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RésuméAidée par les avanées tehnologiques, la reonnaissane automatique de la parole (RAP) estde plus en plus performante. Toutefois, la RAP non native sou�re enore d'une hute signi�ativede préision. Cette dégradation est due aux erreurs d'aent et de prononiation que produisentles louteurs non natifs. Le travail présenté dans ette thèse s'insrit dans le adre de la RAPnon native. Les reherhes que nous avons entreprises ont pour but d'atténuer l'impat des a-ents non natifs sur les performanes des systèmes de RAP. Nous avons proposé une nouvelleapprohe pour la modélisation de prononiation non native permettant de prendre en ompteplusieurs aents étrangers. Cette approhe automatique utilise un orpus de parole non native etdeux ensembles de modèles aoustiques : le premier ensemble représente l'aent anonique de lalangue ible et le deuxième représente l'aent étranger. A haque phonème du premier ensemblede modèles sont assoiées une ou plusieurs prononiations étrangères, représentée haune parune suite de phonèmes du deuxième ensemble. Les modèles aoustiques du premier ensemblesont modi�és par l'ajout de nouveaux hemins d'états HMM. Chaun de es nouveaux heminsd'états HMM orrespond à une prononiation étrangère, et est onstitué de la onaténation desmodèles aoustiques des phonèmes orrespondants. Cette approhe néessite la onnaissane apriori de la langue d'origine des louteurs dont la parole est à reonnaître. A et égard, nous avonsproposé une nouvelle approhe pour la détetion de la langue maternelle basée sur la détetionde séquenes disriminantes de phonèmes. Par ailleurs, nous avons proposé une approhe de mo-délisation de prononiation non native multi-aent permettant de prendre en ompte plusieursaents étrangers simultanément. D'autre part, dans le but d'a�ner la préision de la modé-lisation de prononiation, nous avons proposé l'utilisation de ontraintes graphémiques. Nousavons onçu une approhe automatique pour la detetion des ontraintes graphémiques et leurprise en ompte pour l'approhe de RAP non native. Vu que notre méthode de modélisation deprononiation augmente la omplexité des modèles aoustiques, nous avons étudié les approhesde alul rapide de vraisemblane pour les GMM. En outre, Nous avons proposé trois nouvellesapprohes e�aes dont le but est l'aélération du alul de vraisemblane sans dégradation dela préision.Mots-lés: Reonnaissane automatique de la parole, parole non native, modélisation de pro-noniation, modélisation aoustique, multi-aent, détetion de la langue maternelle, ontraintesgraphémiques, alul rapide de vraisemblane.AbstratSpeeh reognition tehnology attained a high level of reliability, mainly thanks to tehno-logial advanes. Nevertheless, automati speeh reognition (ASR) systems are still vulnerableto non native aents. Their preision drastially drops as non native speakers ommit aoustiand pronuniation errors. Our researh work aims at rendering ASR systems more tolerant tonon native aents. We have proposed a new approah for non native ASR based on pronunia-tion modelling. This approah uses a non native speeh orpus and two sets of aousti models :the �rst set stands for the anonial target language aent and the seond stands for the nonnative aent. It is an automated approah that assoiates, to eah phoneme from the �rst set ofv



models, one or several non native pronuniations eah expressed as a sequene of phonemes fromthe seond set of models. These pronuniations are taken into aount through adding new HMMpaths to the models of eah phoneme from the �rst set of models. Eah of these new HMM pathsorresponds to one non native pronuniation and onsists of the onatenation of the modelsof the underlying phones from the seond set. The pronuniation modeling approah requiresthe a priori knowledge of the origin of the tested speakers. For that matter we have developeda new approah for the automati detetion of the mother tong of non native speakers. Thisapproah is based on the detetion of disriminative phoneme sequenes, and is used as a �rststep of the ASP proess. As opposed to origin detetion, we have proposed a multi-aent nonnative pronuniation modeling approah that takes into aount several foreign aents. Besides,we have developed an approah of automati phoneme-grapheme alignment in order to take intoaount the graphemi onstraints within the non native pronuniation modeling. The gaol ofthis proedure is the sharpen the pronuniation modeling and enhane the ASR auray. Asour non natie ASR approah inreases the omplexity of aousti models, we have studied somefast likelihood omputation tehinques, and we have proposed three novel appraohes that aimat enhaning likelihood omputation speed without harming ASR preision.Keywords: Automati speeh reognition, non-native speeh, pronuniation modeling, aous-ti modeling, multi-aent, native language detetion , graphemi onstraints, fast likelihoodomputation
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ChapitreIntrodution généraleLa reonnaissane automatique de la parole (RAP) onsiste à reonnaître la suite de mots quia été prononée dans un enregistrement de parole par un dispositif automatique. Les reherhesonduites es deux dernières déennies ont permis l'essor de la RAP. De plus en plus de teh-nologies intègrent la RAP omme une interfae alternative aux laviers et autres dispositifs deontr�le. La ditée de textes sur ordinateur, les servies de billetteries et de réservations par té-léphone, les serveurs voaux en sont des exemples ourants, la ommande voale d'appareillages,l'indexation de douments audio et le sous-titrage d'enregistrements vidéo en sont des exemplesourants.Les systèmes de RAP sont basés sur des paradigmes statistiques permettant de modéliserles di�érents aspets du langage humain. D'une manière générale, es systèmes de RAP sontomposés de trois parties prinipales. La première partie est le modèle de langage, ou gram-maire, dont la �nalité est de représenter la struture des phrases d'une langue partiulière. Lagrammaire est un modèle statistique ontenant les suites de mots qui peuvent être prononéesdans la langue. Ce modèle est entraîné à l'aide de orpus textuels, tels que des arhives de jour-naux. La deuxième partie omposant les systèmes de RAP est le modèle de prononiation quidétermine la manière dont les mots de la langue sont prononés. A haque mot est assoiée uneou plusieurs suites de sons, phonèmes, dé�nissant haune une manière de prononiation de emot. Le modèle de prononiation peut être onstruit manuellement ou d'une manière automa-tique basée sur les propriétés phono-morphologiques de la langue. En�n, l'ensemble des modèlesaoustiques représente la troisième partie dont se omposent les systèmes de RAP. Les modèlesaoustiques sont des modèles stohastiques (généralement des modèles de Markov ahés, HiddenMarkov Model - HMM ) représentant les di�érents sons de la langue. Ces modèles sont entraî-nés à l'aide de orpus audio. Ces di�érents modèles sont utilisés par le moteur de reonnaissanea�n de déterminer la suite de mots la plus probable orrespondant à un enregistrement de parole.La tehnologie de RAP est de plus en plus �able à mesure que les systèmes informatiquessur lesquels elle repose évoluent. Le développement de la puissane de alul et des apaités destokage des ordinateurs atuels ont été des fateurs déterminants pour le développement de laRAP. Ces apaités arues permettent la gestion de orpus textuels et de parole de grande taille.De plus, la puissane des équipements informatiques atuels autorisent l'utilisation de modèlesaoustiques et de langage de plus en plus omplexes et préis. Les performanes des systèmes deRAP s'en trouvent onsolidées et les taux d'erreurs réduits.xi



Chapitre . Introdution généraleToutefois, les systèmes de RAP sou�rent d'une hute de performanes importante fae à dela parole non-native. La parole non-native est la parole de louteurs ne s'exprimant pas dans leurlangue maternelle. La parole non-native peut di�érer de la parole native sur plusieurs points.Selon leurs maîtrise de la langue qu'ils parlent (langue ible), les louteurs non-natifs peuventformuler des onstrutions grammatiales inohérentes, mal utiliser des onneteurs lexiaux,ommettre des erreurs d'aord en genre et en nombre des artiles et adjetifs. Les louteursnon-natifs peuvent également utiliser des mots inexistants dans la langue ible, ou mal utiliserdes mots par manque de maîtrise de la langue ible. Par ailleurs, l'aent des louteurs non-natifs peut être in�uené par les méanisme de prononiation de leur langue maternelle. Ainsi,es louteurs peuvent prononer les phonèmes d'une manière similaire à leur langue maternelle.Ils peuvent également prononer d'une même manière des phonèmes di�érents dans la langueible, ou enore remplaer des phonèmes par d'autres phonèmes de leur langue d'origine.Ces erreurs de prononiation nuisent fortement à la préision des modèles statistiques utilisésdans la RAP, et il en résulte la hute de performane des systèmes de RAP fae à la parole non-native. Nos évaluations de ette dégradation de performanes sur le orpus de parole non-nativeHIWIRE 1 ont montré que les taux d'erreurs peuvent augmenter de plus de 240% en présenede parole non-native. Cette hute de performanes est un problème bien onnu : elle est due àla nature des modèles utilisés dans la RAP et la manière dont ils sont entraînés. En e�et, ilss'agit de modèles statistiques et stohastiques entraînés sur des orpus (textuels et de parole) neontenant que de la parole native.Le but de ette thèse est de proposer des approhes visant à augmenter la robustesse des sys-tèmes de RAP fae à la parole non-native. Dans le as idéal de RAP non-native, on disposeraitd'un large orpus de parole non-native pour haque ouple de langue parlée/maternelle. Ces or-pus de parole aentuée seraient de taille su�sante pour l'entraînement de modèles aoustiquesappropriés pour la RAP de la langue ible prononée par des louteurs non-natifs. Cependant,l'aquisition de tels orpus serait une opération oûteuse et di�ile à réaliser, vu qu'il existe untrès grand nombre de langues parlées.Cette thèse s'insrit dans le adre du projet européen HIWIRE. Ce projet a pour butd'augmenter la robustesse des interfaes voales homme/mahine dans des onditions réellesde fontionnement. L'une des appliations développées au sein de e projet est une interfaehomme/mahine à ommandes voales destinée à assister les pilotes d'avions de ligne dans leursommuniations ave le ontr�le aérien. Vu que les ommuniations entre les pilotes de ligne etles agents de ontr�les doivent se dérouler en langue anglaise, ette interfae sera onfrontée àde la parole non-native.Nous nous sommes intéressés à l'adaptation de systèmes de RAP à la parole non-native, enutilisant un orpus de parole aentuée de taille réduite. Il s'agit de modi�er un système de RAPd'une langue ible a�n de le rendre plus tolérant aux erreurs que produisent des louteurs non-natifs. Nous avons adopté des approhes d'adaptation à l'aent non-natif opérants au niveau dela modélisation aoustique et de la modélisation de prononiation.Nous avons passé en revue les approhes d'adaptation aoustique lassiques telles que lestehniques Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR), Maximum A Posteriori (MAP) et1Human Input that Works In Real Environments, www.hiwire.orgxii



de ré-estimation. Ces méthodes permettent d'adapter les modèles aoustiques anoniques de lalangue à l'aent étranger et améliorent ainsi la préision de la RAP.Nous avons proposé une nouvelle approhe automatique pour la modélisation de prononia-tion pour la RAP non-native. Cette approhe utilise un orpus de parole non-native (orpusd'adaptation) a�n de déteter automatiquement les erreurs de prononiation. Elle utilise éga-lement l'ensemble des modèles aoustiques de la langue ible ainsi que l'ensemble de modèlesaoustiques de la langue maternelle des louteurs. L'analyse automatique du orpus d'adapta-tion permet de retenir les prononiations alternatives pour haun des phonèmes de la langueible. Pour haque phonème de la langue ible, les erreurs de prononiation sont exprimées entant que suites de phonèmes de la langue maternelle des louteurs non-natifs.Nous nous sommes intéressés également à la manière d'utilisation de la modélisation de pro-noniation non-native. L'approhe lassique est de modi�er le modèle de prononiation en ajou-tant toutes les ombinaisons de prononiations pour haque mot, entraînant un aroissementexponentiel de la taille du modèle. Nous avons proposé une méthode e�ae pour l'utilisation dela modélisation de prononiation, en e sens où l'aroissement du modèle de prononiation n'estque linéaire. Cette méthode modi�e les modèles aoustiques de la langue ible a�n d'ajouter lesprononiations alternatives orrespondantes. Elle permet aux modèles aoustiques modi�és dereprésenter, pour haun des phonèmes, l'aent anonique en onurrene ave les di�érentesréalisations non-natives possibles.Nous avons également exploré la ombinaison des approhes des modélisations aoustiqueet de prononiation. Nous avons utilisé des modèles aoustiques adaptés à l'aent non-natif ausein de la modélisation de prononiation. Nous avons utilisé les modèles aoustiques de la langueible et de la langue parlée adaptés à l'aent non-natif ave les approhes MLLR, MAP et ré-estimation. L'utilisation de tels modèles permet une modélisation plus �ne des aents non-natifset obtient en une préision arue de la RAP.Par ailleurs, nous avons étudié l'in�uene de la graphie des mots sur les erreurs de pronon-iation produites par les louteurs non-natifs. Les louteurs non-natifs s'appuient parfois sur lesrègles phono-morphologiques de leur langue maternelle a�n de prononer ertains mots di�ilesou inonnus. La prononiation des phonèmes par les louteurs non-natifs pourrait don dépendredes graphèmes (aratères) qui leur sont assoiés dans les mots. Nous avons entrepris de prendreen ompte ette assoiation entre phonèmes et graphèmes au sein de notre approhe de modéli-sation de prononiation non-native. Nous avons proposé de déteter les erreurs de prononiationpour les ouples de (phonème, graphèmes) en lieu et plae des phonèmes simples.Les systèmes de RAP non-native sont souvent prévus pour reonnaître un seul aent étran-ger. Il est néessaire de disposer de la onnaissane a priori de l'origine des louteurs à re-onnaître, ou enore d'une méthode de détetion de ette origine. Nous avons développé uneapprohe pour la détetion automatique de la langue maternelle de louteurs non-natifs. Cetteapprohe est basée sur la détetion de séquenes de phonèmes disriminantes au sein des phrasesprononés par les louteurs non-natifs.D'autre part, nous avons onsidéré la possibilité d'adapter un même système de RAP à plu-sieurs aents non-natifs simultanément. Un tel système multi-aent serait apable de gérerplusieurs origines et ne néessiterait auune détetion de la langue maternelle. Nous avons pro-xiii



Chapitre . Introdution généraleposé des approhes de modélisation aoustique et de prononiation multi-aent pour la parolenon-native. La robustesse de es approhes multi-aent a été évaluée vis-à-vis des aents ab-sents à l'apprentissage et de la parole anonique de la langue ible.D'une manière générale, l'adaptation des systèmes de RAP aux aents non-natifs impliquentun aroissement de la omplexité des modèles aoustiques, de prononiation et/ou de langage.L'approhe de modélisation de prononiation non-native que nous avons proposée modi�e les mo-dèles aoustiques. Bien que l'augmentation de la omplexité des modèles aoustiques impliquéepar notre approhe n'est que linéaire, et aroissement induit une harge de alul supplémen-taire lors de la phase de RAP, notamment lors du alul des probabilités aoustiques. A etégard, nous nous sommes intéressés aux approhes de alul rapide de vraisemblane pour lesHMM. Nous avons proposé trois nouvelles approhes visant à réduire la harge de alul pourl'évaluation des vraisemblanes des modèles aoustiques.Le premier hapitre de ette thèse omporte un bref historique de la RAP et l'arhitetured'un système de RAP analytique. Nous déouvrirons les types de modèles aoustiques, de pro-noniation et de langages généralement utilisés ainsi qu'une brève introdution à l'algorithme dedéodage de Viterbi. Ensuite, e hapitre dérit les spéi�ités de la parole non-native ainsi queson impat sur la préision des systèmes de RAP. Quelques unes des méthodes d'adaptation àl'aent étranger seront ensuite dérites.Le seond hapitre présente nos approhes pour la reonnaissane de parole non-native. Toutd'abord, nous déouvrirons notre approhe de détetion de la langue maternelle. Ensuite, nousdérirons les approhes de modélisation aoustique et de prononiation. Par la suite, nous pré-senterons l'utilisation des ontraintes graphémiques au seins de la modélisation de prononiation.En�n, les approhes de reonnaissane de parole multi-aent seront présentées.Le troisième hapitre présente les résultats des expérimentations que nous avons e�etuées.Dans e hapitres nous dérivons notre adre expérimental inluant les orpus de parole non-native utilisés et les modèles aoustiques. Nous y présentons les di�érentes évaluons que nousavons e�etuées ainsi que les disussions des résultats et les onlusions que nous en avons tirées.Nos approhes de alul rapide de vraisemblane seront dérites au quatrième hapitre. En�n,une onlusion générale ahèvera e doument.
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Glossaire :� loi gaussienne : loi normale, dé�nie par une moyenne et une variane (le arré de l'éart-type), notée ℵ(µ,Σ).� GMM : Gaussian Mixture Model, mélange de lois gaussiennes.� HMM : Hidden Markov Model, modèle de Markov ahé.� RAP : reonnaissane automatique de la parole.� langue ible : langue parlée par un louteur.� langue d'origine : langue maternelle d'un louteur.� louteur natif : louteur parlant sa lange d'origine.1



Chapitre 1. État de l'art� louteur non-natif / étranger : louteur parlant une langue ible di�érente de sa langued'origine.� parole native : produite par un louteur natif.� parole non-native : produite par un louteur non-natif.� anonique : dé�nition extraite du ditionnaire français �Larousse� : En linguistique, sedit d'une forme de la langue qui répond aux normes les plus habituelles de la grammaire(par opposition à variante).� parole anonique / aent anonique : onforme aux normes de prononiation de lalangue onsidérée, sans aents étrangers.� WER : Word Error Rate, taux d'erreurs en mots.� hemin d'états HMM : un hemin ommençant de l'état initial du HMM et aboutissantà l'état �nal, en suivant les transitions entre les états du HMM.IntrodutionLa reonnaissane automatique de la parole onsiste à interpréter le langage parlé humain parune mahine. Les appliations de ette tehnologies sont vastes et variées. La RAP peut servir àditer un texte à un ordinateur, ommander voalement un équipement automatique, utiliser desservies d'informations ou de réservations par téléphone, permettre à des personnes handiapéesd'utiliser un ordinateur ou tout autre appareillage ... Le traitement automatique de la paroleest au arrefour de plusieurs disiplines dont l'informatique, la linguistique, la phonétique et lapsyhologie.1.1 HistoriqueLa oneption d'une mahine apable de mimer la apaité humaine à ommuniquer par lebiais de la parole a attiré l'attention des sienti�ques et herheurs depuis quelques sièles. L'unedes premières tentatives onernait la prodution de la parole ave les travaux du professeur enpsyhologie Ch. G. Kratzenstein en 1782 [Kratzenstein, 1782℄. Kratzenstein a réussi à approximerle fontionnement du onduit voal humain en utilisant des tubes métalliques inter-onnetés.Le proédé de Kratzenstein reproduit des sons voalisés : des voyelles. Di�érentes mahines deprodution de sons ont été développées à la �n du 19eme sièle, notamment grâe aux travaux deWolfgang Von Kempelen et Charles Wheatstone [Dudley and Tarnozy, 1950℄. Le développementde es inventions méaniques repose sur la ompréhension des méanismes de prodution de laparole hez l'homme, et notamment les résonanes ayant lieu dans di�érentes parties du onduitvoal.L'une des premières tentatives d'enregistrement et reprodution de la voix humaine datede 1881 ave les travaux d'Alexandre Graham Bell et ses ollaborateurs [Thomas et al., 2002℄.Ils ont inventé une mahine apable d'enregistrer la voix humaine sur un ylindre de ire etde la restituer ultérieurement. En 1888, l'entreprise Volta Graphophone Co., fondée par Bell etal., ommerialise ette mahine qui sera nommée �Ditaphone� en 1907. Le ditaphone a étéonurrené par une version de Thomas Edison, appelée �phonograph�.Dans les années 1920, le physiien amériain Harvey Flether ainsi que d'autres herheursde Bell Labs., étudient les aratéristiques de la parole humaine. Flether étudie en outre larelation entre le spetre fréquentiel d'un signal de parole et les aratéristiques du son ainsi que2



