
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de RAP. De plus, des systémes embarqués ayant des ressources limités, tels que les téléphones
cellulaires, peuvent tirer profit de la réduction importante du nombre de calculs élémentaires
de la méthode EDGS. En effet, les accés & la mémoire et les calculs intensifs sont souvent trés

pénalisant pour cette cathégorie d’appareillages.
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La reconnaissance automatique de la parole (RAP) est utilisée dans des domaines de plus
en plus variés. Les évolutions continues des technologies informatiques ont permis une précision
accrue pour la RAP. Toutefois, les systémes de RAP souffrent d'une chute significative des per-
formances face aux accents non-natifs. Les taux d’erreurs des systémes de RAP sont au moins
doublés pour la parole non-native. Cette dégradation de performances est un probléme bien
connu pour la RAP. Elle est due partiellement & la nature intrinséque des systémes de RAP, qui
sont basés sur des modeles statistiques et stochastiques. La différence entre les propriétés de la
parole pour laquelle un systéme de RAP a été concu et les propriétés de la parole a reconnaitre
provoquent cette chute de précision.

Par ailleurs, la parole non-native peut contenir des erreurs de différents types, provoquées par
I'influence de la langue maternelle. La présence de mots communs entre la langue maternelle et
cible, avec des sémantiques différentes, peut entrainer leur utilisation erronée. Ces erreurs peuvent
également étre provoquées par un niveau de maitrise faible des propriétés grammaticales de la
langue cible. Un locuteur parlant une langue étrangere peut produire une structure grammaticale
incorrecte, mal accorder des verbes ou adjectifs ou méme utiliser des mots n’appartenant pas a
la langue.

De plus, la parole non-native peut contenir des erreurs de prononciation de sons. En effet, les
langues humaines utilisent une partie des sons que peut produire l'appareil articulatoire humain.
Les phonémes (sons) utilisés dans une langue particuliére couvrent des zones éparses de 'espace
acoustique, et different d’une langue a une autre. De plus, de fines variations entre phonémes
proches peuvent étre significatives pour une langue alors que dans d’autres langues ces phonémes
sont confondus. Une étude récente publiée dans [Giraud et al., 2007] montre que les cortex céré-
braux auditifs (décodage et production) et moteurs (mouvements des articulateurs) sont corrélés.
L’appareil articulatoire humain au sens plus large (comprenant les cortex auditif et moteur) est
adapté a la production correcte de ces sons, et ce au sens des domaines acoustiques propres a
la langue maternelle correspondante. Pour la parole non-native, I’appareil articulatoire est sol-
licité dans un exercice de “mimétisme” afin de produire de la parole dans la langue cible. Des
erreurs dans les réalisations acoustiques et des remplacements de phonémes peuvent étre commis.

Les approches de RAP non-native peuvent étre classées en trois catégories. La premiére ca-
tégorie comporte les approches de modélisation acoustique de I'accent non-natif. Ces approches
visent & modifier les modéles acoustiques afin de les rapprocher des propriétés acoustiques de la
parole non-native. Ces méthodes sont simples & mettre en oeuvre et améliorent grandement la
précision de la RAP accentuée. Toutefois, elle provoquent une chute de performances pour la pa-
role cible canonique. Contrairement, les méthodes de la deuxiéme catégories induisent une faible

dégradation pour la parole canonique cible. Ces méthodes sont basées sur la modélisation de la
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prononciation non-native. Les prononciations non-natives de chaque phonéme de la langue cible
sont détectées et prises en compte dans le systéme de RAP comme des réalisations alternatives.
Enfin, la troisiéme catégorie englobe les approches de modélisation linguistique. Ces approches
visent la détection des erreurs grammaticales dans la parole non-native. Ces erreurs grammati-
cales sont ensuite utilisées pour 'adaptation du modeéle de langage des systémes de RAP.

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés a la RAP non-native a travers l'adaptation de
systémes de RAP existants. L’un de nos objectifs principaux fut le développement d’approches
d’adaptation automatique de systémes de RAP aux accents non-natifs, tout en préservant les
performances pour la parole cible canonique. Nous nous sommes intéressés aux approches de
modélisation acoustique et de modélisation de prononciation pour la RAP accentuée.