1.1. Historiquela pereption de l'oreille humaine et l'intelligibilité de la parole [Flether, 1922℄. Les travaux deFlether ont in�uené l'ingénieur Homer Dudley, travaillant au sein de Bell Labs.. Dans les an-nées 1930, Dudley développe le VODER (Voie Operating Demonstrator) [Dudley et al., 1939℄qui est un dispositif életronique permettant la synthèse de parole ontinue.Les travaux de Flether et Dudley ont été préurseurs pour la reonnaissane automatiquede la parole (RAP), dans le sens où ils ont établi le lien entre la omposition fréquentielle de laparole (spetre) et les aratéristiques des sons et leur pereption. Les premiers travaux oner-nant la RAP datent du début des années 1950 ave un premier dispositif életronique permettantde reonnaître des hi�res isolés. Ce dispositif, développé par Bell Labs [Davis et al., 1952℄, estbasé sur l'analyse des deux premiers formants de la voix. Les formants sont dé�nis omme lesfréquenes de résonane du onduit voal. Durant les années 1950, divers appareillages életro-niques on été développés pour la reonnaissane de syllabes, hi�res et lettres isolés. Ce n'estqu'aux alentours de 1960 que les premières tentatives d'utilisation de méthodes numériques pourla reonnaissane de la parole ont vu le jour. A la �n des années 1960, Atal et Itakura ontformalisé le odage linéaire préditif (LPC, Linear Preditive Coding) [Atal and Hanauer, 1971℄,[Itakura and Saito, 1970℄.Alternativement aux approhes analytiques préédentes, la reonnaissane de la parole �parl'exemple� a pris un nouvel essort ave l'introdution de l'alignement ave la programmation dy-namique (DTW, Dynami Time Warping, a été développé par Tom Martin [Martin et al., 1964℄et Vintsyuk [Vintsyuk, 1968℄). Il s'agit de omparer le signal de parole à des signaux de pa-role pré-enregistrés pour des mots ou des phrases donnés. L'alignement ave éhelle de tempsnon-uniforme, ou enore . Di�érentes méthodes basées sur le onept de la programmation dy-namique ont été développées à la �n des années 1960. Ces méthodes de reonnaissanes donnentdes préisions très élevées pour des voabulaires de taille réduite (moins de 100 mots). Parmi esméthodes, l'algorithme de déodage de Viterbi a onstitué une grande avanée pour la reonnais-sane de la parole [Viterbi, 1971℄. Cet algorithme a trouvé son utilité dans diverses appliationsde reonnaissane de suites temporelles et est aujourd'hui au oeur de la plupart des systèmesde reonnaissane.Les premiers travaux onernant la modélisation du langage ont été développés dans les la-boratoires de IBM ave une mahine à érire basée sur la ditée voale [Jelinek et al., 1975℄.Le système de reonnaissane, appelée Tangora, est un système mono-utilisateur néessitant unapprentissage de la voix à reonnaître. Ce système utilise un ensemble de règles syntaxiques quipermettent d'évaluer, a priori, la probabilité d'observer toute suite de mots. Plusieurs variantesde la modélisation de langage préédente ont été développées. La plus répandue de es variantesest la struture appelée n-gram qui modélise la probabilité des suites de n mots. La représentationdes règles syntaxiques d'un langage par une struture n-gram est aujourd'hui la plus répanduedes méthodes de modélisation linguistique dans les systèmes de reonnaissane de la parole.Au début des année 1980, les reherhes des laboratoires de AT&T 2 se sont onentrés surle développement de servies téléphoniques basées sur des proédés automatiques et destinés aule grand publi. La di�ulté majeure était le aratère mono-louteur des systèmes de reon-naissane voale. Les laboratoires AT&T se sont foalisés sur le développement de méthodespermettant aux systèmes de reonnaissanes de gérer plusieurs louteurs, aents régionaux et2un des plus grands fournisseurs de servies téléphoniques aux États-Unis d'Amérique 3



Chapitre 1. État de l'artmanières d'éloution. Les travaux des laboratoires AT&T ont onduit à plusieurs approhesde lassi�ation et de regroupement pour des mots et des enregistrements de référene dans leadre de la reonnaissane de parole �par l'exemple�. Une seonde voie de reherhe entreprisepar AT&T a onduit à l'utilisation de modèles statistiques pour la représentation d'une grandevariété de prononiations [Juang, 1985℄ [Juang et al., 1986℄.Durant la déennie 1975-1985, les travaux entrepris par les laboratoires de AT&T et IBMont ontribué à des avanements onsidérables dans le domaine de la reonnaissane automatiquede la parole. L'utilisation des modélisations statistiques pour représenter les règles syntaxiquesde la langue ainsi que pour modéliser la variabilité aoustique onstitue un tournant pour lareonnaissane voale. La modélisation statistique (du langage ou du signal aoustique) o�reune plus grande robustesse pour la représentation des phénomènes onsidérés. En partiulier,les haînes de Markov sont un proédé doublement stohastique dans le sens où il permet degérer la suession dans le temps de suites d'observations et donne également une estimation dela probabilité que es observations orrespondent à un modèle partiulier (un mot ou un pho-nème). La formalisation des méthodes d'apprentissage des modèles de Markov a été établie parLeonard E. Baum et Lloyd R. Welh qui ont développé l'algorithme portant leurs noms (algo-rithme d'apprentissage Baum-Welh) [Baum, 1972℄. Ces approhes de modélisation stohastiquesont aujourd'hui les plus utilisées dans le domaine de la reonnaissane voale, et e grâe auxaméliorations ontinues dont elles ont béné�ié es deux dernières déennies.Il est intéressant de noter que d'autres méthodes de lassi�ation ont été utilisées dans ledomaine de la reonnaissane automatique de la parole. Dans les années 1940, les premierstravaux utilisant les réseaux de neurones pour la reonnaissane de la parole n'ont pas abouti àdes résultats onluant [MCullough and Pitts, 1943℄. A la �n des années 1980, les réseaux deneurones arti�iels ont été utilisés ave suès pour la reonnaissane de phonèmes et de motsisolés [Lippmann, 1990℄. Toutefois, les réseaux de neurones lassiques ne sont pas adapté à lareonnaissane de la parole puisqu'ils ne permettent pas de gérer l'aspet temporel de la voix.
1.2 Reonnaissane analytique de la paroleA la �n des années 1980, les strutures des systèmes de RAP onvergent vers une oneptionutilisant les modèles de langages statistiques (n-gram), les modèles aoustiques stohastiques(HMM) et le déodage par l'algorithme de Viterbi. Cette struture perdurera durant les deuxdernières déennies notamment grâe à son e�aité, sa simpliité d'utilisation et au développe-ment des fondements mathématiques sur lesquelles elle repose.La proédure générale pour la reonnaissane de parole ave un système de RAP basé surdes modèles HMM est illustrée dans la �gure 1.1. La première étape dans ette proédure estla paramètrisation du signal de parole qui onsiste à extraire des paramètres pertinents. Laseonde étape est la reonnaissane proprement dite : le déodage par l'algorithme de Viterbi.Les modèles aoustiques, de prononiation et de langage sont utilisés dans ette deuxième étape.Dans les prohains paragraphes, nous allons détailler les deux modules prinipaux de la RAP,les modèles utilisés ainsi que l'algorithme de Viterbi.4



1.2. Reonnaissane analytique de la parole

Fig. 1.1 � Proédure générale pour la reonnaissane de parole.1.2.1 ParamètrisationLa paramètrisation onsiste à transformer le signal aoustique du domaine temporel versle domaine spetral (fréquentiel) a�n d'en extraire les informations pertinentes pour la RAP.La paramètrisation la plus utilisée est la transformation en oe�ients MFCC (Mel FrequenyCepstrum Coe�ients). L'éhelle Mel, utilisée dans la paramètrisation MFCC, prend en omptela pereption des hangements de fréquenes sonores par l'oreille humaine. En e�et, l'oreille hu-maine est plus sensible aux hangements de fréquenes sonores dans les basses fréquenes quedans les hautes fréquenes.Le signal de parole (éhantillonné) est déoupé en fenêtres reouvrantes. Sur haune de esfenêtres, la paramètrisation MFCC est e�etuée en quatre étapes prinipales, omme illustréespar la �gure 1.2. La première étape onsiste à appliquer une transformation de Fourrier disrète,transposant le signal du domaine temporel vers le domaine spetral [Braewell, 1999℄. Un �ltrageest ensuite appliqué sur le spetre en utilisant un ban de �ltres ave une éhelle de Mel. L'étapesuivante onsiste à appliquer la fontion logarithme aux oe�ients en sortie du ban de �ltres.En�n, on applique une transformation en osinus disrète (DCT, Disrete Cosine Transform).
Fig. 1.2 � Paramètrisation MFCC.La paramètrisation permet don de transformer le signal de parole disrétisé en une suite deveteurs d'observations aoustiques de dimension N . On obtient 100 veteurs aoustiques parseonde. Les dérivées premières et seondes sont généralement ajoutées a�n de prendre en ompteles hangements des paramètres aoustiques au ours du temps. 5



Chapitre 1. État de l'art1.2.2 Modèles de langage statistiquesDans un système de RAP, le r�le du modèle de langage est de oder les règles syntaxiques dulangage parlé de manière statistique. Plus généralement, le modèle de langage dé�nit les phrases,ou suites de mots, que le système de RAP peut reonnaître. De plus, il inombe au modèle delangage d'estimer la probabilité d'apparition de toute une suite de mots (w1, w2, ..., wm) présentsdans le voabulaire V (lexique). Plus préisément, le modèle de langage estime la probabilitéd'un mot wm onnaissant tous les mots qui le préèdent (w1, w2, ..., wm−1). La probabilité d'ap-parition de la suite de mots (w1, w2, ..., wm) est estimée selon l'équation (1.1).
P (w1, w2, ..., wm) =

∏

i=1..m

P (wi|w1, w2, ..., wi−1) (1.1)Les modèles de langage les plus utilisés sont les modèles dit n-gram. Dans ette atégorie demodèles de langage, l'historique pris en ompte dans les probabilités onditionnelles d'apparitiondes mots est restreint à n − 1. Ces modèles estiment la probabilité d'apparition d'un mot wnonnaissant les n−1 mots qui le préèdent (w1, w2, ..., wn−1), i.e. P (wn|w1, w2, ..., wn−1). La pro-babilité d'apparition d'une suite de mots (w1, w2, ..., wm) est approximée selon l'équation (1.2).La restrition du nombre de mots dans les onditions des probabilités onditionnelles permet deréduire onsidérablement la omplexité du modèle de langage.
P (w1, w2, ..., wm) ≈

∏

i=1..m

P (wi|wi−n+1, wi−n+2, ..., wi−1) (1.2)Les modèles n-gram sont appris sur un large orpus textuel représentatif du langage del'appliation ible. Les probabilités d'apparition des mots sont estimées au maximum de vrai-semblane selon l'équation 1.3. Il existe des proédés plus omplexes d'élagage et de prise enompte d'évènements n'apparaissant pas dans le orpus d'apprentissage.
P (wn|w1, ..., wn−1) =

C(w1, w2, ..., wn)

C(w1, ..., wn−1)
(1.3)où C(x) dénote le nombre d'ourrene de la suite de mots x dans leorpus textuel d'apprentissage.1.2.3 Modèle de prononiationLe modèle de prononiation, ou enore ditionnaire phonétique, ontient les di�érentes pro-noniations de haque mot du voabulaire V , et e en termes de phonèmes. Généralement, uneprononiation d'un mot est représentée par la suite des phonèmes qui le omposent. De plus,il est possible de onsidérer plusieurs prononiations pour mot. La table suivante illustre deuxentrées dans le ditionnaire phonétique du CMU3 pour le mot anglais ommensurately (propor-tionnellement). ommensurately [k℄ [�℄ [m℄ [E℄ [n℄ [s℄ [Ä℄ [�℄ [t℄ [l℄ [i:℄ommensurately [k℄ [�℄ [m℄ [E℄ [n℄ [S℄ [Ä℄ [�℄ [t℄ [l℄ [i:℄3http ://www.speeh.s.mu.edu/gi-bin/mudit6



1.2. Reonnaissane analytique de la parole1.2.4 Modèles aoustiquesUn HMM est un automate stohastique qui modélise un proessus Markovien à temps dis-ret. Un proessus Markovien est un système qui émet des observations au ours du temps etqui possède un ensemble dénombrable d'états internes (S = {s1, s2, ..., sn}). A l'instant t = 0,un proessus de Markov se trouve à l'état interne si ave une probabilité πi. L'ensemble desprobabilités initiales est noté Π = π1..πn, il véri�e Σ
i=1..n

πi = 1. L'émission d'une observation ot,à l'instant t, par un proessus Markovien suit une loi de probabilité bi(ot) = P (ot|Xt = si) qui nedépend que de l'état Xt dans lequel il se trouve à et instant. Après avoir émis une observation,un proessus de Markov hange d'état ave une probabilité P (Xt+1 = si|X1,X2, ...,Xt). A�n desimpli�er la modélisation et les méanismes d'apprentissage, on utilise des proessus de Markovd'ordre 1 où l'état interne à l'instant suivant ne dépend que de l'état interne qui le préède :
P (Xt+1 = s|X1,X2, ...,Xt) ≈ P (Xt+1 = s|Xt). Si les transitions entre les états du proessus deMarkov ne dépendent pas du temps, le proessus est dit homogène et on peut dé�nir une matriede transition A de dimension n2, dont les éléments sont aij = P (Xt+1 = sj|Xt = si). Le modèleHMM est alors dé�ni par l'ensemble de paramètres (S, A, bi(.),Π).Dans les systèmes de RAP analytiques, les phonèmes sont modélisés par des HMM à topologie�gauhe droite�, omme l'illustre la �gure 1.3. Généralement, les lois de probabilité d'émissiond'observations par un état s d'un proessus de Markov sont modélisées par des mélanges de loisgaussiennes. La probabilité d'émission d'un état de HMM modélisé par un GMM est donnée enéquation (1.4).

P (ot|Xt = s) =
ds

Σ
i=1

ωsiℵ(ot;µsi,Σsi) =
ds

Σ
i=1

ωsi
e

(ot−µsi)Σ
−1
si

(ot−µsi)

√
2π|Σsi|

(1.4)où ds est le nombre de gaussiennes dans le GMM de l'état s ; et ωsi, µsi et
Σsi sont respetivement le poids, la moyenne et la matrie de ovarianede la gaussienne i (du même GMM).

Fig. 1.3 � Exemple d'un modèle HMM à topologie �gauhe-droite�.1.2.5 Déodage ave l'algorithme de ViterbiDans un système, la phase de reonnaissane est e�etuée par l'algorithme de Viterbi. Étantdonné une séquene de veteurs d'observations aoustiques O = {o1, o2, ..., oT } et les modèlesaoustiques, de prononiation et de langage, il s'agit de retrouver la suite de mots W ∗ quimaximise la probabilité P (W/O) selon l'équation (1.5). Par la règle de Bayes, ette probabilité seréérit en (1.6). Dans ette équation, la probabilité de la séquene O ne dépend pas de la séquene
W , et la maximisation de (1.6) est e�etuée uniquement sur le numérateur P (O/W )P (W ) selonl'équation (1.7).

W ∗ = argmax
W

P (W/O) (1.5)7
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P (W/O) =

P (O/W )P (W )

P (O)
(1.6)

W ∗ = argmax
W

P (O/W )P (W ) (1.7)où P (W/O) est la probabilité de la séquene de mots W sahant laséquene d'observations O, P (O/W ) est la probabilité que la séquene
O ait été émise par la séquene de mots W (donnée par les modèlesaoustiques), P (W ) est la probabilité de la séquene de mots W et P (O)est la probabilité d'observer la séquene O.En terme de omplexité algorithmique, on peut démontrer que la reherhe de la séqueneoptimale W ∗ dans l'équation (1.7) est un problème Exptime4. En e�et, dans le as extrême oùhaque mot de W génère une observation unique, l'ensemble de séquenes de mots andidates est

V Card(O), où V est le voabulaire. Le nombre de séquenes à explorer est don Card(V )Card(O).A et égard, l'algorithme de déodage de Viterbi onstitue un atout onsidérable puisqu'il permetde réduire la omplexité algorithmique de la reherhe de W ∗ à une valeur linéaire en fontiondu nombre des observations.1.2.6 Parole non-nativeLes systèmes de RAP sont généralement onçus pour la RAP de la langue ible anonique.Les aents des louteurs non-natifs ne sont généralement pas pris en ompte. Les performanesdes systèmes de RAP hutent grandement fae à es aents étrangers. Dans la setion suivante,nous allons dérire les propriétés de la parole étrangère et nous passerons en revue quelques desapprohes développées pour la RAP non-native.1.3 Reonnaissane de la parole non-nativeLa �parole non-native� est dé�nie omme étant la parole d'un louteur parlant dans unelangue qui n'est pas sa langue maternelle. Dans la dé�nition préédente, on dit que le louteurest un � louteur non-natif �. La langue dans laquelle s'exprime un louteur non-natif est dite� langue parlée�, � langue étrangère� ou enore � langue ible�. La langue d'origine d'un louteurnon-natif est dite � langue maternelle�.1.3.1 Spéi�ités de la parole non-nativeComme dérit dans [Compernolle, 2001℄, haque langue humaine utilise un petit nombre desons (phonèmes) parmi les sons que l'appareil artiulatoire humain est apable de produire.Chaque langue possède �un répertoire de sons� répartis dans des régions de l'espae aoustique.Ces répertoire de sons peut di�érer d'une langue à l'autre, et ertains sons peuvent apparaîtredans une langue et être absents dans une autre.Les travaux de [Giraud et al., 2007℄ montrent que les ortex érébraux auditif (déodage etprodution de sons) et moteurs (mouvements des artiulateurs) sont fortement liés. Les louteurshumains sont habitués à produire et à reonnaître les sons de leur langue maternelle. Leurs ap-pareils artiulatoires sont entraînés à voaliser les sons du répertoire de leur langue maternelle.4Problème déidable par un algorithme déterministe en temps exponentiel par rapport à la taille des données.8



1.3. Reonnaissane de la parole non-nativeD'un point de vue pereptif, leurs appareils auditifs sont apables de diserner les �nes variationssonores qui sont pertinentes dans leurs langue d'origine.Toutefois, ertains louteurs peuvent perevoir des sons aoustiquement éloignés d'une langueétrangère omme étant identiques ar la di�éreniation de es sons n'est pas pertinente dans leurlangue maternelle. De la même manière, en parlant une langue étrangère, ertains louteurspeuvent produire des sons identiques pour des phonèmes aoustiquement éloignés. Les louteursnon-natifs remplaent parfois des sons di�iles à prononer par d'autres sons de leur langue ma-ternelle qu'ils onsidèrent prohes. Ces substitutions de phonèmes apparaissent le plus souventdans le as où les phonèmes à prononer n'existent pas dans la langue d'origine des louteurs. Letableau 1.1 illustre les substitutions de phonèmes les plus ourantes dans le as où la langue ibleest l'anglais. Ce tableau a été extrait des travaux de Ladefoged [Ladefoged and Maddieson, 1996℄et de Je�ers [Je�ers and Lehiste, 1979℄ dans le domaine de la linguistique.Tab. 1.1 � Substitutions ourantes de phonèmes lors de l'exerie de parole non-nativedans la langue anglaise. Les phonèmes anglais substitués n'existent pas dans les languesmaternelles respetives. Tableau basé sur les travaux de [Ladefoged and Maddieson, 1996℄ et[Je�ers and Lehiste, 1979℄.Langue maternelle Phonème anglais Phonème prononéFrançais /D/ [z℄ ou [s℄/tS/ [S℄/dZ/ [Z℄Gre /S/ [s℄/tS/ [ts℄/dZ/ [dz℄/h/ [x℄Espagnol /U/ [u℄/æ/ [E℄, [e℄ ou [a℄/oU/ [o℄Italien /I/ [i℄/U/ [u℄/oU/ [o℄Nous pouvons voir dans le tableau 1.1 que les substitutions phonétiques les plus ourantesdépendent de la langue d'origine. Par exemple, le phonème anglais /D/ n'existe pas dans la languefrançaise, il est souvent prononé par les louteurs français omme les phonèmes français [z℄ ou[s℄. Ce même phonème anglais /D/ est orretement prononé par les louteurs gres, espagnolset italiens. D'une manière générale, les erreurs de prononiations produites par les louteursnon-natifs dépendent du ouple (langue maternelle, langue parlée) et du niveau de maîtrise dela langue ible.D'autre part, les louteurs non-natifs peuvent ommettre des erreurs au niveau syntaxiqueet grammatial. Les phrases non-natives peuvent ontenir des erreurs d'aord en genre et ennombre des verbes et adjetifs. Des mots onneteurs ainsi que les onjontion de oordinationspeuvent être mal utilisés. De plus, la parole non-native peut ontenir des mots n'appartenantpas à la langue ible, tels que des mots empruntés à la langue maternelle. 9



Chapitre 1. État de l'art1.3.2 Impats de la parole non-native sur les performanes de la reonnais-sane automatiqueLa parole non-native di�ère de la parole native (anonique) par le fait qu'elle peut ontenirdes erreurs de prononiation. Les louteurs non-natifs ont tendane à prononer les phonèmesd'une manière similaire à leur langue maternelle. Ces erreurs de prononiation ont un impatnégatif sur les performanes des systèmes de reonnaissane automatique de la parole. Cettehute de performanes est un problème bien onnu dans la littérature. Le tableau 1.2 illustreette hute de performane pour un système de RAP anglaise. Il s'agit ii de reonnaître desphrases en langue anglaise prononées par di�érents louteurs. Les louteurs dont l'anglais est lalangue maternelle sont d'origine Anglaise et Canadienne. Les louteurs non-natifs sont d'origineFrançaise, Italienne, Greque et Espagnole. Nous pouvons observer dans e tableau que le tauxd'erreurs du système augmente fortement ave la parole non-native.Tab. 1.2 � Comparaison des performanes d'un système de RAP anglaise entre la parole nativeet non-native (les taux d'erreurs sont exprimés en %)Louteurs dont l'anglaisest la langue maternelle Louteurs d'origine nonanglaise Augmentationde l'erreurErreurs en mots 2.1 7.2 +242%Erreurs en phrases 5.7 14.6 +156%Le type de es erreurs ainsi que leur fréquene dépendent de la langue maternelle des louteursainsi que de leur apaité à reproduire l'aent et les tonalités de la langue ible. Les variationsde prononiation dans la parole non-native sont plus marquées que dans la parole anonique,omme l'illustre la �gure 1.4. Nous pouvons voir dans ette �gure que les taux d'erreurs en motsvarient de 0% à 20% pour les louteurs non-natifs des quatre langues maternelles onsidérées(franaise, grèque, espagnole et italienne). Les tests illustrés dans ette �gure ont été e�etuéssur le orpus de parole non-native HIWIRE ([Segura et al., 2007℄) et ave un système de RAPanglaise anonique. La grande variation dans les taux de reonnaissane suggère une grande va-riation du niveau de maîtrise de la langue anglaise hez les louteurs testés. Les systèmes de RAPlassiques, entraînés au moyen de orpus de parole anonique de la langue ible, ne peuvent gérerles variations de prononiation produites par les louteurs non-natifs et voient leurs performaneshuter grandement.1.3.3 Notions de onfusions phonétiquesComme nous l'avons dérit dans la setion 1.3.1, les louteurs non-natifs ont tendane àprononer les phonèmes de la langue ible d'une manière similaire à elle de leur langue mater-nelle. D'autre part, ertains phonèmes de la langue ible sont remplaés par des phonèmes de lalangue maternelle. Plusieurs travaux dans le domaine de la reonnaissane de la parole non-nativese basent sur la détetion et la prise en ompte de es erreurs de prononiation des phonèmes([Oh et al., 2006℄, [Tomokiyo and Waibel, 2001℄, [Shaden, 2003℄, [Livesu and Glass, 2000℄, [Wang et al., 2003℄,[Morgan, 2004℄). Une �matrie de onfusions phonétiques� est une struture assoiant à haquephonème de la langue ible, une ou plusieurs réalisations non-natives possibles a�etées d'uneprobabilité. Les �matries de onfusions phonétiques� peuvent être lassi�ées selon la manièredont elles sont onstruites, les ensembles de phonèmes qu'elles utilisent et la manière dont lesréalisations non-natives sont exprimées.10



1.3. Reonnaissane de la parole non-native

Fig. 1.4 � Histogramme du nombre de louteurs non-natifs vis-à-vis du taux d'erreurs en mots(par un système de RAP anglaise anonique). Tests e�etués sur le orpus HIWIRE.Ces strutures peuvent être onstruites manuellement grâe à des onnaissanes humainessur les aratéristiques phonétiques des deux langues onsidérées. Elle peuvent également êtreonstruites par un proédé automatique, et e en omparant, pour de la parole non-native, lesphonèmes qui aurait dû être prononés aux phonèmes qui ont été réellement prononés. Cettedétetion automatique néessite une phase d'alignement phonétique et une phase de reonnais-sane phonétique sur les phrases d'un orpus de parole non-native.Les réalisations non-native de haque phonème de la langue ible peuvent être exprimées entermes d'autres phonèmes de la langue ible. Par exemple, les louteurs français peuvent réaliserle phonème anglais [D℄ omme le phonème anglais [s℄ ou [z℄. Dans e as, la matrie de onfusionsphonétiques obtenue est dite �intra-langue�. Ces réalisations peuvent également être expriméesen termes de phonèmes de la langue maternelle, et on obtient une matrie de onfusions phoné-tiques �inter-langue�.D'autre part, une matrie de onfusions phonétiques peut ontenir une seule réalisation non-native pour haque phonème de la langue ible (une table de onfusions phonétiques) ou plusieursréalisations par phonème (matrie de onfusions phonétiques). En�n, les réalisations non-nativesd'un phonème de la langue ible peuvent être limitées à un seul phonème (de la langue ible oumaternelle), les onfusions phonétiques sont alors dites �one-to-one�. Citons le même exemple quepréédemment, les louteurs français peuvent réaliser le phonème anglais [D℄ omme le phonème[s℄ ou [z℄. Dans le as où les réalisations non-natives des phonèmes de la langue ible peuventêtre onstituées d'une séquene de 2 ou plusieurs phonèmes, les onfusions phonétiques sont dites�one-to-many�. Les onfusions phonétiques �one-to-many� sont intéressantes dans le as où lesréalisations non-natives sont exprimées en terme de phonèmes de la langue maternelle. En e�et,dans ertains ouples de langues, il est possible de renontrer des phonèmes de la langue iblen'ayant pas un orrespondant diret dans la langue maternelle. C'est le as de la diphtongueanglaise [tS℄ qui n'existe pas en français, mais qui peut être exprimée par la suite de phonèmesfrançais ([t℄, [S℄). 11



Chapitre 1. État de l'art1.3.4 Modélisation aoustique de l'aent non-natifLa modélisation aoustique de l'aent non-natif onsiste à prendre en ompte les variationsdes propriétés des phonèmes au sein des modèles aoustiques. Il s'agit de ré-estimer ou apprendreles paramètres des modèles aoustiques de façon à e qu'ils représentent l'aent et l'intonationnon-natifs. La modélisation aoustique de l'aent non-natif peut être réalisée en di�érentesétapes de la onstrution des modèles aoustiques. Dans les paragraphes suivants, nous allonsdérire ertaines des approhes ayant été développées pour la modélisation aoustique de l'aentétranger.Apprentissage de modèles aoustiques non-natifsPour la RAP non-native, le as idéal serait de disposer d'un orpus de parole non-native pourhaque ouple de langues parlée/maternelle. Il serait ainsi possible d'entraîner des modèles aous-tiques spéi�ques et appropriés pour la reonnaissane de la parole non-native pour haun dees ouples de langue. Malheureusement, l'aquisition de tels orpus pourrait s'avérer impossibleétant donné le oût �nanier et le temps que ela néessiterait. Dans [Tomokiyo and Waibel, 2001℄,les auteurs utilisent un orpus ontenant de la parole anonique de la langue ible ainsi que de laparole non-native a�n d'entrainer des modèles non-natifs. Ces modèles sont suseptibles de gérerl'aent anonique de la langue ible et l'aent étranger des louteurs non-natifs. Les auteursont observé une amélioration de la performane de reonnaissane pour les louteurs non-natifsave ette approhe, en amparaison ave les modèles aoustiques anoniques de la langue ible.Cette approhe a l'avantage d'utiliser un orpus de parole non-native de petite taille. Tou-tefois, pour prendre un ompte un nouvel aent non-natif, il est néessaire de reommener leproessus d'entraînement des modèles aoustiques depuis le début.Ré-estimation de modèles aoustiquesL'apprentissage de modèles aoustiques non-natifs néessiterait la disposition d'un grandorpus de parole non-native, et e a�n que les modèles obtenus soient généralisables et robustesaux hangements d'aents et de louteurs. Toutefois, un orpus de parole non-native de petitetaille pourrait-être utilisé a�n de ré-estimer les paramètres d'un ensemble de modèles aoustiquesanoniques pré-entrainés. Il s'agit, omme dérit dans [Tomokiyo and Waibel, 2001℄, d'e�etuerdes itérations d'apprentissage supplémentaires pour les modèles anoniques de la langue ibleen utilisant le orpus de parole non-native. La robustesse des modèles anoniques de la langueible, appris sur un large orpus de parole, assure le bon déroulement des itérations de ré-estimation et évite la dégénéresene des paramètres aoustiques (souvent observée lorsque leorpus d'apprentissage est de petite taille).La ré-estimation de modèles aoustiques pour l'aent non-natif a l'avantage d'utiliser unorpus de parole non-native de petite taille. De plus, ontrairement à l'approhe du paragraphepréédent, l'approhe de ré-estimation de modèles aoustiques ne néessite pas l'entraînementomplet de nouveaux modèles aoustiques a�n de prendre en ompte un nouvel aent non-natif.En e�et, il su�t d'e�etuer des itérations de ré-estimation pour des modèles aoustiques pré-entrainés. Toutefois, ette approhe éloigne les modèles aoustiques de l'aent anonique dela langue ible, et auserait ainsi la dégradation de la préision de es modèles pour la paroleanonique de la langue ible.12



1.3. Reonnaissane de la parole non-nativeApprohes lassiques : MLLR et MAPLes méthodes d'adaptation aoustiques MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression)[Gales and Woodl, 1996, Gales, 1998℄ et MAP (Maximum a Posteriori) [Lee and Gauvain, 1993℄sont des méthodes lassiques pour l'adaptation aoustique de modèles HMMs aux spéi�ités dusignal de parole. Ces méthodes sont destinées à rapproher les modèles aoustiques des ara-téristiques du signal en ours de traitement, telles que le niveau de bruit ambiant, le anald'enregistrement (mirophone, téléphone, ...) et la voix du louteur (grave, aiguë, ...). En ré-duisant la distane entre les modèles aoustiques (i.e. les aratéristiques qu'ils représentent) etles aratéristiques de la parole à traiter, les approhes lassiques d'adaptation aoustique per-mettent de réduire les taux d'erreurs des systèmes de RAP.Les proédés de es méthodes lassiques sont similaires dans le sens où l'on utilise un er-tain nombre d'enregistrements sonores a�n de modi�er (ré-estimer) les paramètres des modèlesaoustiques pré-entrainés.Dans le as de l'adaptation MLLR, l'ensemble des gaussiennes onstituant les modèles aous-tiques sont préalablement lassi�ées en un ensemble de groupes selon un ritère de proximitéprédé�ni. A la phase d'adaptation, une transformation di�érente est alulée pour haque groupede gaussiennes. Ces transformations sont alulées à travers l'algorithme EM (Expetation Maxi-misation) et visent à maximiser la probabilité d'émission des éhantillons d'adaptation par lesmodèles aoustiques onernés. Les paramètres d'une gaussienne sont modi�és onformément àl'équation (1.8).
µ̂ = Aµ + b (1.8)où µ ∈ R

n est le veteur moyen de la gaussienne à transformer,
A ∈ R

n × R
n et b ∈ R

n sont respetivement une matrie et unveteur qui dé�nissent la tranformation a�ne, et µ̂ est le veteur moyentransformé.Pour l'adaptation MAP, il s'agit de se baser sur la onnaissane a priori des distributionsde probabilité des modèles aoustiques a�n d'exploiter au mieux les données d'adaptation, quine sont autres que les onnaissanes a posteriori. Plus expliitement, l'approhe MAP onsisteen une pondération entre les paramètres existants et les paramètres estimés au maximum devraisemblane sur les données d'adaptation. Pour des raisons de simpliité, la modi�ation d'unegaussienne en utilisant une seule séquene d'observations est expliitée à l'equation 1.9. Commeon peut le voir dans ette équation, plus il y a de données d'adaptation, plus le fateur d'ou-pation N est grand et plus la valeur de µ̂ se rapprohe de la valeur de µ. A l'inverse, moins il ya de données, et plus la valeur de µ̂ est prohe de la moyenne atuelle de la gaussienne µ (avantl'adaptation).
µ̂ =

N

N + τ
µ +

τ

N + τ
µ (1.9)où τ est un fateur réel positif dé�ni a priori, N est le taux d'oupationde la gaussienne (voir equ. 1.10), µ est la moyenne de la gaussienneà transformer, et µ̂ est le veteur moyen transformé. µ représente lamoyenne pondérée des données d'adaptation (voir equ. 1.11), par rapportà la gaussienne à transformer. La valeur de µ est alulée au maximumde vraisemblane (EM ). 13
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N =

T∑

t=1

L(t) (1.10)
µ =
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t=1

L(t)ot

T∑
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L(t)

(1.11)où {O = o1...oT } est la phrase d'adaptation, T est le nombre d'obser-vations dans ette dernière, et L(t) est la probabilité d'oupation de lagaussienne à l'instant t.Ces méthodes d'adaptation aoustique MLLR et MAP ont également été utilisées dans leadre de l'adaptation à l'aent non-natif [Tomokiyo and Waibel, 2001℄. Il s'agit ii de rappro-her les modèles aoustiques de la manière dont les louteurs non-natifs prononent les sons.L'approhe la plus simple serait d'adapter les modèles aoustiques de la langue ible sur unorpus de parole non-native et e a�n d'utiliser es modèles adaptés dans le système de RAP([Tomokiyo and Waibel, 2001℄, [Wang et al., 2003℄). Les travaux de [Clarke and Jurafsky, 2006℄montrent que l'utilisation de l'adaptation MLLR pour la RAP non-native n'améliore pas signi�-ativement la préision, omparé à d'autre méthodes telle que l'adaptation MAP. Il est égalementpossible d'adapter les modèles aoustiques de la langue ible sur un orpus de parole anonique dela langue maternelle ([Tomokiyo and Waibel, 2001℄, [Liu and Fung, 2000℄, [Witt and Young, 1999℄,[Shultz and Waibel, 1998℄). Cette dernière proédure a pour but de apturer la manière dontles louteurs non-natifs pourraient prononer les phonèmes de la langue ible, puisque la pro-noniation non-native est in�uenée par la prononiation de la langue maternelle. Les travauxde [Tomokiyo and Waibel, 2001℄ et [Wang et al., 2003℄ montrent que l'adaptation aoustique desmodèles de la langue ible sur un orpus de parole de la langue d'origine n'améliore pas les tauxde reonnaissane.Apprentissage de modèles aoustiques bilinguesDans le travail de [Wang et al., 2003℄, les auteurs utilisent un orpus ontenant de la paroleanonique de langue ible, ainsi que de la parole anonique de la langue maternelle des louteurs,et e dans le but d'entrainer des modèles aoustiques bilingues pour les phonèmes de la langueible. Dans e orpus, les transriptions des phrases en langue maternelle ont été transforméesa�n de remplaer les phonèmes de la langue maternelle par les phonèmes de la langue ible.Ils ont également utilisé une méthode statistique a�n de déduire les orrespondanes entre lesphonèmes des deux langues. Les modèles ainsi appris, seraient appropriés pour la reonnaissanede la parole de la langue ible ainsi que la parole non-native, puisque l'aent non-natif estin�uené par la prononiation de la langue maternelle.Fusion de mélanges de lois gaussiennesLa méthode de fusion de mélanges de lois gaussiennes utilise deux ensembles de modèlesaoustiques représentant respetivement l'aent anonique de la langue ible et l'aent non-natif (f. paragraphe suivant). Tout d'abord, une matrie de onfusions phonétiques �one-to-one�(inter- ou intra-langue) entre les phonèmes des deux ensembles préédents est mise en plae, de14



1.3. Reonnaissane de la parole non-nativemanière manuelle ou automatique (f. 1.3.3). Le modèle aoustique de haque phonème [p1℄ dupremier ensemble (aent anonique de la langue ible) est fusionné ave le modèle du phonème[p2℄ du deuxième ensemble (aent non-natif) qui lui orrespond (selon la matrie de onfusionsphonétiques), et e au niveau des états HMM. La distribution de probabilité de haque état s1
idu HMM de [p1℄ est fusionnée ave la distribution de probabilité de l'état orrespondant s2

i dansle HMM de [p2℄, ave un fateur de pondération α. Autrement dit, dans le as de GMM, ladensité de probabilité f r
i de l'état sr

i du modèle HMM modi�é est dé�nie dans l'équation (1.12).Les transitions du modèle HMM modi�é sont l'interpolation linéaire des transitions des deuxmodèles HMM des phonèmes [p1℄ et [p2℄. La proédure de fusion de mélanges de lois gaussienneest illustrée dans la �gure 1.5. La �gure 1.6 illustre l'emplaement des phonèmes [p1℄, [p2℄ et [pr℄(résultat de la fusion) au sein de l'espae aoustique. Nous pouvons voir dans ette �gure que larégion de l'espae aoustique modélisée par le phonème interpolé [pr℄ est la fusion des régions del'espae aoustique modélisées par [p1℄ et [p2℄.
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ik) (1.12)où α est le fateur de pondération des deux densités de probabilités,
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Fig. 1.5 � Fusion de mélanges de lois gaussiennes.Cette méthode impose que les modèles aoustiques des deux ensembles aient la même to-pologie, et notamment le même nombre d'états HMM. Il est intéressant de noter que di�érentsouples d'ensembles de modèles aoustiques peuvent être utilisés dans le adre de ette approhe.Dans [Morgan, 2004℄, les auteurs utilisent les modèles aoustiques anoniques de la langue ibleomme premier ensemble de modèles (représentant l'aent anonique de la langue ible). Commedeuxième ensemble de modèles, les auteurs ont utilisé les modèles aoustiques de la langue ma-ternelle, préalablement adaptés à l'aent non-natif à l'aide d'un orpus de parole non-native15