Pour la modélisation acoustique, nous avons évalué les approches classiques d’adaptation
acoustique MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression), MAP (Mazimum A Posteriori) et
ré-estimation (ré-apprentissage par l'algorithme de Baum-Welch). Ces approches augmentent
significativement la précision de la RAP pour les locuteurs non-natifs. L’approche MLLR (glo-
bale) est moins performante comparée aux approches MAP et ré-estimation. En revanche, les
approches MAP et ré-estimation dégradent la précision pour les locuteurs anglais.

Nous avons proposé une nouvelle approche pour la modélisation de prononciation non-native.
Cette approche utilise deux ensembles de modeéles acoustiques afin de modéliser les prononciations
des locuteurs non-natifs. Le premier ensemble représente 1’accent canonique de la langue cible.
Le deuxieme ensemble de modeéles représente 'accent non-natif. Il peut étre issu des modeéles
acoustiques de la langue maternelle des locuteurs non-natifs, ou encore de modéles acoustiques
adaptés a ’accent étranger.

Nous avons choisi de construire automatiquement le modéle de prononciation a l'aide d’un
corpus de parole accentuée. A chaque phonéme de la langue cible (premier ensemble de modéles
acoustiques) sont associées une ou plusieurs prononciations non-native, exprimée chacune par
une suite de phoneémes du second ensemble de modéles acoustiques. La représentation d’une
prononciation non-native comme une suite de phonémes permet une meilleure flexibilité de la
modélisation de prononciation, notamment dans le cas oil il n’existe pas de correspondances
directes entre les phonémes du premier et du deuxiéme ensemble.

Nous avons proposé une nouvelle approche pour l'utilisation du modéle de prononciation
qui consiste & ajouter des cheming HMM alternatifs au modéle acoustique de chaque phonéme
de la langue cible (premier ensemble de modeéles acoustiques). Chacun de ces chemins alterna-
tifs correspond & une prononciation non-native pour le phonéme considéré. Ainsi, les modeéles
acoustiques modifiés contiennent, en paralléle, les modéles acoustiques représentant la pronon-
ciation canonique et les modéles acoustiques représentant les prononciations non-natives. Ces
modeéles modifiés permettront au systéme de RAP de choisir parmi les différentes prononciations
de chaque phonéme. Cette approche pour la modification des modéles acoustiques introduit un
accroissement linéaire de leur complexité, tout en permettant de prendre en compte toutes les
combinaisons de prononciations.

Nous avons évalué notre approche de modélisation de prononciation sur un corpus de parole
non-native. Nous avons considéré différents couples d’ensembles de modéles acoustiques. Pour le
premier ensemble de modéles, nous avons considéré les modéles canoniques de la langue cible, et
les modéles acoustiques de la langue cible adaptés a l'accent étranger par MLLR, MAP et ré-
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estimation. Pour le deuxiéme ensemble de modéles, nous avons considéré les modeéles canoniques
des langue cible et maternelle, les modeéles acoustiques de la langue cible adaptés a l’accent
étranger par MLLR, MAP et ré-estimation et les modéles acoustiques de la langue maternelle
adaptés & I'accent étranger par MLLR et MAP. Toutes les combinaisons de modeéles acoustiques
pour la modélisation de prononciation ont apporté une réduction significative des taux d’erreurs
pour les locuteurs non-natifs. D’une maniére générale, 'utilisation de la technique MLLR a donné
les performances les plus faibles, alors que l'utilisation de la technique de ré-estimation est la
plus performante. Ceci est un résultat prévisible puisque la technique de ré-estimation est un
apprentissage des modéles acoustiques, alors que la technique MLLR n’est qu'une adaptation
acoustique. Enfin, en utilisant les modeéles acoustiques canoniques de la langue cible comme
premier ensemble de modéles, et les modéles acoustiques de la langue cible adaptés a l'accent par
ré-estimation comme deuxiéme ensemble de modeéles, nous obtenons les meilleures performances.