Chapitre 1. État de l'art

Fig. 1.6 � Emplaement des phonèmes dans l'espae aoustique, pour la méthode de fusion demélanges de lois gaussiennes.et les méthodes MLLR, MAP et ré-apprentissage par Baum-Welh. Les auteurs onstruisentensuite une matrie de onfusions phonétiques (one-to-one) ave es deux ensembles et e enutilisant un proédé automatique (utilisant le même orpus de parole non-native). Les auteurs[Morgan, 2004℄ montrent que les modèles aoustiques onstruits à travers la fusion de mélangesde lois gaussiennes améliorent les taux de reonnaissane pour les louteurs non-natifs.Une approhe présentée dans [Wang et al., 2003℄, sous la dénomination �interpolation de mo-dèles aoustique�, serait lassi�ée dans la atégorie des méthodes de fusion de mélanges de loisgaussiennes. Les auteurs disposent deux ensembles de modèles aoustiques. Le premier ensemble,représentant l'aent anonique, est omposé des modèles aoustiques anonique de la langueible. Le deuxième ensemble, représentant l'aent non-natif, est un ensemble de modèles aous-tiques non-natifs entraînés sur un orpus de parole non-native. Ces deux ensembles de modèlessont utilisés sans auune modi�ation dans la phase de reonnaissane de la parole. L'interpola-tion est e�etuée lors du alul de la probabilité d'émission d'une observation o par les modèlesaoustiques. Pour un phonème [p1℄ du premier ensemble de modèles et son orrespondant [p2℄du deuxième ensemble de modèles, la probabilité d'émission d'un état HMM i est dé�nie ommedans l'équation (1.13). Nous pouvons voir que l'interpolation entreprise dans [Wang et al., 2003℄est équivalente à l'approhe de fusion de mélanges de lois gaussiennes dérite plus haut. Lesauteurs n'ont pas préisé la manière dont sont interpolés les transitions des modèles HMM.
P (o/i) = αP (o/s1

i ) + (1− α)P (o/s2
i ) (1.13)où α est le fateur de pondération des deux modèles aoustiques, s1

i(resp. s2
i ) est le ieme état HMM du modèle du phonème [p1℄ (resp. [p2℄).Interpolation de modèles aoustiques au niveau des GaussiennesCette approhe utilise deux ensembles de modèles aoustiques, le premier ensemble représentel'aent anonique de la langue ible et le deuxième représente l'aent non-natif. Une matrie deonfusions phonétiques �one-to-one�, mise en plae manuellement ou de manière automatique,permet de mettre en orrespondane les phonèmes des es deux ensembles de modèles. Le modèleaoustique de haque phonème [p1℄ du premier ensemble (aent anonique de la langue ible)est ombiné ave le modèle du phonème [p2℄ du deuxième ensemble (aent non-natif) qui lui16



1.3. Reonnaissane de la parole non-nativeorrespond (selon la matrie de onfusions phonétiques), et e au niveau des états HMM. Contrai-rement à la méthode préédente, les densités de probabilité des états HMM orrespondants (desmodèles de [p1℄ et [p2℄) ne sont pas fusionnées, mais interpolées ave un fateur α.Soient les modèles GMM G1 = ΣNi
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ik) (1.17)où T est la fontion de bijetion entre les indies des gaussiennes de G1et elles de G2 et α ∈ [0..1] est un poids.La �gure 1.7 illustre l'emplaement dans l'espae aoustique des phonèmes [p1℄, [p2℄ et [pr℄(résultat de l'interpolation). Contrairement à la méthode de fusion de mélange de gaussiennes,la région de l'espae aoustique modélisée par le phonème interpolé au niveau des gaussiennes[pr℄ est une région intermédiaire entre les régions de l'espae aoustique modélisées par [p1℄ et[p2℄ respetivement.Cette approhe d'interpolation au niveau des gaussiennes est très similaire à l'approhed'adaptation aoustiqueMAP (f. 1.3.4). En e�et, omme dérit dans [Tomokiyo and Waibel, 2001℄,l'approheMAP n'est autre qu'une pondération (interpolation linéaire) au niveau des gaussiennesentre les modèles à adapter et les données d'adaptation. Le fateur de pondération dans l'adap-tation aoustique MAP est di�érent pour haque gaussienne, et dépend de la taille des donnéesd'adaptation. La méthode d'interpolation au niveau des gaussiennes est une interpolation aveun fateur de pondération ommun à toutes les gaussiennes. Dans [Tomokiyo and Waibel, 2001℄,les auteurs ont utilisé les ensembles de modèles aoustiques suivants :� premier ensemble de modèles : modèles aoustiques de la langue ible.� deuxième ensemble de modèles : modèles aoustiques de la langue ible, adaptés aous-tiquement (par MLLR et MAP) sur un orpus de parole non-native.Les auteurs ont adaptés les modèles aoustiques de la langue ible sur un orpus de parolenon-native. Cei leur a permis de ne pas appliquer l'algorithme de mise en orrespondanes desgaussiennes des deux ensembles de modèles adaptés, puisque ette orrespondane est immédia-tement disponible. 17



Chapitre 1. État de l'art

Fig. 1.7 � Emplaement des phonèmes dans l'espae aoustique, pour la méthode d'interpolationde gaussiennes.La méthode d'interpolation de mélanges de lois gaussiennes, omparée à l'approhe lassiqueMAP, ne néessite auun orpus d'adaptation : l'interpolation est e�etuée diretement entreles modèles aoustiques. Cette méthode permet également de ontr�ler la pondération entre lesouples de gaussiennes ave un fateur �xe, ontrairement à la pondération de la méthode MAPdont le fateur de pondération dépend de la taille des données. Il est à noter que ette approhepeut être utilisée ave di�érents ouples de modèles aoustiques, tels que les modèles de la langueible/maternelles adaptés ou non à l'aent non-natif.Modi�ation de l'apprentissage des modèlesIl est également possible d'intervenir à l'étape de l'apprentissage des modèles aoustiques a�nde prendre en ompte les aents non-natifs. Dans la méthode de [Oh et al., 2006℄, l'apprentis-sage des modèles aoustiques de la langue ible est modi�é de manière à e que les prononiationsnon-natives soient prise en ompte. Tout d'abord, les auteurs onstruisent une matrie de onfu-sions phonétiques �intra-langue� et �one-to-one�, et e en utilisant un système de RAP de lalangue ible et un orpus de parole ible non-native. Cette matrie de onfusions est ensuiteutilisée au ours de l'apprentissage de modèles aoustiques de la langue ible (l'anglais). A l'issuede l'apprentissage des phonèmes hors-ontexte et avant l'apprentissage de phonèmes ontextuels(triphones), les triphones (dont les phonèmes entraux sont onfondus au sens de la matrie deonfusions) sont liés au sommets de leurs arbres de déision respetifs. L'apprentissage de pho-nèmes ontextuels ainsi liés (utilisant un orpus de parole anonique de la langue ible) tiendraompte des variantes de prononiation non-natives et les modèles aoustiques résultants seraientadaptés pour la reonnaissane de la parole étrangère.1.3.5 Modélisation de la prononiation non-nativeLa modélisation de la prononiation non-native onsiste à prendre en ompte di�érentes ma-nières de prononer les phonèmes dans le système de RAP. La modélisation de prononiation vise18



1.3. Reonnaissane de la parole non-nativeà ombiner di�érents modèles aoustiques (i.e. prononiation de phonèmes) de façon à e qu'ilsreprésentent, d'une manière onurrente, la même entité phonétique dans le système de RAP.Autrement dit, il s'agit de répertorier les di�érentes prononiations non-natives pour haque pho-nème de la langue ible, et de les inlure dans le système de RAP de façon à pouvoir reonnaîtrel'une des di�érentes prononiations onsidérées pour haque phonème.Contrairement aux approhes de modélisation aoustique, la modélisation de prononiationnon-native ne modi�ent ni les paramètres des modèles aoustiques ni les régions de l'espaeaoustique modélisées par les phonèmes (f. setion 1.3.4, �gures 1.5, 1.6 et 1.7). La modélisationde prononiation vise plut�t à e que les di�érents modèles aoustiques représentant haun uneprononiation non-native possible d'un phonème de la langue ible soient reonnus par le systèmede RAP omme étant les variantes de e même phonème. Soit l'exemple suivant :� un premier ensemble de modèles (représentant l'aent anonique) : {[a1], [b1], [c1], ... }� un deuxième ensemble de modèles (représentant l'aent non-natif) : {[a2], [b2], [c2],... }� une matrie de onfusions phonétiques ontenant les assoiations suivantes : { [a1]→ [a2],
[b1]→ [b2], [c1]→ [c2] }� un mot w de la langue ible, phonétisé de la manière suivante : �w : /a/ /b/ /c/�Il s'agit, dans et exemple, de permettre au système de RAP de reonnaître indi�éremmentles réalisations sonores [a1] et [a2] pour le même phonème /a/, de même pour les ouples dephonèmes ([b1], [b2]) et ([c1], [c2]). De même, le système devrait reonnaître les ombinaisonsde prononiations possibles de haque mot onsidéré. Pour le mot w, ité dans l'exemple, lesphonétisations suivantes devraient être prise en ompte par le système de RAP :� w : [a1] [b1] [c1]� w : [a2] [b1] [c1]� w : [a1] [b2] [c1]� w : [a2] [b2] [c1]� w : [a1] [b1] [c2]� w : [a2] [b1] [c2]� w : [a1] [b2] [c2]� w : [a2] [b2] [c2]Les variantes de prononiation non-native peuvent être déduites de manière automatique (enonstruisant une matrie onfusion phonétique) ou manuellement (en se basant sur des onnais-sanes humaines). Les manières dont es prononiations non-natives sont prises en ompte sontvariées ; nous en dérirons quelques unes dans les setions suivantes.Ajout de variantes de prononiation dans le lexiqueUne approhe direte pour la prise en ompte des variantes de prononiations phonétiquesonsiste à rajouter de nouvelles phonétisations dans le lexique. Rappelons que le lexique d'unsystème de RAP (ou ditionnaire phonétique) ontient les mots à reonnaître et leurs phonéti-sations possibles. Dans l'exemple du paragraphe préédent, il s'agit de rajouter les di�érentesmanières de prononer le mot w au sein du lexique. Lors de la phase de reonnaissane, le systèmede RAP pourra ainsi évaluer es di�érentes phonétisations et en séletionner la plus probable.Cette approhe direte onsistant à ajouter de nouvelles prononiations parallèles dans le19



Chapitre 1. État de l'artlexique présente un inonvénient majeur lié à la taille des informations supplémentaires. Ene�et, dans l'exemple préédent, le mot w génère 9 prononiations non-natives. D'une manièregénérale, pour un nombre moyen m de phonèmes dans un mot, et pour k prononiations alter-natives par phonème, le nombre moyen de prononiations par mot s'élève à (1 + k)m.Généralement, les approhes d'ajout de variantes de prononiation dans le lexique réduisentle nombre de prononiations prises en ompte. Ainsi, la taille du lexique résultant pourra êtregérée par les systèmes de RAP [Amdal et al., 2000℄.Règles de rééritureLe travail de [Shaden, 2003℄ est une approhe de modélisation de prononiation non-nativebasée sur des onnaissanes phonétiques des deux langues parlée et native. Les auteurs ontreours à l'expertise de phonétiiens a�n de reenser les erreurs de prononiations suseptiblesd'apparaître dans la parole non-native, pour L di�érents niveaux de maîtrise de la langue ible. Unensemble de règles de réériture de phonèmes de la langue ible est ensuite onstruit pour haundes niveaux de maîtrise onsidérés, en tenant ompte des ontextes phonétique et graphémique.Une règle de réériture r onsiste à remplaer, dans la prononiation d'un mot w, un phonème
p1 de la langue ible par un phonème p2 de la langue maternelle si :� p2 est une variante de prononiation non-native pour p1 (selon les onsignes des expertsphonétiiens onsultés)� le ontexte phonétique de la règle r est réalisée pour le phonème p1 dans le mot w� au sein du mot w, le phonème p1 orrespond à un graphème spéi�é dans la règle rPar la suite, les auteurs dérivent les L prononiations pour haque mot en utilisant les L ensemblesde règles de réériture. Ces prononiations sont insérées dans le ditionnaire du système de RAP.Cette méthode présente l'avantage de générer des prononiations non-natives préises ainsi que den'aroître que linéairement la taille du lexique. Toutefois, elle néessite une étude phonologiquepoussée des aratéristiques des deux langues, et n'est don pas failement reprodutible.Transduteurs à états �nisL'approhe dérite dans [Livesu and Glass, 2000℄ est une méthode de modélisation de pro-noniations non-natives basée sur une onfusion phonétique et le paradigme des transduteurs�nis. Les transduteurs �nis sont des automates à états �nis apables de oder des séquenesde symboles. Ce paradigme a déjà été utilisé dans les systèmes de RAP a�n de modéliser leditionnaire phonétique (lexique) et le modèle de langage.L'ensemble de onfusions phonétiques utilisé dans [Livesu and Glass, 2000℄ est intra-langueet �one-to-one�, i.e. un phonème de la langue ible peut être assoié ave une (ou plusieurs) pro-noniations alternatives, onstituées haune d'un seul phonème de la langue ible. Ces onfusionsphonétiques sont extraites automatiquement à l'aide d'un orpus de parole non-native. Les au-teurs ont exprimé et ensemble de onfusions sous la forme de transduteurs à états �nis ommele dérit la �gure 1.8. Cette formalisation permet d'introduire les prononiations non-nativesd'une manière simple dans le système de RAP. En e�et, il su�t de omposer les transduteursreprésentant les onfusions phonétiques ave les transduteurs représentants les modèles de lan-gage et de prononiation.L'approhe de [Livesu and Glass, 2000℄ sou�re de l'aroissement exponentiel de la taille de20



1.3. Reonnaissane de la parole non-native

Fig. 1.8 � Représentation des onfusions phonétiques sous la forme d'un transduteur à états�nis.modèles utilisés dans le système de RAP. En e�et, similairement à l'approhe d'ajout de variantesde prononiation dans le lexique, prendre en ompte toutes les prononiations alternatives induitune augmentation importante de la taille des modèles. A�n de ontourner e problème, les au-teurs n'appliquent la omposition des transduteurs représentant les onfusions phonétiques quependant la phase de reonnaissane et élaguent une partie des prononiations alternatives.Combinaison de modèles aoustiquesLe travail de [Bartkova and Jouvet, 2006℄ est une approhe de modélisation de prononiationpour la RAP non-native pour des aents multiples. Cette approhe onerne la parole en languefrançaise prononée par des louteurs d'origines diverses. Pour un phonème [p1] de la langueible, les auteurs ombinent les modèles aoustiques suivants :� le modèle aoustique anonique du phonème [p1]� pour haune des langues d'origine onsidérées (notée i ∈ {2, 3, ..., n}), le modèle aoustiquedu phonème [p1] adapté aoustiquement sur un orpus de parole native de ette langue (noté
[p1]

i, i ∈ {2, 3, ..., n})� pour haune des langues d'origine onsidérées, le modèle aoustique du phonème orres-pondant à [p1] dans ette langue (noté [pi], i ∈ {2, 3, ..., n}), et e d'après des ritèresphonologiquesCes modèles aoustiques sont ombinés sous la forme d'un méta-HMM, où haun représenteun hemin d'états HMM distint, omme illustré dans la �gure 1.9. Le méta-modèle aoustiquereprésente la prononiation anonique du phonème [p1], ainsi que ses di�érentes prononiationsnon-natives. Ce dernier est utilisé en lieu et plae du modèle de [p1] dans le système de RAP.Les résultats publiés dans [Bartkova and Jouvet, 2006℄ montrent que ette méthode réduit lestaux d'erreurs pour la parole non-native tout en introduisant une faible dégradation de perfor-manes pour la parole ible anonique. Bien que ette approhe opère au niveau des modèles21



Chapitre 1. État de l'artaoustiques, elle n'en reste pas moins une approhe de modélisation de prononiation (utilisantune modélisation aoustique en amont). En e�et, le but de la ombinaison des modèles aous-tiques est de permettre au système de RAP de reonnaître l'une des prononiations alternativede haun des phonèmes. Ce proédé de modi�ation des modèles aoustiques est très similaire àl'ajout de prononiations parallèles au lexique.Toutefois, l'aroissement de la taille des modèlesaoustiques n'est que linéaire, ontrairement à l'ajout de prononiations au niveau du lexiquequi résulte en un aroissement exponentiel de e dernier.

Fig. 1.9 � Modèles aoustiques ombinés.1.3.6 Adaptation du modèle de langage à la parole non-nativeL'adaptation du modèle de langage pour la parole non-native onsiste à prendre en ompteles erreurs grammatiales produites par les louteurs étrangers. Ces erreurs ouvrent l'utilisationde mots inonnus, la onjugaison erronée des verbes, les erreurs dans les aords en genre et ennombre, strutures erronées des phrases, et. Le modèle de langage de la langue ible devraitêtre modi�é a�n de prendre en ompte et tolérer es erreurs.Dans la littérature, peu de travaux ont été développés pour l'adaptation linguistique à laparole non-native. Toutefois, des approhes ont été proposées pour l'adaptation de modèles delangages dans le but d'améliorer les taux de reonnaissane voale d'une tâhe spéi�que ausein de la même langue ible. Ces approhes peuvent être transposées à l'adaptation de mo-dèles de langages dans le adre de la parole non-native, puisque la problématique est similaire([Bahiani and Roark, 2003℄, [Bahiani et al., 2004℄, [Gao et al., 2006℄, [Bellagarda, 2001℄). Dansles paragraphes suivants, nous allons en dérire quelques unes.Les travaux de [Bahiani and Roark, 2003℄ onernent un modèle de langage statistique (n-gram) d'une appliation de traitement de messages voaux d'ordre général. Ce modèle de langagea été adapté pour une appliation de message voaux onernant des servies de maintenane.Bien que la langue parlée soit la même dans les deux appliations soure et ible, le lexique,22



1.4. Conlusionla fréquene d'utilisation de ertains mots et même les strutures grammatiales di�èrent del'appliation soure à l'appliation ible. Les auteurs de [Bahiani and Roark, 2003℄ ont déritdi�érents sénarios d'adaptation du modèle de langage n-gram, basés sur deux approhes d'adap-tation MAP.La première approhe dérite dans et artile revient à une pondération des fréquenes d'ap-parition des suites de mots dans les orpus textuels soure et ible, selon l'équation (1.18).Rappelons que les probabilités de suites de mots dans les modèles de langage statistiques sontalulées au maximum de vraisemblane sur un orpus textuel.La seonde approhe proposée dans [Bahiani and Roark, 2003℄ est une pondération desprobabilités données par le modèle de langage soure et le modèle de langage ible. Le orpustextuel de l'appliation ible est utilisé a�n de onstruire un modèle de langage pour l'appliationible, et e a�n d'estimer un modèle de langage adapté (pondéré), selon l'équation (1.19).
P̂ (wn|w1, ..., wn−1) =

α C̃(w1, w2, ..., wn) + β C(w1, w2, ..., wn)

α C̃(w1, w2, ..., wn−1) + β C(w1, w2, ..., wn−1)
(1.18)

P̂ (wn|w1, ..., wn−1) = λ
C̃(w1, w2, ..., wn)

C̃(w1, w2, ..., wn−1)
+ (1− λ)

C(w1, w2, ..., wn)

C(w1, w2, ..., wn−1)
(1.19)où C(x) (resp. C̃(x)) dénote le nombre d'ourrenes de la suite de mots

x dans le orpus textuel soure (resp. ible), P (x) (resp. P̃ (x), P̂ (x))représente la probabilité de l'évènement x selon le modèle de langagesoure (resp. ible, adapté), α et β sont deux fateurs réels positifs, et λest un fateur de pondération (0 ≤ λ ≤ 1).1.4 ConlusionDans e hapitre nous avons présenté un bref historique de la reonnaissane automatique dela parole ainsi qu'une desription de la struture d'un système de RAP analytique. Nous avonségalement passé en revue quelques unes des approhes pour la reonnaissane automatique dela parole non-native. Ces dernières sont lassi�ées en trois atégories : l'adaptation aoustique,la modélisation de prononiation et l'adaptation du modèle de langage. L'adaptation aoustiquepour la RAP non-native onsiste à apturer les aents et variantes de prononiations au niveaudes modèles aoustiques. Les méthodes développées dans ette atégorie visent à entraîner desmodèles adéquats pour la parole non-native, à rapproher les modèles aoustiques de la langueible ou native de l'aent non-natif ou à fusionner di�érents modèles aoustiques représentantl'aent ible anonique et l'aent non-natif. La modélisation de prononiation onsiste à reenserles di�érentes manières dont un phonème peut être prononé par les louteurs non-natifs et deprendre en ompte es variantes de prononiation dans le système de RAP. En�n, l'adaptation desmodèles de langage pour la parole non-native visent à prendre en ompte les erreurs syntaxiqueet grammatiale que les louteurs non-natifs produisent.
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Chapitre 2Notre ontribution pour lareonnaissane de parole non-native
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Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativeGlossaire :� RAP : reonnaissane automatique de la parole.� langue ible : langue parlée par un louteur, notée C.� langue d'origine : langue maternelle d'un louteur, notée Oi. Ensembles de langues d'ori-gines noté O = {O1...On}.� louteur natif : louteur parlant sa lange d'origine.� louteur non-natif : louteur parlant une langue ible di�érente de sa langue d'origine.� parole native : produite par un louteur natif.� parole non-native : produite par un louteur non-natif.� anonique : dé�nition extraite du ditionnaire français �Larousse� : En linguistique, sedit d'une forme de la langue qui répond aux normes les plus habituelles de la grammaire(par opposition à variante).� parole anonique / aent anonique : onforme aux normes de prononiation de lalangue onsidérée, sans aents étrangers.� modèles aoustiques anoniques : modèles aoustiques n'ayant pas été adaptés à l'a-ent étranger, utilisés pour la RAP native.� système de RAP anonique : système de RAP utilisant des modèles aoustiques ano-niques, sans auune adaptation aux aents étrangers.� n : nombre de langues d'origine de l'ensemble O = {O1...On}.� n(x), nc(x) : nombre d'ourrenes d'un évènement x, ave les onditions éventuelles c.� nc : nombre d'éléments dans l'entité c.� assoiation phonétique : notée a = p → (mi)i∈[1..na]. Mise en orrespondane entre unphonème p de la langue ible ave une séquenes de phonèmes (mi)i∈[1..nr] (appartenantà la langue ible ou à la langue d'origine). Inarne une prononiation non-native pour lephonème de la langue ible en question.� règle de onfusion phonétique : une assoiation phonétique fréquente, séletionnée pourformer une règle de prononiation non-native.� modèle de prononiation non-native : ensemble des règles de onfusions phonétiques.� lexique d'un système de RAP : ditionnaire phonétique ontenant les prononiationsde haque mot pris en ompte par le système.� HMM : Hidden Markov Model, modèle de Markov ahé.� hemin d'états HMM : un hemin ommençant de l'état initial du HMM et aboutissantà l'état �nal, en suivant les transitions entre les états du HMM.IntrodutionLa parole non-native di�ère de la parole native ar elle ontient des erreurs de prononiations.Les louteurs non-natifs ont tendane à réaliser ertains sons d'une manière prohe de elle deleur langue maternelle. Par exemple, une grande partie des louteurs français prononent le son[D℄ -présent dans le mot anglais �the�- omme le son [z℄ lorsqu'ils parlent l'anglais. De e fait, unsystème de reonnaissane automatique de la parole voit ses performanes grandement huterlorsqu'il est onfronté à la parole non-native.Le but de notre travail est de prendre en ompte la prononiation des louteurs non-natifs.L'idée motrie de notre approhe est de rendre un système de RAP, d'une langue ible C, plustolérant aux erreurs de prononiation que ommettent les louteurs d'origine Oi lorsqu'ils parlent26



2.1. Shéma général de nos approhes pour la RAP non-nativela langue C. En d'autres termes, nous visons à e que les mauvaises prononiations des louteursayant une origine autre que la langue ible aient une in�uene réduite sur les performanes dusystème de RAP. Vous visons également à maintenir les performanes du système de RAP faeà la parole anonique de la langue ible.Dans les setions suivantes, nous allons dérire le shéma général de nos approhes pourla RAP non-native. Ensuite, nous dérirons la première partie de notre travail qui onerne ladétetion de l'origine des louteurs non-natifs. La méthode que nous avons développée se base surla détetion de séquenes de phonèmes disriminantes. Cette détetion de la langue maternellepermet de séletionner le système de RAP approprié pour le louteur en ours de test. Nousdérirons ensuite notre nouvelle approhe pour la modélisation de la prononiation non-native.Nous détaillerons la proédure d'extration et de mise en oeuvre du modèle de prononiation.Nous dérirons également la manière dont nous avons ombiné la modélisation de prononiation àl'adaptation aoustique dans le but d'obtenir une préision arue de la reonnaissane. Ensuite,nous allons dérire l'ajout de ontraintes graphémiques à la modélisation de prononiation donsle but d'a�ner ette dernière. En�n, nous présenterons nos approhes multi-aent qui visent àprendre en ompte plusieurs aents étrangers simultanément.2.1 Shéma général de nos approhes pour la RAP non-native2.1.1 Approhes utilisant une détetion de la langue maternelleLa première approhe que nous avons développée pour la RAP de parole non-native se dé-ompose en deux parties prinipales, dérites dans les paragraphes suivants.Détetion de la langue d'origineLa première partie onerne la détetion de la langue maternelle des louteurs non-natifs.Il s'agit ii de déterminer, automatiquement, la langue d'origine d'un louteur non-natif étantdonné quelques phrases prononées par e louteur. Le but étant d'orienter la RAP vers un sous-système adapté à l'aent non-natif orrespondant à l'origine détetée. La proédure générale dela modélisation et la détetion des aents étrangers est illustrée dans la �gure 2.1. Dans ette�gure, (B1 ... Bn) représentent les orpus de parole non-native prononées par des louteursd'origines respetives (O1 ... On).Approhe pour la RAP non-native onnaissant l'origine du louteurLa deuxième partie onerne la reonnaissane de parole non-native pour un aent étrangeronnu. La langue maternelle du louteur de test, notée Oi, est supposée être onnue à l'avanedans ette approhe. Cette approhe pour la RAP de parole non-native est organisée en deuxparties omplémentaires. La première partie onsiste à onstruire un modèle qui représente lamanière dont les louteurs étrangers prononent les phonèmes. Ce modèle se présente sous laforme d'un ensemble de règles de onfusions phonétiques résumant les substitutions de phonèmessuseptibles d'être renontrées dans la parole non-native. La deuxième partie onsiste à mettre àpro�t les informations olletées dans e modèle de prononiation. Il s'agit de modi�er le systèmede RAP a�n que les di�érentes réalisations phonétiques non-natives soient prises en ompte. La�gure 2.2 illustre le shéma de notre approhe que nous allons dérire plus en détail dans lesparagraphes suivants. 27



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-native

a. Constrution du modèle d'aents étrangers
b. Détetion de la langue maternelleFig. 2.1 � Shéma général de notre approhe pour la détetion des aents étrangers.

28



2.1. Shéma général de nos approhes pour la RAP non-native

a. Constrution du modèle de prononiation
b. Utilisation du modèle de prononiationFig. 2.2 � Shéma de notre approhe de RAP non-native onnaissant l'origine des louteurs.
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Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativeApprohe pour la RAP non-native utilisant une détetion de l'origine du louteurLes deux méthodes préédentes, �détetion de la langue maternelle� et �RAP de parole non-native�, sont ombinées a�n d'obtenir un traitement automatique de la parole non-native. Toutd'abord, quelques phrases prononées par le louteur à traiter sont utilisées pour déteter sonorigine. La langue maternelle du louteur à tester est ainsi lassi�ée dans l'une des origines pré-dé�nies dans le système : i.e. les origines reonnues et prises en ompte par le système.Par la suite, onnaissant l'origine du louteur à tester, les modèles aoustiques adaptés àl'aent étranger orrespondant sont séletionnés. La reonnaissane voale est ensuite e�etuéepour le reste des phrases du louteur de test en utilisant es modèles aoustiques.Le shéma général de nos approhes utilisant la détetion de l'origine est présenté à la �gure2.3. Dans ette �gure, les ensembles de modèles aoustiques illustrés orrespondent aux aents(O1 ... On) présentés dans la setion préédente.

Fig. 2.3 � Shéma général de la proédure de détetion de l'origine et de reonnaissane de RAPnon-native.30



2.2. Détetion de l'origine du louteur2.1.2 Approhes multi-aentsLes approhes multi-aents, omme la dénomination le suggère, visent à prendre en ompteplusieurs aents dans un même système de RAP. L'idée motrie est de s'a�ranhir de la détetionde l'origine des louteurs à tester. Cela permettrait également de minimiser le nombre de systèmesadaptés à mettre en plae. Nous dérirons es approhes plus en détails dans la setion 2.8.1.2.2 Détetion de l'origine du louteurLes méthodes pour la reonnaissane de parole non-native supposent la onnaissane de lalangue maternelle des louteurs à reonnaître. Dans le adre d'une appliation d'interationhomme-mahine, l'utilisateur devra indiquer son origine au système a�n que seul le système deRAP adapté à ette langue native soit utilisé Toutefois, une détetion automatique de la languematernelle du louteur serait un atout onsidérable dans le as d'appliations basées sur la RAPet dont les louteurs non-natifs forment une grande partie des utilisateurs.Les louteurs non-natifs sont suseptibles de produire des erreurs de prononiation en parlantune langue étrangère. Ces erreurs peuvent dépendre du niveau de onnaissane de la langue ibleet de la apaité des sujets à en imiter l'aent.Dans le adre de la parole non-native, P. Ladefoged et al. [Ladefoged and Maddieson, 1996℄et eux de R. Je�ers et al. [Je�ers and Lehiste, 1979℄ ont répertorié les erreurs typiques de pro-noniation de la langue ible anglaise pour di�érentes origines. D'une manière générale, es fautessont dues aux propriétés phonologiques et artiulatoires du ouple de langues native/ible. Ene�et, les louteurs ayant les mêmes origines partagent les shémas d'artiulation et le même en-semble de phonèmes. Ils sont don suseptibles d'adopter les mêmes méanismes dans l'exeried'imitation de l'aent étranger.Par ailleurs, pour déterminer l'origine d'un louteur, un être humain se fonde sur es erreurstypiques.Nous proposons ii d'utiliser es indies pour la détetion automatique de la langue mater-nelle de louteurs non-natifs. Nous supposons l'existene de produtions phonétiques spéi�quesà haque origine permettant de les distinguer entre elles. En d'autres termes, nous supposonsqu'il existe dans la parole non-native des séquenes de phonèmes disriminantes pouvant aider àla détetion de la langue d'origine. Plus expliitement, pour un ensemble de langues maternelles
O = {O1..On} et une langue ible C, nous supposons qu'il existe des ensembles de séquenes dephonèmes S1..Sn (orrespondant resp. à O1..On) pouvant disriminer les langues maternelles delouteurs d'origines (O1..On) parlant la langue C.Notre but ii est de déteter automatiquement es séquenes disriminantes et de les utiliserdans une approhe de lassi�ation probabiliste. L'approhe proposée a fait l'objet des artiles[Bouselmi et al., 2007b℄ et [Bouselmi et al., 2007℄, elle sera dérite dans les setions suivantes.2.2.1 Détetion automatique des séquenes disriminantes de phonèmesNous utilisons à et e�et les modèles aoustiques anoniques M1..Mn des langues O1..Onet les orpus de parole non-native B1..Bn. Un orpus Bi est omposé de phrases en langue Cprononées par des louteurs d'origine Oi. A�n de rapproher les modèles aoustiques à la pa-role non-native, nous appliquons une adaptation aoustique non supervisée (f. 2.6.1). Chaque31



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativeensemble de modèles Mi est adapté sur le orpus orrespondant Bi, e qui donne l'ensemble demodèles adaptés M ′
i . Cei permet de apturer l'aent non-natif des louteurs omposant haundes orpus Bi.Une reonnaissane phonétique (boule de phonèmes) est ensuite e�etuée sur l'ensemble duorpus B =

n⋃
i=1

Bi et e en utilisant la réunion des modèles aoustiques adaptés M ′ =
n⋃

i=1
M ′

i .Les résultats de ette reonnaissane sont ensuite analysés séparément pour haque partie Bi duorpus. En l'ourrene, toutes les séquenes de phonèmes d'une longueur maximale maxp sontextraites ave leurs nombres d'apparitions.Nous obtenons ainsi des ensembles de séquenes de phonèmes préliminaires S′
1..S

′
n pourhaque langue O1..On. Notons es séquenes S′

i = {si,1..si,k′

i
} et les nombres d'apparitions ni(s)pour une séquene s de la langue Oi. Ces ensembles S′

i sont ensuite �ltrés a�n de ne garderque les séquenes signi�atives, ou plus préisément, les séquenes disriminantes. Une séquene
s ∈ S′

i est onsidérée omme séquene disriminante si elle véri�e l'equation (2.1). En d'autretermes, une séquene est dite disriminante pour une langue Oi si son nombre d'apparitions pour
Oi est supérieur à elui de toutes les autre langues. Plus simplement, une suite de phonèmes estsigni�ative pour Oi si elle est beauoup plus fréquente pour Oi que pour les autres langues.On obtient ainsi les ensembles de séquenes phonétiques disriminantes S1..Sn. Des exemples deséquenes disriminantes de phonèmes sont présentées dans le hapitre suivant.

ni(s) ≥ ζ nk(s),∀k 6= i (2.1)où ζ est un fateur positif.2.2.2 Calul de probabilitésConnaissant les ensembles Si = {si,1..si,ki
} et les nombres d'apparitions des séquenes qui lesomposent, il s'agit de déterminer la probabilité P (Oi/H) d'une langue maternelle Oi sahantune liste de séquenes phonétiques observées H = {s1..snH

}. Cette probabilité n'est pas alu-lable diretement et nous devons passer par d'autres expressions intermédiaires.En premier lieu, nous pouvons proéder au alul de quelques probabilités a priori. Les pro-babilités suivantes sont onditionnées par l'ensemble de modèles M ′, le orpus B et les ensembles
S1..Sn. Ces onditions ne sont pas présentes dans les notations pour des raisons de larté.La probabilité a priori d'une langue d'origine Oi est alulée au maximum de vraisemblaneomme suit :

P (Oi) =

ki∑
m=1

ni(si,m)

n∑
l=1

kl∑
m=1

nl(sl,m)

=

∑
x∈Si

ni(x)

n∑
l=1

∑
x∈Sl

nl(x)

(2.2)où ki est le nombre de séquenes dans l'ensemble Si relatif à l'origine Oi,
ki = card(Si).De même, la probabilité a priori d'une séquene de phonèmes s est alulée au maximum de32



2.2. Détetion de l'origine du louteurvraisemblane omme suit :
P (s) =

n∑
l=1

nl(s)

n∑
l=1

kl∑
m=1

nl(sl,m)

=

n∑
l=1

nl(s)

n∑
l=1

∑
x∈Sl

nl(x)

(2.3)Et en�n, la probabilité a priori d'une séquene de phonèmes s onditionnée par une langue
Oi est alulée au maximum de vraisemblane omme suit :

P (s/Oi) =
ni(s)

ki∑
m=1

ni(si,m)

=
ni(s)∑

x∈Si

ni(x)
(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 Oi sahant une séquene s onformément à l'équation (2.5).
P (Oi/s) =

P (s/Oi) P (Oi)

P (s)

=

ni(s)P
x∈Si

ni(x)

P
x∈Si

ni(x)

nP
l=1

P
x∈Sl

nl(x)

nP
l=1

nl(s)

nP
l=1

P
x∈Sl

nl(x)

=
ni(s)
n∑

l=1

nl(s)

(2.5)
En supposant que les séquenes observées H = {s1..snH

} sont indépendantes, nous pouvonsdéduire l'expression de la probabilité P (Oi/H) (équation 2.6). L'indépendane des séquenesde H n'est pas valide, mais il est néessaire de supposer sa véraité. Dans le as ontraire, ilfaudrait déterminer les dépendanes entre toutes les séquenes de phonèmes possibles, e qui estimpossible à réaliser, du moins pour e qui onerne notre orpus de taille relativement réduite.
P (Oi/H) =

P (H/Oi)P (Oi)

P (H)
=

P (s1..snH
/Oi)P (Oi)

P (s1..snH
)

=

P (Oi)
nH∏

m=1
P (sm/Oi)

nH∏
m=1

P (sm)

= P (Oi)
1−nH

nH∏

m=1

P (sm/Oi)P (Oi)

P (sm) 33



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-native
= P (Oi)

1−nH

nH∏

m=1

P (Oi/sm) (2.6)2.2.3 Classi�ation de la langue maternelleA ette étape, pour déterminer l'origine d'un louteur parlant la langue ible C, nous devonsdisposer de quelques phrases enregistrées par e dernier. Une reonnaissane phonétique de esenregistrements est appliquée en utilisant l'ensemble de modèles adaptés M ′ (f. � 2.2.1). Lestransriptions résultantes sont analysées a�n d'extraire toutes les séquenes de phonèmes disri-minantes, i.e. elles qui sont également présentes dans les ensembles S1..Sn. Pour un ensemble deséquenes observées H = {s1..snH
}, nous pouvons aluler les probabilités a posteriori P (Oi/H)que le louteur testé soit d'origine Oi, onformément à l'équation (2.5). Le louteur est lassi�éd'origine Oei, où Oei véri�e :
Oei / ĩ =

n
argmax

i=1
P (Oi/H) (2.7)2.3 Modèle de prononiation non-nativeL'approhe présentée ii a été publiée dans [Bouselmi et al., 2005℄, [Bouselmi et al., 2006a℄,[Bouselmi et al., 2006b℄ et [Bouselmi et al., 2006℄. La modélisation de prononiation onsiste àdéteter les erreurs que ommettent les louteurs non-natifs en parlant une langue étrangère. Ils'agit de déterminer les di�érentes façons dont pourrait être réalisé haun des sons de la langueible.Les louteurs non-natifs ont tendane à prononer les sons omme dans leur langue d'ori-gine quand ils parlent une langue étrangère. De plus, lors de et exerie de parole non-native,es louteurs peuvent être amenés à réaliser des sons qui n'existent pas dans leur langue d'ori-gine. Le plus souvent, es louteurs remplaent es sons qu'ils ne sont pas habitués à prononerpar des sons du répertoire maternel qu'ils onsidèrent prohes. Par exemple, le son [S℄ présentdans le mot anglais �show�, est souvent prononé omme le son [s℄ par les louteurs gres. Letableau 2.1 présente quelques uns des remplaements les plus ourants de phonèmes anglaispar des phonèmes de la langue maternelle produits par des louteurs non-natifs. Ce tableau aété établi selon les travaux de Je�ers et al. [Je�ers and Lehiste, 1979℄ et de Ladefoged et al.[Ladefoged and Maddieson, 1996℄. Les phonèmes anglais présentés dans ette table n'existentpas dans les langues maternelles respetives. Nous pouvons voir que es sons sont remplaés pardes sons de la langue maternelle qui sont onsidérés omme prohes.Ces erreurs dépendent du louteur, de sa maîtrise le langue ible et de son aptitude à en imi-ter l'aent. La �gure 2.4.a illustre la répartition de 81 louteurs non-natifs selon leur maîtrisede prononiation de l'anglais. Ce groupe de louteurs est onstitué de 31 français, 20 italiens, 20gres et 10 espagnols. L'évaluation a été e�etuée par un auditeur d'origine amériaine et haundes louteurs a été a�eté d'une note allant de 1 à 5. Nous pouvons voir sur ette �gure que leniveau de maîtrise de la prononiation de l'anglais est variable. En outre, très peu de louteurstestés ont un aent médiore (note 1), et la majorité d'entre eux ont été lassés dans les tranhesmoyennes (notes 2-4). Notons également qu'environ 10% des louteurs ont un aent anglais jugé34