Nous avons également évalué la robustesse de notre approche de modélisation de prononcia-
tion par rapport a la parole canonique de la langue cible. Les tests indiquent que la modélisation
de prononciation dégrade les performances pour la parole canonique. En effet, notre approche
ajoute des prononciations alternatives a chaque phonéme, diminuant ainsi leur précision. Par
ailleurs, en utilisant les modéles acoustiques canoniques de la langue cible comme premier en-
semble de modéles, et les modeles acoustiques de la langue cible (adaptés ou non & l’accent)
comme deuxiéme ensemble de modéles, la modélisation de prononciation non-native n’introduit
pas de dégradation significative des performances.

En résumé pour la modélisation de prononciation, en utilisant les modéles acoustiques ca-
noniques de la langue cible comme premier ensemble de modéles, et les modeéles acoustiques
de la langue cible adaptés a l'accent par ré-estimation comme deuxiéme ensemble de modeles,
nous obtenons les meilleure précision de RAP pour les locuteurs non-natifs et la précision est
maintenue pour les locuteurs natifs de la langue cible. En effet, cette combinaison de modéles
acoustiques permet de représenter les prononciations canoniques et non-natives de chacun des
phonémes. Lors de la reconnaissance vocale, il est trés probable que le systéme de RAP sélec-
tionne les modéles canoniques pour les locuteurs natifs de la langue cible et sélectionne 'une des
prononciations non-natives pour les locuteurs étrangers, et ce pour chaque phonéme.

Notre approche de modélisation de prononciation, a I'image de la plupart des approches de
RAP non-native, repose sur la connaissance a priori de Uorigine des locuteurs. Pour s’affranchir
de cette contrainte, nous avons exploré la détection de la langue maternelle de locuteurs non-
natifs. Nous avons proposé une nouvelle approche basée sur la détection de séquences de phonémes
discriminantes. Elle est basée sur I’analyse automatique des séquences de phonémes reconnus dans
un corpus de parole accentuée. Seules les séquences de phonémes discriminantes sont retenues
pour chacune des origines présentes dans le corpus. Un décideur probabiliste, construit & partir
de ces séquences, permet ensuite de classifier I'origine d’un locuteur. Cette approche innovante
augmente le taux de classifications correctes comparée a des approches classiques.

La combinaisons de la détection de I'origine avec la modélisation de prononciation non-native
dégrade légérement les performances par rapport a la modélisation de prononciation seule. Ce
résultat est di aux erreurs de détection de la langue maternelle.

Par ailleurs, nous avons étudié la possibilité de prise en compte de plusieurs accents étrangers
simultanément. Cela permettrait de s’affranchir de la phase de détection de la langue d’origine.
En effet, la détection de la langue d’origine nécessite ’enregistrement de certaines phrases du
locuteur & traiter. Dans certaines applications cela n’est pas réalisable. Nous avons proposé
d’utiliser les modélisations acoustique et de prononciation dans une perspective multi-accent. 11
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s’agit d’utiliser plusieurs accents dans les phases d’adaptation acoustique a ’accent étranger et
d’extraction du modéle de prononciation. La modélisation de prononciation multi-accent induit
une légére dégradation de performances par rapport a la modélisation de prononciation mono-
accent. Avec 'approche multi-accent, les modéles acoustiques résultants sont adaptés pour la
RAP de plusieurs accents simultanément, mais ils sont moins précis que les modeles acoustiques
produits par "approche mono-accent pour chacun des accents considérés.

Les évaluations que nous avons entreprises montrent que ’approche de modélisation de pro-
nonciation multi-accent est également robuste face aux accents inconnus. Une légére dégradation
est observée lorsque la parole non-native avec un accent non rencontré au cours du développe-
ment se présente.