2.3. Modèle de prononiation non-nativeTab. 2.1 � Remplaements de phonèmes de l'anglais par des phonèmes de la langue maternelle.Extrait de [Ladefoged and Maddieson, 1996℄ et [Je�ers and Lehiste, 1979℄.Origine des louteurs Phonème anglais Phonème prononésFrançais /D/ (the) [z℄ ou [s℄/tS/ (hurh) [S℄/dZ/ (judge) [Z℄Grèque /S/ (resp. /tS/) [s℄ (resp. [ts℄)/dZ/ [dz℄/h/ (hotel) [x℄ (omme dans le mot allemand bah)Espagnol /U/ [u℄/�e [E℄, [e℄ ou [a℄/oU/ [o℄Italien /I/ [i℄/U/ [u℄/oU/ [o℄très bon.La �gure 2.4.b montre la répartition de es mêmes louteurs selon les résultats d'une reon-naissane de parole donnée par un système de RAP anglaise anonique. Les taux d'erreurs enmots peuvent être onsidérés omme un indiateur de la maîtrise de la prononiation anglaise.Nous observons que es taux d'erreurs donnés par le système de RAP sont très variables pourles louteurs étrangers. Notons également que la majorité des louteurs sont répartis dans lestranhes de taux d'erreurs moyennes : 4 à 8.La �gure 2.4. illustre la répartition de es louteurs en fontion de la note qui leur a été af-fetée et du taux d'erreurs en mots donné par des modèles aoustiques anglais. Dans ette �gure,l'absisse des points représente la note des louteurs, et l'ordonnée représente le taux d'erreurs.Du point de vue d'une langue, un phonème (son élémentaire) est la plus petite unité sonoredépourvue de sens. Ces unités permettent, seules ou en ombinaison ave d'autres, de onstituerdes mots. Dans ertaines langues, ertains phonèmes se présentent omme l'agglomération ouonaténation de deux ou plusieurs phonèmes dans une autre langue. C'est le as de la diphtongueanglaise [aI℄ (�hide�) qui n'existe pas en français. Elle pourrait néanmoins être représentée ommela suite de phonèmes français [a℄ et [i℄. Voii d'autres exemples de phonèmes anglais orrespondantà une suite de phonèmes français :� phonème anglais [eI℄ se pronone omme la suite de phonèmes français ([e℄, [i℄).� phonème anglais [OI℄ se pronone omme la suite de phonèmes français ([O℄, [i℄).� phonème anglais [tS℄ se pronone omme la suite de phonèmes français ([t℄, [S℄).Par onséquent, nous avons hoisi de représenter les erreurs de prononiation en utilisantles phonèmes de la langue maternelle. C'est à dire, pour un phonème de la langue ible, lesprononiations non-natives sont représentées par des suites de phonèmes de la langue maternelle.De plus, pour un même phonème de la langue ible, il peut exister plusieurs prononiationsnon-natives di�érentes. C'est le as du phonème anglais [D℄ qui peut être réalisé omme lesphonèmes français [z℄ ou [s℄. Dans notre modèle de prononiation, nous avons opté pour plusieurs35



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativeprononiations alternatives pour haque phonème de la langue ible.2.3.1 Formalisation du modèle de prononiationLe modèle de prononiation que nous avons proposé onsiste en un ensemble de règles deonfusions phonétiques. Chaune de es règles de onfusions représente une prononiation non-native que pourraient produire les louteurs d'origine Oi. Les prononiations non-natives de pho-nèmes de C sont exprimées par des phonèmes de la langue d'origine des louteurs (Oi). En e�et,dans notre modèle, à haque phonème p de C sont assoiées une ou plusieurs suites de phonèmesde Oi. Chaune de es suites représente une réalisation de p produite par les louteurs d'origine
Oi. L'utilisation des modèles aoustiques de la langue maternelle permettrait de mieux modéli-ser l'aent non-natif, puisque les louteurs étrangers ont tendane à prononer d'une manièresimilaire à leur langue d'origine. De plus, la prise en ompte de plusieurs prononiations non-natives pour haque phonème de langue ible permet de ouvrir plus d'erreurs. En�n, e modèlede prononiation gère l'absene de orrespondane direte entre ertains phonèmes de C et Oi,puisque les prononiations non-natives sont représentées en tant que suites de phonèmes (f. 2.3).D'une façon plus formelle, le modèle de prononiation se présente sous la forme d'un ensemblede règles de onfusions phonétiques entre les phonèmes de C et de Oi. En voii un exemple réelextrait par notre système dans le as du phonème anglais [tS℄ prononé par des louteurs français :- règle 1 : [tS℄ → [t℄ [S℄, P ( [tS℄ → [t℄ [S℄) = 0.6- règle 2 : [tS℄ → [S℄, P ( [tS℄ → [S℄ ) = 0.4A haque règle est rattahée une probabilité a priori d'apparition qui traduit la fréquened'ourrene de la prononiation orrespondante. Dans l'exemple préédent, le phonème anglaispeut être prononé omme la suite de phonèmes français [t℄ et [S℄ ave une probabilité a prioride 0.6. Ce même phonème peut être réalisé omme le phonème [S℄ ave une probabilité de 0.4.Soit R l'ensemble de règles de onfusions phonétiques, i.e. le modèle de prononiation. Lesprobabilités des règles de onfusions phonétiques véri�ent la propriété de l'équation (2.8).

[
∑

r∈Rp

P (r)] = 1, ∀ phonme p (2.8)où Rp est l'ensemble de règles de onfusions phonétiques pour le phonème p de la langue C.2.4 Constrution automatique du modèle de prononiationDans notre travail, nous avons omme but de développer un proédé automatique pour lamodélisation de la prononiation non-native, e qui nous permet de nous a�ranhir de l'interven-tion d'experts humains. Notamment, il ne sera pas néessaire d'avoir reours aux onnaissanesd'experts en phonétique pour qui les deux langues ible et maternelle sont familières. De plus,un proédé automatique est failement reprodutible pour d'autres ouples de langues.Nous proposons d'utiliser un orpus de parole non-native pour onstruire le modèle de pro-noniation. C'est-à-dire, de la parole en langue C (langue ible) prononée par des louteursd'origine Oi. L'idée motrie est de omparer automatiquement e qui a été réellement prononéà e qui aurait dû l'être a�n de mettre en orrespondane les phonèmes réalisés et les phonèmesde référene. En d'autres termes, pour haune des phrases du orpus, il s'agit de :36



2.4. Constrution automatique du modèle de prononiation

a. Notes a�etées par une auditrie d'origine anglaise.Une note élevée indique une bonne maîtrise de la prononiation anglaise.

b. Taux de reonnaissane en mots donnés par des modèles anoniques anglais.Un taux d'erreurs bas pourrait indiquer une bonne maîtrise de la prononiation anglaise.

. Répartition des louteurs non-natifs en fontion de la note qui leur a été a�etée etdu taux d'erreurs en mots. Les notes ont été a�etées par une loutrie anglaise et lestaux d'erreurs en mots ont été donnés par des modèles anoniques anglais.Fig. 2.4 � Répartition d'un groupe de louteurs selon leur niveau de maîtrise de la prononiationanglaise. 37



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-native� déterminer les temps de début et de �n pour les phonèmes de référene, i.e. les phonèmesde C qui auraient dû être réalisés,� déterminer les phonèmes de Oi qui ont été e�etivement réalisés ainsi que leurs temps dedébut et de �n,� omparer les transriptions obtenues et déduire des assoiations entre les phonèmes de Cet les suites de phonèmes de Oi qui ont été prononés dans la même période,� �ltrer es assoiations selon des ritères prédé�nis a�n de déduire des règles onfusionsphonétiques, i.e. le modèle de prononiation.Ce proessus est illustré dans la �gure 2.5, il sera dérit plus en détails dans les paragraphessuivants.

Fig. 2.5 � Constrution du modèle de prononiation2.4.1 Extration des règles de onfusions phonétiquesNous avons reours aux systèmes de RAP de la langue ible et de la langue maternelle dansette étape. Le système de RAP de la langue ible (C) est utilisé dans une phase d'alignementphonétique. Un alignement phonétique onsiste à utiliser la transription de la parole prononéea�n de déterminer les intervalles de temps d'ourrene des phonèmes. La �gure 2.6 montre l'ali-gnement phonétique en utilisant le système de RAP de C pour le as du mot anglais �approah�.Comme on peut le voir sur ette �gure, la transription de l'enregistrement sonore est fournie ausystème de RAP.

Fig. 2.6 � Alignement phonétique en utilisant le RAP de C pour le mot anglais �approah�Dans un seond temps, le système de RAP de la langue maternelle est mis à pro�t pour38



2.4. Constrution automatique du modèle de prononiatione�etuer une reonnaissane phonétique sur le orpus. Contrairement à l'alignement phonétique,la transription de l'enregistrement sonore n'est pas fournie au système de RAP. Il s'agit iide déterminer quels phonèmes de la langue Oi ont été prononés et les temps d'ourrene dehaun. Cette proédure est illustrée dans la �gure 2.7 pour le mot anglais �approah� et dansle as du français omme langue maternelle.
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Fig. 2.7 � Reonnaissane phonétique en utilisant le RAP de la langue Oi pour le mot anglais�approah�Une fois l'alignement et la reonnaissane phonétiques e�etués sur tout le orpus de pa-role non-native, les deux transriptions orrespondantes pour haque phrase sont omparées.Un alignement temporel de es deux transriptions permet de mettre en orrespondane haquephonème de référene ave la suite de phonèmes de la langue maternelle qui sont prononésdans le même intervalle de temps. En d'autre termes, un phonème de référene (qui aurait dûêtre prononé) est assoié à la suite de phonèmes qui ont été réalisés pendant la même périodede temps. La �gure 2.8 illustre l'alignement temporel et la mise en orrespondane des phonèmes.
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reconnus Fig. 2.8 � Alignement temporel de la transription de référene et des phonèmes reonnues pourle mot anglais �approah�.Sahant que les systèmes de RAP sont sujets à des erreurs, la détetion des temps de débutet de �n des phonèmes dans la transription de référene et la transription reonnue ne sontpas exats. Il y a don de très faibles hanes que les limites des intervalles de temps (le débutet la �n) d'ourrenes des phonèmes oïnident. Nous avons relâhé ette ontrainte ommesuit : à un phonème de référene p est assoiée la suite de phonèmes de la langue maternelledont au moins la moitié de l'intervalle de temps de réalisation est inlus dans elui de p. De ettemanière, les erreurs d'alignement et de reonnaissane phonétiques auront une in�uene réduitesur l'extration d'assoiations.Dans l'exemple de la �gure 2.8, on extrait les assoiations suivantes : 39



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-native[�℄ → [a℄[p℄ → [p℄[r℄ → [r℄[O℄ → [O℄[tS℄ → [t℄[S℄Chaune de es assoiations re�ète une réalisation possible du phonème orrespondant par lelouteur non-natif ayant prononé la phrase en ours. Par exemple, le phonème de référene [�℄a été réalisé omme le son [a℄ de la langue maternelle. De même, le phonème [tS℄ a été prononéomme la suite de phonèmes [t℄ et [S℄.En somme, à haque ourrene d'un phonème de la transription de référene p, une asso-iation est extraite omme dérit plus haut. Et pour haque phrase de notre orpus de parolenon-native, un ensemble d'assoiations phonétiques est extrait en omparant la transription deréférene et elle reonnue. Nous obtenons un ensemble d'assoiations A, ave leurs nombresd'apparitions n(a), ∀a ∈ A.L'étape suivante onsiste à séletionner parmi les assoiations de A elles qui sont les pluspertinentes, i.e. les plus fréquentes, pour former les règles de onfusions phonétiques. Une asso-iation ap, pour un phonème de référene p, est hoisie pour former une règle si sa fréquened'apparition explique une grande partie des assoiations du phonème p. En d'autre termes, uneassoiation ap est retenue si elle véri�e la ondition suivante :
n(ap) ≥ α max

a∈Ap

{ n(a) } (2.9)où Ap est l'ensemble des assoiations pour le phonème de référene p, et
α un fateur véri�ant 0 < α < 1.Nous obtenons l'ensemble des règles de onfusions phonétiques R, ou enore le modèle deprononiations non-natives. Une probabilité a priori est adjointe à haune des règles de etensemble. Ces probabilités sont alulées au maximum de vraisemblane par l'équation (2.10).

P (rp) =
n(rp)∑

r∈Rp

n(r)
(2.10)où rp est une règle de onfusion phonétique pour le phonème de référene

p, Rp est l'ensemble des règles pour p et n(r) est le nombre d'apparitionsde l'assoiation a ayant donné naissane à la règle r ( n(r) = n(a) ).2.5 Modi�ation des HMM en fontion des règles de onfusionsphonétiquesDans ette étape, il s'agit de prendre en ompte le modèle de prononiation non-native dontl'extration a été détaillée dans le paragraphe préédent. Nous voulons modi�er le système deRAP a�n que les erreurs de prononiation soient moins pénalisantes pour les performanes dee dernier. En d'autres termes, il s'agit de faire en sorte que le système aepte, pour haquephonème, la prononiation de référene ainsi que haune des prononiations alternatives.40



2.5. Modi�ation des HMM en fontion des règles de onfusions phonétiquesDans les travaux de préédents, es modi�ations ont été introduites dans di�érents niveauxdu système de RAP. Un système de RAP (fondé sur des HMM) se ompose prinipalementd'un modèle de langage, un ditionnaire phonétique, un ensemble de modèles aoustiques etd'un moteur de reonnaissane. Les modèles aoustiques représentent haque son ou phonèmede la langue ible ave les variantes intrinsèques à la langue. Un modèle aoustique est unereprésentation paramétrique d'un phonème permettant de le distinguer des autres phonèmes dela langue. Le ditionnaire phonétique, ou enore lexique, établit le lien entre la représentationsonore et la graphie de haque mot de la langue : à haque mot est assoié une (ou plusieurs)prononiation qui onsiste en une suite de phonèmes, omme illustré dans le tableau suivant.Tab. 2.2 � Prononiations du mot anglais Message dans le ditionnaire phonétique du CMU5Mot PrononiationMessage [m℄ [E℄ [s℄ [�℄ [dZ℄Message [m℄ [E℄ [s℄ [i:℄ [dZ℄A�n de permettre au système de onsidérer les prononiations non-natives omme étant desvariantes des phonèmes de référene, l'approhe la plus direte et la plus simple onsisteraità modi�er le lexique en introduisant toutes les ombinaisons de prononiations possibles. Ceireviendrait à remplaer les phonèmes de référene par les suites de phonèmes orrespondantes(selon le modèle de prononiation) et introduire autant d'entrées dans le lexique que de pronon-iations possibles. Malheureusement, ette approhe augmente la taille du lexique de manièreexponentielle. En e�et, en supposant que dans le modèle de prononiation non-native on ait rprononiations di�érentes par phonème, un mot omposé de p phonèmes engendrerait (r + 1)pombinaisons de prononiations.Cet aroissement de la taille du lexique est un handiap majeur puisque la taille du di-tionnaire résultant serait di�ile à gérer. Dans e as, un �ltrage des ombinaisons possibles dephonèmes devra être e�etué. Par onséquent, seulement un petit nombre des ombinaisons deprononiations pourra être inlus dans le système. Dans le paragraphe suivant, nous dérironsnotre approhe qui onserve l'ensemble des ombinaisons ave un aroissement linéaire de laomplexité des paramètres.2.5.1 Ajout de nouveaux hemins dans les modèles HMMsComme nous l'avons remarqué plus haut, l'approhe la plus naturelle pour l'introdution denouvelles prononiations serait de modi�er le lexique du système de RAP. Dans notre approhe,voulons prendre en ompte toutes les ombinaisons phonétiques possibles. Au lieu d'introduire lesombinaisons de prononiations au niveau du lexique, nous proposons d'e�etuer ela au niveaudes modèles aoustiques mêmes, i.e. les modèles HMMs dans notre as (�Hidden Markov Model�ou Modèle de Markov Cahés.Un HMM est un automate probabiliste onçu pour modéliser l'émission de suites d'obser-vations. Dans notre as, les observations sont les éléments du signal de parole disrétisé (etéventuellement transformé par un proédé de paramètrisation). A haque son d'une langue par-tiulière est assoié un modèle HMM représentant e son et permettant de le disriminer parmi41



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativel'ensemble des phonèmes possibles. Classiquement, les modèles HMM utilisés dans les systèmesde RAP se présentent sous la forme d'un ensemble de �n� états (3 ou plus) liés par des transitionsdonnant une topologie dite �gauhe-droite�. Cette topologie, omme illustré dans la �gure 2.9,préonise que la réalisation d'un phonème se produit en plusieurs intervalles de temps où lesaratéristiques du son sont onstantes ou ont des variations onstantes. Cette topologie prévoitque haque état du HMM modélise une de es parties temporelles dans un ordre hronologique.

Fig. 2.9 � Topologie d'un modèle HMM �gauhe-droite�.Dans notre approhe, nous proposons de modi�er la topologie des modèles aoustiques(HMMs) des phonèmes de la langue ible en ajoutant des hemins alternatifs orrespondantaux prononiations non-natives. En d'autres termes, pour un phonème p de C, haque règle
rp ∈ Rp donnera lieu à un hemin d'états alternatifs dans le modèle de p qui sera omposé de laonaténation des modèles des phonèmes présents dans la partie droite de rp. Le modèle modi�édu phonème p ontiendra don :� un hemin orrespondant au modèle anonique de p, i.e. le modèle de p sans auune mo-di�ation� un hemin alternatif supplémentaire orrespondant à haque règle de RpA�n d'illustrer ette proédure, onsidérons l'exemple de règles de onfusions phonétiquespour le phonème anglais [tS℄ dans le as où la langue maternelle est le français :- règle 1 : [tS℄ → [t℄ [S℄, P ( [tS℄ → [t℄ [S℄) = 0.6- règle 2 : [tS℄ → [S℄, P ( [tS℄ → [S℄ ) = 0.4Dans et exemple, le modèle modi�é du phonème [tS℄ est représenté dans la �gure 2.10, dansle as où les modèles omportent 3 états. Comme on peut le onstater sur ette �gure, le modèleontient 3 hemins distints représentant respetivement la prononiation anonique du phonème[tS℄, la 1ere prononiation non-native ([S℄) et la 2eme prononiation non-native ([t℄, [S℄). Ceshemins sont disjoints et mutuellement exlusifs, 'est-à-dire qu'en parourant et automate del'état initial jusqu'à l'état �nal, un seul hemin pourra être emprunté sans possibilités de passagepar des états intermédiaires d'autres hemins. En d'autre termes, à la phase de reonnaissane,une seule prononiation pourra être hoisie et assoiée à un seul hemin de e modèle. Lesprobabilités a priori des règles de onfusions phonétiques sont reportées sur les transitions desorties de l'état �tif de départ de manière à respeter une des propriétés des HMMs : la sommedes probabilités des transitions sortantes est égale à 1. Le fateur β ∈]0..1[ dans ette �gure estune pondération entre la prononiation anonique et les prononiations non-natives.De ette manière, le modèle modi�é représentera, en parallèle, la réalisation anonique duphonème p ainsi que toutes les di�érentes prononiations non-natives présentes dans le modèlede prononiation. Ce modèle résultant pourra être utilisé dans le système de RAP à la plae du42



2.6. Combiner la modélisation de prononiation et l'adaptationaoustique aux aents étrangers

Fig. 2.10 � Modèle modi�é du phonème anglais [tS℄.modèle original du phonème p. Notons également que, à la di�érene de la modi�ation du lexique,notre approhe résulte en un simple aroissement linéaire de la omplexité de es modèlesaoustiques. En e�et, en supposant que le nombre maximal de prononiations non-natives parphonème soit k et que le nombre maximal de phonèmes dans la partie gauhe des règles deonfusions phonétiques soit l, le fateur maximal d'aroissement du nombre de paramètresaoustiques sera : l(k + 1).2.6 Combiner la modélisation de prononiation et l'adaptationaoustique aux aents étrangersLors de la reonnaissane voale, le système de RAP est onfronté à des signaux de parolepouvant présenter des aratéristiques di�érentes de elles prévues lors de l'apprentissage desmodèles aoustiques. Ces variations peuvent se situer à di�érents niveaux :� les onditions d'enregistrement, englobant le niveau de bruit externe et les distorsionsintrinsèques aux matériels d'enregistrement� parole spontanée ou lue� le louteur lui-même : son âge, son sexe, son état psyhologique (stress) et physique (fatigue)au moment de l'enregistrement� l'aent du louteur : que e soit un aent régional (un aent du sud français par exemple)ou enore un aent étrangerCes di�érentes onditions (non exhaustives) sont autant d'éléments de variabilité qui peuventoasionner une disordane entre la parole à traiter et les modèles aoustiques utilisés, et in-duire une hute des performanes de la reonnaissane voale. L'une des approhes lassiquespour remédier à e problème est l'adaptation aoustique. Il s'agit d'introduire des transforma-tions dans les modèles aoustiques a�n de les rapproher de la parole en ours de traitement.Cette proédure néessite de disposer d'un éhantillon de la parole à reonnaître. Plus la taillede l'éhantillon est grande, meilleure sera l'adaptation des modèles aoustiques. 43



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativeDans ette setion, nous proposons d'e�etuer une adaptation aoustique des modèles aous-tiques de la langue ible et de la langue native, en amont du proessus de modélisation de pro-noniation. Ainsi, le système de RAP natif ferait moins d'erreurs de reonnaissane phonétique etle système de RAP ible produirait des frontières temporelles plus préises dans les alignementsproduits. Nous espérons ainsi obtenir un modèle de prononiation plus préis et ontenant moinsd'erreurs. De plus, nous proposons d'utiliser les mêmes modèles phonétiques adaptés durant ladeuxième phase de notre approhe qui onsiste à injeter le modèle de prononiation dans lesystème de RAP ible. La �gure 2.11 illustre le proessus que nous détaillons ii (voir égalementla �gure 2.2).Les approhes présentées dans ette setion ont été publiées dans [Bouselmi et al., 2007a℄.Dans les prohains paragraphes, nous allons dérire les méthodes d'adaptation aoustique quenous avons utilisées. Nous allons en outre détailler la manière dont nous avons mis à pro�t esméthodes dans le adre de notre approhe.

a. Constrution du modèle de prononiation

b. Utilisation du modèle de prononiationFig. 2.11 � Combinaison de la modélisation de prononiation et de l'adaptation aoustique.44



2.6. Combiner la modélisation de prononiation et l'adaptationaoustique aux aents étrangers2.6.1 MLLR et MAPLes méthodes MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression) et MAP (Maximum A Poste-riori) sont les approhes les plus ourantes en e qui onerne l'adaptation aoustique. Elles sontutilisées dans le adre de �l'adaptation au louteur�, où le but est de rapproher les modèles dela voix de la personne enregistrée. Elles sont également utilisées pour l'adaptation des modèlesaoustiques à l'environnement et au anal d'enregistrement. Ces deux méthodes reposent surl'utilisation de quelques enregistrements audio pour modi�er les modèles.Nous avons entrepris l'adaptation des modèles aoustiques des modèles de la langue ibleet eux de la langue native en utilisant les deux types d'adaptation. L'adaptation MAP a étépréédée par l'adaptation MLLR.Les modèles aoustiques de la langue ible ont été adaptés en tenant ompte de la transrip-tion phonétique du orpus non-native dont nous disposons, i.e. la liste de phonèmes prononésdans haque phrase. Il s'agit dans e as d'une adaptation dite supervisée. En e qui onerneles modèles de la langue maternelle des louteurs, nous avons e�etué une adaptation non su-pervisée puisque l'ensemble de phonèmes de la langue maternelle ne orrespond pas à eux de lalangue ible. Dans une adaptation non supervisée, les modèles aoustiques à adapter sont d'abordutilisés dans une phase de reonnaissane phonétique. Cette dernière fournit une transriptionphonétique du orpus en termes de phonèmes de la langue maternelle. L'adaptation aoustiquepeut alors être e�etuée en se basant sur ette transription. Cei est illustré dans la �gure 2.12.2.6.2 Modèles ré-estimésGénéralement dans le as de la parole native, des orpus de parole de taille su�sante sontdisponibles pour l'entraînement des modèles aoustiques. La taille de es orpus est primordialepour l'obtention de modèles phonétiques �ables. Ainsi, plus ette base est volumineuse, plus laapaité de généralisation des modèles entraînés est importante et plus la préision du systèmede RAP pourra être grande.Dans le as de la parole non-native, nous observons des réalisations aoustiques di�érentesdes prononiations standard. Ces prononiations déviantes dépendent à la fois de la langue nativeet ible. Ainsi, pour un ouple de langues native/ible donné, on pourrait onsidérer la parolenon-native omme une variante de la parole ible. Cette variante partage les mêmes propriétésgrammatiales que la langue ible, mais possède un ensemble de phonèmes di�érent.Ainsi, dans le as idéal où on disposerait d'un orpus de parole de taille su�sante, on pourraitentraîner de modèles aoustiques de façon lassique. Malheureusement, pour des raisons évidentesde oûts en ressoures matérielles et humaines, il n'existe pas de orpus de parole non-native dela taille néessaire pour haque ouple de langue maternelle/ible.Toutefois, l'enregistrement de orpus de parole non-native de plus petite taille est plus a-essible. Nous proposons ii de tirer pro�t de es orpus par le biais de la ré-estimation desmodèles aoustiques. En e�et, bien que es bases n'o�rent pas la quantité de données néessaireà l'apprentissage �from srath� de modèles phonétiques, il serait possible de les utiliser pour ré-estimer des modèles aoustiques pré-entrainés. En d'autres termes, nous proposons de se basersur les paramètres des modèles aoustiques anoniques a�n de pouvoir réapprendre es modèlessur les orpus (de parole non-native) de petite taille. La proédure de ré-estimation est illustrée45



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-native

a. adaptation aoustique supervisée des modèles phonétiques de la langue ible.

b. adaptation aoustique non supervisée des modèles phonétiques de la langue native.Fig. 2.12 � Adaptation aoustique des modèles des langues ible et native.
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2.7. Utilisation de ontraintes graphémiquessur la �gure la �gure 2.13.

Fig. 2.13 � Entraînement des modèles aoustiques de la langue ible et ré-estimation sur le orpusnon-natif.Ces modèles ré-estimés sont prohes de l'aent non-natif sur lequel ils ont été entraînés.Par onséquent, les modèles aoustiques de la langue ible, ré-estimés de ette manière, peuventêtre utilisés diretement dans le système de RAP à la plae des modèles aoustiques anoniques.En ontrepartie, es modèles ne sont plus adéquats pour la parole ible anonique. Nous avonsutilisé es modèles ré-estimés onjointement ave les modèles anoniques de la langue ible dansnotre approhe de modélisation de prononiation. Dans ette démarhe, les modèles anoniquesreprésentent la prononiation anonique et les modèles ré-estimés représentent les prononiationsnon-natives. De ette manière, les louteurs natifs et non-natifs devraient pouvoir être bienreonnus.2.7 Utilisation de ontraintes graphémiquesLors de nos travaux, nous avons remarqué que les louteurs prononçaient les phonèmes de lalangue ible, en l'ourrene l'anglais, d'une manière di�érente selon les mots. Plus préisément,nous avons noté que la prononiation d'un phonème dépend des lettres (graphèmes) orrespon-47



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativedant à e dernier (au sein de la graphie des mots prononés). Ce type d'erreurs est d'autantplus probable que le mot à prononer existe ave la même graphie dans la langue maternelle dulouteur. Considérons l'exemple extrait de notre orpus pour les mots anglais �approah� et �po-sition� prononés par un louteur français. Nous pouvons voir dans la table 2.3 que le phonèmeanglais [�℄ a été prononé omme le phonème français [a℄ lorsqu'il orrespondait à la graphie �a�et omme le phonème [O℄ lorsqu'il orrespondait à la graphie �o�.Tab. 2.3 � Prononiation des mot anglais �approah� et �position� par un louteur français.approah positionPrononiation anglaise [�℄ [p℄ [r℄ [O℄ [tS℄ [p℄ [�℄ [z℄ [i℄ [S℄ [�℄ [n℄Prononiation réalisée [a℄ [p℄ [r℄ [O℄ [t℄ [S℄ [p℄ [O℄ [z℄ [i℄ [S℄ [O℄ [n℄Ces onstatations nous ont onduit à onsidérer la prise en ompte des ontraintes graphé-miques dans notre approhe de modélisation de prononiation. Nous avons entrepris d'introduireles orrespondanes entre les phonèmes et les aratères dans les règles de onfusions phonétiques([Bouselmi et al., 2006a℄, [Bouselmi et al., 2006b℄, [Bouselmi et al., 2006℄). En e�et, en tenantompte des ontraintes graphémiques, le modèle de prononiation serait plus préis et onduiraità une meilleure préision du système de RAP �nal.Il s'agit d'introduire une ondition graphémique dans les règles de onfusions phonétiques.Une règle de onfusion phonétique (r) ne serait plus sous la forme p→ (mi)i∈[1..nr], mais seraitde la forme p → (mi)i∈[1..nr]/(Gi)i∈[1..k], où (Gi)i∈[1..k] est la suite de graphèmes onditionnantla règle r.2.7.1 Extration des ontraintes graphémiquesLe but de ette première étape est de déterminer la orrespondane entre les phonèmes et lesgraphèmes des mots du lexique. En e�et, a�n de prendre en ompte les ontraintes graphémiques,nous avons besoin des orrespondanes entre les phonèmes et les aratères pour haque mot dulexique du système de RAP. Dans le as général, ette information n'est malheureusement pasdisponible et les lexiques (ou ditionnaires phonétiques) ontiennent simplement les mots et lessuites de phonèmes orrespondantes.Il ne s'agit pas d'une tradution �graphèmes → phonèmes� où la suite de phonèmes est in-onnue : un simple ditionnaire phonétique su�rait à résoudre e problème. Ce n'est pas nonplus une tradution �phonèmes → graphèmes� dont nous avons besoin. Nous sommes plut�tfae à la problématique suivante : onnaissant les aratères et les phonèmes d'un mot, il s'agitde trouver les orrespondanes entre es derniers. En d'autres termes, étant donné une suite dearatères et une suite de sons, la tâhe à réaliser onsiste à aligner les phonèmes et les graphèmes.Pour e faire, nous avons opté pour une approhe omplètement automatisée pour l'ali-gnement phonème-graphèmes. Nous avons utilisé un système de reonnaissane à observationsdisrètes basé sur des HMM disrets. Dans e système, les modèles HMM représentent les pho-nèmes et les observations disrètes représentent les aratères. Le orpus d'apprentissage pour48



2.7. Utilisation de ontraintes graphémiquesles modèles HMM est un large ditionnaire phonétique : le lexique du CMU 6 [CMU, ℄.Tout d'abord, le ditionnaire est analysé a�n de déterminer l'ensemble des aratères et desphonèmes utilisé . Un modèle HMM disret (à un état et une transition de boulage) est réépour haque phonème renontré dans le ditionnaire d'apprentissage et une suite d'observationsdisrètes est réée pour haque mot. Les transriptions des suites d'observations sont simplementles suites de phonèmes orrespondantes.Le système de reonnaissane peut ensuite être entraîné sur es suites d'observations. L'al-gorithme employé à et e�et est l'algorithme standard Baum-Welh.Une fois entraîné, le système de reonnaissane à HMM disrets est utilisé dans une phased'alignement foré sur la base d'apprentissage, i.e. les suites d'observations disrètes. On obtientainsi les orrespondanes entre les phonèmes et les aratères de haun des mots du ditionnaired'apprentissage, qui ne sont autres que les assoiations entre les modèles HMM et les observa-tions disrètes dans es alignements. Ces assoiations sont ensuite �ltrées : une assoiation aL(relative au phonème L) n'est retenue que si elle véri�e l'inéquation (2.11). Cei permet de mini-miser les erreurs intrinsèques au proessus d'alignement et elles ontenues dans le ditionnaired'apprentissage. Nous obtenons ainsi un ensemble A d'assoiations phonème-graphèmes que nousnommons assoiations standard A.
n(aL) ≥ γ

∑

x∈AL

n(x) (2.11)où AL est l'ensemble d'assoiations relatives au phonème L, n(aL) lenombre d'apparitions de l'assoiation aL, et γ est un fateur.Une assoiation phonème-graphèmes se présente sous la forme p → (Gi)i∈[1..k] (f. 2.7). Latable 2.4 en illustre quelques exemples onrets dans le as du phonème anglais [S℄.Tab. 2.4 � Exemple d'assoiations phonème-graphèmesAssoiation Exemple de mot[S℄ → (s, h) Show[S℄ → (t, i) Position[S℄ → (s, , h) ash (nom propre)[S℄ → (s, s, i) session[S℄ → (, h) hagrinProblèmes d'alignementLors de la oneption de l'approhe d'alignement phonème-graphèmes, nous avons renontréun problème relevant du nombre de sons et de aratères dans les mots. Considérons le motanglais used omposé des phonèmes [j℄ [u:℄ [z℄ [d℄. Un alignement diret appliqué sur e mot6Carnegie Mellon University, ditionnaire version 0.6d 49



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativedonnerait le résultat unique suivant : [j℄-u, [u:℄-s, [z℄-e, [d℄-d. Cette mise en orrespondane,erronée, est induite par la nature intrinsèque des systèmes de reonnaissane basée sur le para-digme HMM. En e�et, un HMM est un automate à états �nis où haque modèle HMM, ou pluspréisément haque état d'un HMM, génère au moins une observation. Dans le as du mot used,le système est onfronté à 4 états et 4 observations, e qui produit le résultat erroné préédent.A�n de ontourner e problème, nous avons déidé de multiplier les observations par unfateur entier. Pour l'exemple préédent, le système n'aura plus à gérer la séquene d'observations(u, s, e, d), mais plut�t une séquene de la forme (u, u, .., u, s, s, .., s, e, e, .., e, d, d, .., d). Ceipermettra d'assoier plusieurs phonèmes à un même symbole omme suit : [j℄-u..u, [u:℄-u..u, [z℄-s..s, [d℄-e..ed..d. Un traitement en aval réduira les graphèmes dupliqués et donnera l'alignement :[j℄-u, [u:℄-u, [z℄-s, [d℄-ed.2.7.2 Utilisation des ontraintes graphémiquesLa deuxième étape de ette approhe onsiste à ajouter les assoiations phonème-graphèmesomme ontraintes pour la modélisation de prononiation. Comme expliqué dans les paragraphespréédents (f. 2.7), il s'agit d'introduire une ondition dans les règles de onfusions phonétiques.Cette ondition n'est autre que la suite de aratères auxquels est rattahé le phonème (de lalangue ible) onsidéré dans la règle de onfusion. Nous obtiendrons ainsi des règles de onfusionsphonétiques di�érentes pour haque ouple (phonème, séquene de graphèmes) (f. 2.7).Pour ela, nous avons transformé le lexique du système de RAP de la langue ible en y in-troduisant les ontraintes graphémiques. Nous avons ajouté à haque phonème la séquene dearatères qui lui orrespond dans les prononiations des mots. La prononiation d'un mot dulexique ne sera plus une suite de phonèmes, mais plut�t une suite de ouples (phonème, gra-phèmes). Ainsi, lors de la modélisation de prononiation, e ne sont plus les phonèmes seuls quiseront traités, mais les phonèmes rattahés aux graphèmes orrespondants.Nous utilisons le système de reonnaissane à HMM disrets (f. 2.7.1) a�n de proéder à unalignement foré sur le lexique de la langue ible. Les assoiations phonème-graphèmes obtenuessont analysées et seules elles qui sont présentes dans l'ensemble d'assoiations standard A sontretenues. Par la suite, il su�t de remplaer les phonèmes par les ouples (phonème, graphèmes)dans la prononiation de haque mot. Pour un mot du lexique, les phonèmes dont les assoiationsphonème-graphèmes n'ont pas été retenues restent inhangés dans la prononiation de e mot :i.e. phonèmes sans ontraintes graphémique. Voii un exemple de transformation de l'entrée dulexique de la langue ible pour le mot anglais used :Mot Prononiationentrée du lexique used [j℄ [u:℄ [z℄ [d℄entrée modi�ée dans le lexique used [j℄-u [u:℄-u [z℄-s [d℄-ed2.8 Approhes multi-aents pour la reonnaissane de la parolenon-nativeLa plupart des approhes de reonnaissane de parole non-native sont onçues pour un ouplede langues maternelle et ible ([Bouselmi et al., 2007a℄, [Morgan, 2004℄, [Oh et al., 2006℄). Lesystème de RAP résultant n'est e�ae que sur la parole ible ave un seul aent étranger.50



2.8. Approhes multi-aents pour la reonnaissane de la parole non-nativeLes travaux de Bartkova et al. ([Bartkova and Jouvet, 2006℄, [Bartkova and Jouvet, 2004℄)ont présenté une approhe pour la reonnaissane de parole non-native �multi-aent�. En d'autrestermes, approhe permettant de prendre en ompte plusieurs aents étrangers dans un seul etmême système de RAP. Les auteurs utilisent les modèles aoustiques anoniques de la langueible, ainsi que plusieurs ensembles de modèles adaptés à di�érents aents étrangers. Pour haqueorigine étrangère onsidérée, un ensemble de modèles aoustiques (HMMs) est adapté à l'aentdes louteurs de ette origine. Ces modèles adaptés sont ensuite intégrés omme hemins alter-natifs au seins des modèles anoniques de la langue ible. Ainsi, les modèles modi�és ontiennentun hemin d'états HMM pour l'aent anonique, ainsi qu'un hemin d'états pour haque aentétranger. Ces modèles seraient apables de modéliser l'aent anonique ainsi que haun desaents étrangers onsidérés, et e pour haque phonème de la langue ible.L'approhe proposée par Bartkova et al. implique un aroissement important de la tailledes modèles aoustiques. En e�et, pour haque phonème de la langue ible, le modèle aous-tique anonique est ombiné ave plusieurs modèles adaptés haun à un aent étranger. Si l'ononsidère m aents non-natifs, la taille des modèles aoustiques sera multipliée par un fateurde (m + 1).Dans les setions préédentes, nous avons dérit une approhe pour la reonnaissane de laparole non-native qui prend en ompte un seul aent étranger. Nous avons également présentéune méthode pour la détetion de la langue maternelle de louteurs non-natifs. Cette méthodepeut être utilisée a�n de déterminer l'origine d'un louteur et ainsi hoisir le système de RAPadapté à son aent. Les deux approhes ombinée, adaptation à l'aent étranger et détetionde la langue maternelle, permettent ainsi une reonnaissane automatique de la parole non-native. Malheureusement, dans ertains as de �gure, une telle détetion automatique n'est pasappliable puisqu'elle néessite l'aquisition d'un ertain nombre de phrases prononées par lelouteur. C'est l'exemple des entres d'appels voaux, où la durée des appels est généralementlimitée à quelques minutes.Dans ette setion, nous allons dérire notre approhe pour la reonnaissane de parole non-native �multi-aent�, publiée dans [Bouselmi et al., 2008℄. Cette approhe ne néessite auunephase de détetion de langue maternelle du louteur. De plus, notre méthode implique un faiblearoissement dans la taille des modèles aoustiques.2.8.1 Adaptation aoustique multi-aentsDans les setion préédentes, nous avons utilisé l'adaptation aoustique à l'aent étrangerpar les méthodesMLLR,MAP et ré-estimation, et e pour un unique aent non-natif. En d'autretermes, le orpus de parole non-native ayant servi pour ette adaptation aoustique ontient unseul aent étranger.Pour l'aspet �multi-aents�, nous utilisons une adaptation aoustique des modèles phoné-tiques de la langue ible à plusieurs aents étrangers simultanément. Plus préisément, nousutilisons un orpus de parole non-native omprenant plusieurs aents non-natifs dans la proé-dure d'adaptation aoustique. Les méthodes MLLR, MAP et ré-estimation permettraient ainside apturer simultanément les di�érents aents présents dans le orpus de parole. Les modèles dela langue ible ainsi adaptés sont appropriés pour la reonnaissane de parole non-native �multi-aents�. Les proédures d'adaptation aoustique �multi-aents� sont en tous points similairesà elles dérites dans 2.6.1 et 2.6.2. Ces adaptations sont supervisées puisque nous avons uti-51



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativelisé les transriptions de référene des phrases du orpus. Le proédés est dérit dans la �gure 2.14.