Notre approche de modélisation de prononciation pour la RAP non-native modifie les modeles
acoustiques de la langue cible en y intégrant d’autres modeéles acoustiques représentant ’accent
étranger. Cette procédure de modification des modéles implique un accroissement linéaire de leur
complexité. Ceci a pour conséquences d’augmenter la charge de calcul de probabilités lors de la
phase de RAP. A cet égard, nous avons étudié certaines approches visant & accélérer le calcul de
probabilités pour les modeéles Gaussiens. Nous avons proposé trois nouvelles méthodes pour le
calcul rapide de vraisemblance de GMM. La premiére méthode, basée sur I’approche classique
PDE, est une sélection dynamique des Gaussiennes prépondérantes au sein d’'un GMM. Cette
approche accélére la RAP et maintient la précision des modeéles acoustiques. La seconde méthode
est une extension de ’approche PDE et se base sur un nouveau critére d’arrét. Cette approche
EPDE permet d’éliminer plus de calculs superflus et augmente ainsi la rapidité de calcul de vrai-
semblance au détriment d'une dégradation de précision. Enfin, nous avons combiné 1’approche
EPDE avec la sélection dynamique de Gaussiennes dans le but d’une accélération accrue de la
RAP avec une faible dégradation de la précision.

Perspectives

Nous avons évalué notre approche sur les accents frangais, grecs, italiens et espagnols. Les
résultats montrent une réduction significative des taux d’erreurs sur ces accents. Il serait inté-
ressant d’évaluer cette approche sur d’autres accents étrangers, notamment des accents d’origine
asiatique, africaine.

D’autre part, nous avons proposé une approche de RAP non-native multi-accent qui prend
en charge plusieurs accents simultanément. Nous évaluations pour les quatre accents du cor-
pus HIWIRE ont montré que cette approche gére correctement ces accents. Toutefois, cette
approche multi-accent introduit une légére dégradation de la précision par rapport a I’approche
mono-accent. 1l serait intéressant d’évaluer le comportement de cette approche de RAP non-
native multi-accent en ajoutant plus d’accents étrangers. La dégradation de précision introduite
augmenterait-elle avec le nombre d’accents pris en charge ?

Par ailleurs, nos expérimentations ont montré que la précision de I'approche de RAP non-
native multi-accent chute légérement lorsqu’un accent inconnu se présente. Il serait également
intéressant d’évaluer cette chute de performances en fonction du nombre d’accents pris en compte.
L’amplitude de cette dégradation aurait-elle un lien avec les racines des langues d’origine prises
en comptes? Il serait intéressant d’évaluer cette dégradation en rajoutant des accents d’origine
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germanique, afro-asiatique, chinoise, etc.

D’un autre coté, nos expérimentations ont montré que l'adjonction de contraintes graphé-
miques dans la modélisation de prononciation n’a pas eu un effet positif sur la précision de la
RAP non-native. Nous avons postulé que ce résultat est dia a la faible taille de notre corpus de
parole non-native HIWIRE.

Nous avons testé notre approche de modélisation de prononciation non-native avec des mo-
deéles acoustiques hors-contexte. Une transposition directe de cette approche a des modéles acous-
tiques contextuels serait inappropriée puisque le nombre de phonémes serait trop grand pour
une modélisation de prononciation fiable. Il serait intéressant de concevoir une approche de mo-
délisation de prononciation appropriée & des modéles acoustiques contextuels et d’évaluer ses
performances.

Enfin, notre méthode de modélisation de prononciation a été évaluée en utilisant le corpus
HIWIRE. Le lexique de ce dernier est un vocabulaire limité composé de 134 mots, et la grammaire
est une grammaire de commande déterministe. Une perspective intéressante serait de considérer
les applications de RAP non-native avec un grand vocabulaire et une grammaire statistique de
type n-gram. Une approche de RAP non native pour ce type d’applications devrait étre applicable
a des modéles acoustiques contextuels et nécessiterait un corpus de développement plus large que
HIWIRE. Par ailleurs, une telle approche devrait inclure une adaptation du modéle de language
afin de tenir compte des erreurs grammaticales que commettrait les locuteurs non-natifs.
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Annexe B

Exemple de régles de confusions
phonétiques

Dans cet annexe, nous allons présenter quelques ensembles de régles de confusions pho-
nétiques pour le systéme “T-N”. La modélisation de prononciation pour le systéeme “T-N”
utilise :

les modéles acoustiques canoniques de la langue anglaise : “T".
— les modéles acoustiques canoniques de la langue maternelle des locuteurs de test : “N”.

B.1 Cas du frangais comme langue maternelle
Les locuteurs de test sont d’origine francaise, et les modéles acoustiques “N” sont les modéles

acoustiques canoniques de la langue francaise.
‘ Regle de confusion ‘ probabilité ‘

o — [a 1.00
=] — [a] 0.59
2] — [i 0.41
B — [a] 0.43
] — [i 0.57
[ — o] 0.48
] — [ 0.52
[a]  —  [a] [e] 0.58
[a1] — [i] 0.42
b = [b] 1.00
k] — /] 0.39
) — [0 | o6l
A = [q 1.00
@ — [v] 0.42
@] — [7] 0.58
[e] — Je] 1.00
@] — [al 0.44
] — [i 0.56
el — [g] 0.42
[er] — [e] 0.58
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B.2 Cas du grec comme langue maternelle

Les locuteurs de test sont d’origine greque, et les modéles acoustiques “N” sont les modéles
acoustiques canoniques de la langue greque.
Régle de confusion ‘ probabilité ‘

[a] — [d] 0.41
[a] — o] 0.59
[2] — [d] 1.00
] — ] 0.34
6] — [d] 0.66
] — o] 1.00
[a1]] —  [a] [i] 0.43
[a] — [a] [g] 0.57
b = [b] 1.00
[tf] — [t] 0.47
W) — [ | 053
d = [ 1.00
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B.3. Cas de litalien comme langue maternelle

Bl = [ 100
[e] — [g] 1.00
[»] — [g] 0.47
[»] — [r] 0.53
[e1]  — [e] [i] | 1.00
M = [ | 1.00
9] — 4] 1.00
] — [x] |1.00
[1] — [ 1.00
] = [ | L00
[d3] — [s] 1.00
k] — [K] 1.00
0 = [ |100
[m] — [m] 1.00
[n] — [n] 1.00
m  — [ | 100
[ov] — [o] 1.00
p] — [p] 1.00
r]  — [r] 1.00
[s]  — [s] 1.00
M = S04
] — [ |052
] — [t | 100
O — [0 |1.00
[w] —  [u] 1.00
vl  — [v] 1.00
w] — [u] 1.00
0 — 0|10
[z — [7] 1.00

B.3 Cas de l'italien comme langue maternelle

Les locuteurs de test sont d’origine italienne, et les modeles acoustiques “N” sont les modéles
acoustiques canoniques de la langue italienne.
‘ Régle de confusion ‘ probabilité

[a] — [a] 0.48
[a] — [o] 0.52
[2] — [e] 0.34
[2] — [a] 0.66
6] — [a] 1.00
[ — [o] 1.00
[ar] — [a] [e] 0.42
[a1] — [a] [i] 0.58
[b] — [v] 0.41
b] — [b] 0.59
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Annexe B. Ezemple de régles de confusions phonétiques

] — T[] ] 1.00
d = [d | 1.00
B = [d | 1.00
]  — [e] 1.00
[#] — o] 0.45
[»] — [a] 0.55
el  — [e] 0.38
el  — [e][i] | 0.62
= [f] |1.00
9] — 9] |1.00
[1] — [i] 1.00
] — [ 1.00
[d3] — [d3] | 1.00
k] — [k 1.00
0 — [ |10
[m] — [m] 1.00
[n]  — [n] 1.00
o — [ | 1.00
[ov] — [o] 1.00
p] — [p] |1.00
] — [r] 1.00
[s] — [s] 1.00
M = [ [0
= [t | 1.00
0] - [t] 0.40
0 — [f] 0.60
[w] —  [u] 1.00
vl — [v] 1.00
w] — [w] 0.48
w] — [u] 0.52
G — [ | L00
z] — [7] 0.49
[z]  — [s] 0.51

B.4 Cas de ’espagnol comme langue maternelle

Les locuteurs de test sont d’origine espagnole, et les modéles acoustiques “N” sont les
modeéles acoustiques canoniques de la langue espagnole.
‘ Régle de confusion ‘ probabilité ‘

[a] — [a] 0.49
[a] — o] 0.51
[2] — [a] 1.00
o] — [a] 1.00
[ — [o] 1.00
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0.47

1.00
0.40
0.60

1.00
0.34
0.66
1.00
1.00
1.00

1.00

1.00
1.00
1.00
1.00

[a] [e]
[t/]

[ar]

[t]]

—

[ov]
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