Fig. 2.14 � Adaptation supervisée des modèles aoustiques de la langue ible à plusieurs aentsétrangers.2.8.2 Modélisation de prononiation multi-aentsDans la setion 2.3, nous avons présenté une méthode permettant de déteter les variantes deprononiations que produisent les louteurs non-natifs. Cette approhe utilise les modèles aous-tiques de la langue ible et de la langue maternelle, ainsi qu'un orpus de parole non-native. Lesmodèles de la langue ible sont modi�és pour tenir ompte du modèle de prononiation. Pourhaque phonème de la langue ible, nous insérons dans son modèle de nouveaux hemins d'étatsHMM orrespondants aux modèles des phonèmes de la langue maternelle assoiés.Cette modélisation de prononiation utilise deux ensembles de modèles aoustiques et unorpus de parole aentuée, omme suit :� orpus de parole aentuée : un ensemble de phrases dans une langue ible, ayant unaent étranger. Les transriptions phonétiques, en termes de phonèmes de la langue ible,doit être disponible.� premier ensemble de modèles aoustiques : représente la prononiation anonique.� deuxième ensemble de modèles aoustiques : représente la prononiation aentuée.Dans la setion 2.3, nous avons hoisit les modèles anoniques de la langue ible omme pre-mier ensemble de modèles et les modèles de la langue maternelle omme deuxième ensemble demodèles. Toutefois, omme souligné dans la setion 2.6, d'autres ensembles de modèles peuventêtre pris en ompte. En e�et, dans la setion 2.6 nous avons utilisé des modèles adaptés aous-tiquement à l'aent étranger omme premier et deuxième ensemble de modèles phonétiques.Dans notre approhe de modélisation de prononiation multi-aents, notre but est de mettreau point une méthode qui prenne en ompte simultanément plusieurs aents étrangers. En52



2.8. Approhes multi-aents pour la reonnaissane de la parole non-natived'autres termes, nous proposons de proéder à la modélisation de prononiation pour un grouped'aents non-natifs, et non pas pour un seul aent omme dans les setions 2.3 et 2.6. Pour ela,nous avons hoisi d'utiliser la proédure de modélisation de prononiation ave les ensembles demodèles suivants et le orpus suivants :� orpus de parole aentuée : un orpus de parole de la langue ible ontenant plu-sieurs aents non-natifs. Plus préisément, nous avons utilisé le orpus HIWIRE entierqui ontient des louteurs français, gres, italiens et espagnols.� premier ensemble de modèles aoustiques : les modèles anoniques de la langue ible,i.e. les modèles aoustiques anglais.� deuxième ensemble de modèles aoustiques : les modèles anglais ayant été adaptésà plusieurs prononiations non-natives, i.e. les modèles multi-aentués présentés dans leparagraphe 2.8.1.La proédés que nous dérivons ii est identique à elui présenté dans le paragraphe 2.3 et 2.6.Tout d'abord, le premier ensemble de modèles aoustiques est utilisé dans une phase d'alignementphonétique sur la totalité du orpus d'adaptation. En d'autres termes, les transriptions desphrases d'adaptation sont utilisées. Ensuite, le deuxième ensemble de modèles est utilisé dansune phase de reonnaissane phonétiques sur la totalité du orpus d'adaptation.Les transriptions fournies par l'alignement et la reonnaissane phonétiques sont omparéespour haque phrase du orpus d'adaptation. L'alignement temporel des es deux transriptions,pour haque phrase, permet de mettre en orrespondane les phonèmes du premier ensembleave la suite de phonèmes du deuxième ensemble ayant été prononés dans le même intervallede temps. Ces assoiation phonétiques sont ensuite �ltrées a�n de ne garder que les plus fré-quentes (probables) d'entre elles. On obtient ainsi un modèle de prononiation qui représente lesdi�érents aents présents dans le orpus d'adaptation, et e en terme de phonèmes des deuxensembles de modèles onsidérés.De la même manière que dérit dans 2.7, les modèles aoustiques des deux ensembles pré-édents sont ombinés selon le modèle de prononiation. Pour haque phonème p du premierensemble, des hemins HMMs sont ajoutés selon le modèle de prononiation. Ces hemins ra-joutés orrespondent aux modèles du deuxième ensemble qui sont assoiés au phonème p. Leproédé est illustré dans sa globalité à travers la �gure 2.15.Considérons l'exemple de règles de onfusions phonétiques extraites par notre méthode pourle phonème du premier ensemble [aI℄1 :� [aI℄1 → [a℄2 [i℄2, P ([aI℄1 → [a℄2 [i℄2) = 0.6� [aI℄1 → [a℄2 [e℄2, P ([aI℄1 → [a℄2 [e℄2) = 0.4Dans et exemple, le phonème anonique anglais [aI℄1 est assoié aux suites de phonèmes anglaismulti-aentués ([a℄2, [i℄2) et ([a℄2, [e℄2), ave les probabilités respetives 0.6 et 0.4. Le modèlemodi�é du phonème [aI℄1 est représenté dans la �gure 2.16. Comme on peut le voir dans ette�gure, les modèles onstruits ave ette approhe de modélisation de prononiation multi-aentsontiennent un hemin orrespondant au modèle anonique anglais. Il ontiennent égalementun ou plusieurs hemins orrespondants aux modèles aoustiques anglais multi-aentués. Cesmodèles modi�és seraient don apables de gérer à la fois l'aent anglais anonique et les quatreaents non-natifs que nous avons onsidérés. 53



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-native

Fig. 2.15 � Modélisation de prononiation �multi-aents�.

Fig. 2.16 � Modélisation de prononiation �multi-aents� : modèle modi�é du phonème anglais[aI℄1.54



2.9. Conlusion2.8.3 Robustesse aux aents inonnusLes méthodes d'adaptation non-native multi-aents dérite plus haut ont été mises au pointet évaluées sur le orpus HIWIRE. Les quatre aents présents dans e orpus sont utilisés a�n deonstruire des modèles aoustiques apables de gérer es dits aents. Les modèles multi-aentssont ensuite utilisés a�n de tester la RAP non-native multi-aentuée sur le même orpus HI-WIRE. Bien entendu, les données de parole sur laquelle est e�etuée la RAP n'est jamais utiliséedans la phase d'adaptation des modèles. Ces méthodes de RAP non-native multi-aentuée ontété testées sur des aents qui ont été vus durant la phase de développement.A�n de véri�er la robustesse de es méthodes multi-aents, nous avons évalué leurs perfor-manes vis-à-vis des aents inonnus. Nous nous somme proposer de véri�er si es méthodessont apables de gérer des aents que l'on n'a pas utilisé dans la phase d'adaptation non-native.En d'autre termes, pour tester de la parole non-native prononées par un louteur français, nousutilisons des modèles multi-aentués adaptés uniquement aux aents gres, italiens et espa-gnols. Ces derniers modèles ont été mis au point sur la partie du orpus HIWIRE ayant étéprononée par les louteurs gres, italiens et espagnols uniquement. La parole prononée par leslouteurs français n'aurait été utilisée à auune étape de la onstrution de es modèles. Ainsi,les approhes d'adaptation aoustique et de modélisation de prononiation multi-aents sonttestées sur des aents n'ayant jamais été vus dans leurs phases de développement.Ces tests permettent d'évaluer le omportement de nos approhes vis-à-vis de nouvelles façonsde prononer qui n'ont pas été prises en ompte. Il est intéressant de véri�er la robustesse de nosapprohes multi-aents puisqu'il ne serait pas possible de prendre en ompte tous les aents.2.9 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté notre approhe pour la reonnaissane automatiquede la parole non-native. Cette méthode se base sur une modélisation de prononiation qui metà pro�t les systèmes de RAP des langues ible et native. Cette approhe est nouvelle dans lesens où les modèles aoustiques utilisés pour représenter les aents non-natifs sont les modèlesde la langue d'origine du louteur. De plus, pour haque phonème de la langue ible, plusieursprononiations alternatives sont prises en ompte et haune est omposée d'une séquene dephonèmes.La seonde innovation de nos travaux réside dans la manière dont le modèle de prononiationest utilisé. En e�et, ei est e�etué par l'ajout de nouveaux hemins dans les modèles aoustiquesde la langue ible. Ces hemins alternatifs orrespondent aux prononiations spéi�ques deslouteurs non-natifs, et sont formés par la onaténation des modèles aoustiques de phonèmesde la langue native onformément au modèle de prononiation. L'utilisation des modèles HMMde la langue maternelle, supposés plus prohe de l'aent non-natif, devrait améliorer les résultatsde reonnaissane.Nous avons également ombiné l'approhe d'adaptation aoustique à la modélisation de pro-noniation. Les méthodes MLLR, MAP, et ré-estimation aoustique ont été utilisées a�n d'adap-ter les modèles aoustiques de la langue ible et de la langue maternelle aux aents non-natifs.Nous avons utiliser les ontraintes graphémiques dans la modélisation de l'aent non-natif.Cette tâhe a été motivée par la onstatation que les erreurs de prononiation dépendaient parfoisde l'ériture des mots. 55



Chapitre 2. Notre ontribution pour la reonnaissane de parole non-nativeD'autres part, nous avons présenté une approhe de détetion de la langue maternelle baséesur la détetion de séquenes phonétiques disriminantes. Cette approhe permettrait de déter-miner automatiquement la langue d'origine d'un louteur étranger, et d'aiguiller la RAP vers lesystème adapté.En�n, nous avons dérit nos approhes pour l'adaptation de modèles aoustiques à plu-sieurs aents simultanément. Nous avons présenté une méthode pour l'adaptation aoustiqueainsi qu'une méthode de modélisation de prononiation multi-aent. Ces approhes prennenten ompte un ensemble d'aents étrangers simultanément dans un même système de RAP etpermettent ainsi de s'a�ranhir de la détetion de la langue d'origine ainsi que de l'obligation deonstruire plusieurs systèmes de RAP (un pour haque ouple de langues ible/maternelle).Dans le hapitre suivant, nous allons présenter les di�érentes expérimentations que nous avonsréalisées. Nous allons en outre omparer les résultats obtenus ave les di�érentes méthodes.
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Chapitre 3. Expérimentations et résultatsGlossaire :� RAP : reonnaissane automatique de la parole.� langue ible : langue parlée par un louteur.� langue d'origine : langue maternelle d'un louteur.� WER : Word Error Rate, taux d'erreurs en mots.� SER : Sentense Error Rate, taux d'erreurs en phrases.� système de RAP de base : système de RAP utilisant les modèles aoustiques anoniquesanglais. En omparant une approhe au système de base, on se réfère aux modèles aous-tiques anoniques anglais utilisés ave la même grammaire et, éventuellement, la mêmeadaptation au louteur.� modélisation de prononiation intra-langue : une modélisation de prononiation quiutilise uniquement les modèles aoustiques de la langue ible.� modélisation de prononiation inter-langue : une modélisation de prononiation quiutilise les modèles aoustiques de la langue ible et les modèles aoustiques de la langued'origine.� adaptation aoustique supervisée : adaptation des modèles aoustiques en utilisant unorpus de parole, en onnaissant les transriptions de e orpus.� adaptation aoustique non-supervisée : adaptation des modèles aoustiques en utilisantun orpus de parole, sans onnaître les transriptions de e orpus.� TM : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MLLR.� TP : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MAP.� TR : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par ré-estimation.� NM : modèles aoustiques de la langue maternelle du louteur, adaptés à l'aent étrangerpar la méthode MLLR.� NP : modèles aoustiques de la langue maternelle du louteur, adaptés à l'aent étrangerpar la méthode MAP.� Mloc : adaptation aoustique MLLR au louteur de test.� Ploc : adaptation aoustique MAP au louteur de test.� TP−Multi : modèles aoustiques anglais adaptés à plusieurs aents étrangers par la mé-thode MAP (multi-aent).� TR−Multi : modèles aoustiques anglais adaptés à plusieurs aents étrangers par la mé-thode ré-estimation (multi-aent).� hemin d'états HMM : un hemin ommençant de l'état initial du HMM et aboutissantà l'état �nal, en suivant les transitions entre les états du HMM.
IntrodutionDans e hapitre, nous allons dérire les onditions expérimentales de notre travail, ainsi queles méthodologies que nous avons adoptées. Tout d'abord, le projet HIWIRE, au sein duquelnos reherhes se sont déroulées, sera présenté. Nous détailleront le orpus de parole non-nativequi a été utilisée pour nos expérimentations. Ensuite, nous nous intéresserons au lexique del'appliation et le protoole de test hoisi.Dans un seond temps, seront présentées les évaluations des méthodes lassiques pour l'adap-tation aoustique à l'aent non-natif. Nous présenterons les résultats de notre méthode de dé-58



3.1. Condition expérimentalestetion de la langue maternelle ainsi qu'une disussion sur es derniers. Nous dérirons ensuiteles résultats de nos approhes de RAP multi-aents ainsi que de l'utilisation des ontraintesgraphémiques. En�n, une brève onlusion ahèvera le hapitre.3.1 Condition expérimentales3.1.1 Projet HIWIREHIWIRE est un projet européen regroupant des partiipants industriels et des laboratoiresde reherhes de quatre pays européens : Frane, Grèe, Italie et Espagne. Les membres du projetsont : Partenaire PaysThales Avionis : Industrie aéronautique FraneThales Researh : Laboratoire de reherhe FraneLoria7 : Laboratoire de reherhe FraneTSI-TUC : Tehnial University of Crete GrèeICSS-NTUA : National Tehnial University of Athens GrèeLOQUENDO : Industrie informatique ItalieITC-IRST : Laboratoire de reherhe ItalieGSTC-UGR : University of Granada EspagneComme dérit dans [Potamianos et al., 2006℄, [HIWIRE, 2004℄ et [Segura et al., 2007℄, le pro-jet HIWIRE vise à améliorer la robustesse et la �exibilité de l'interation voale homme-mahinedans des onditions réelles de travail. Malgré les progrès réalisés dans le domaine de la reonnais-sane voale, il n'existe pas à e jour une appliation �able et su�samment robuste permettantla mise en oeuvre de la RAP dans des onditions réelles. Dans le projet HIWIRE, l'aent estmis sur la robustesse de la reonnaissane voale. L'objetif �xé est le développement d'un sys-tème à ommandes voales qui interagit ave l'utilisateur en présene de bruits imprévisibles etnon stationnaires -présents dans les okpits d'avions- et qui s'adapte aux spéi�ités de la voixde l'utilisateur. On préonise également que le système intègre un voabulaire �exible et puisses'adapter à l'aent non-natif de l'utilisateur.Les reherhes menées dans e projet seront des prémisses pour deux perspetives :� utilisation d'un dialogue voal homme-mahine dans le adre de okpits d'appareils om-meriaux.� aroître le potentiel de la ommuniation voale ave des appareils mobiles, tels que lesPDAs, dans le as d'appliation aéronautique.Deux appliations ont été développées dans le adre de HIWIRE. La première est une applia-tion voale dans un okpit d'avion. Elle permettrait à un pilote de ontr�ler di�érents systèmeset appareillages -non vitaux- via des ommandes voales. La seonde appliation est un pro-gramme à ommandes voales dans le domaine de la maintenane aéronautique. Elle permettraità l'opérateur de maintenane de remplir ses rapports par la ditée orale dans son environnementde travail.3.1.2 Corpus HIWIRELe orpus HIWIRE a été enregistré dans le but de servir de support pour le développe-ment d'une appliation à ommandes voales pour le protoole CPDLC. Le protoole CPDLC59



Chapitre 3. Expérimentations et résultats(Controller-Pilot Data Link Communiations) est un standard de ommuniation entre les piloteset les ontr�leurs aériens. Selon e protoole, les pilotes et les ontr�leurs aériens ommuniquententre eux à travers des message textuels. Ce protoole a été mis au point a�n d'éviter les erreursd'éoute.Le orpus HIWIRE est un orpus de parole en langue anglaise prononée par des louteursnon-natifs. Il a été enregistré dans un environnement alme, ave un niveau de bruit faible. Ceorpus est omposé de :� 31 louteurs français� 20 louteurs gres� 20 louteurs italiens� 10 louteurs espagnolsChaun de es louteurs a prononé 100 phrases de ommande respetant le langage CPDLC.Au total, e orpus omprend 8100 phrases enregistrées.3.1.3 Lexique et grammaireLe lexique omprend 133 mots qui sont des hi�res, des nombres, des noms d'appareillagesusuels et des lettres de l'alphabet international (�NATO phoneti alphabet�, ou enore �Interna-tional Radiotelephony Spelling Alphabet�). Par exemple, le lexique ontient les mots suivants :�alpha�, �harlie�, �zoulou�, �airport�, �ETA�. Les phrases du orpus ont une taille variable allantde 1 à 13 mots. La �gure 3.1 illustre la répartition des phrases en fontion de leur taille. Leorpus HIWIRE omporte 4409 phrases omposées d'un seul mot. Comme on peut le voir dansette �gure, les phrases ontenant moins de 6 mots sont majoritaires.

Fig. 3.1 � Histogramme du nombre de phrases en fontion de leur taille en mots.Voii quelques exemples de phrases du orpus :� Next.� Send.� Selet VHF2 one �ve two deimal zero.60



3.1. Condition expérimentales� Request diret to osar four vitor alpha zero due to airraft performane.� ETA alpha november india golf vitor at two three hours four three minutes.� Request desent to zero zero seven six �ve due to weather.Deux grammaires ont été utilisées dans notre travail. Nous avons utilisé une grammaireformelle (déterministe) ayant une perplexité de 14.9. Cette grammaire a été onçue de sorte àreonnaître les phrases du langage CPDLC et non pas uniquement les phrases enregistrées. Nousavons également utilisé une grammaire libre aeptant toutes les suites possibles de mots dulexique HIWIRE. Il s'agit d'une �boule de mots� qui aepte des phrases ayant un nombre demots arbitraire et dans un ordre quelonque.3.1.4 Notre système de RAP, paramètres et modèles aoustiquesPour le moteur de reonnaissane voale, notre hoix s'est porté sur la boite à outils HTK(HMM ToolKit). HTK est une boite à outils basée sur des HMM, permettant l'apprentissagede modèles, l'adaptation aoustique et la reonnaissane voale. HTK gère également les gram-maires formelles qui nous intéressent dans notre travail.Nous avons adopté une paramètrisation MFCC (Mel Frequeny Cepstral Coe�ients). Nousavons hoisit une paramètrisation de 12 oe�ient MFCC plus l'énergie. Les dérivées temporellespremières et seondes sont ajoutées à es 13 valeurs, e qui donne des veteurs de 39 paramètres.Les modèles aoustiques représentent des phonèmes hors ontexte (mono-phones).Chaquephonème est représenté par un modèle HMM à trois états ave une topologie gauhe-droite. Lesdensités de probabilité assoiées à haque état du HMM sont des mélanges de gaussiennes à 128omposantes. Les modèles phonétiques de la langue ible, l'anglais, ont été entraînés sur le orpusTIMIT. Il s'agit d'un orpus de 6300 phrases en langue anglaise lues par 630 louteurs amériains(10 phrases par louteur). Il ontient 8 aents di�érents parmi les aents amériains les plusprépondérants. L'ensemble de modèles aoustiques de la langue ible ontient 46 phonèmes.Les modèles phonétiques des langues française, greque, italienne et espagnole ont été apprissur des orpus natifs respetivement. Ces orpus sont omposés de parole anonique des languesrespetives, sans aents étrangers.3.1.5 Protoole de testL'adaptation à l'aent est e�etuée séparément pour haune des langues maternelles fran-çaise, greque, italienne et espagnole. En d'autres termes, pour haune des langues maternelles,les modèles aoustiques anglais sont adaptés sur les phases ayant été prononées par les louteurde ette origine. Nous obtenons ainsi quatre ensembles de modèles aoustiques. Dans le adredes expérienes de détetion de la langue native, le hoix de l'ensemble de modèles adaptés àutiliser (parmi les quatre disponibles) pour tester un louteur est automatique. Autrement dit,l'origine d'un louteur n'est plus une onnaissane a priori, mais elle est déidée par une phasede détetion automatique. Chaque louteur est ainsi a�etée à une origine détetée qui dé�nit lesmodèles aoustiques adaptés pour le test. Par exemple, un louteur français pourrait être lasséomme un louteur gre par le système de détetion de la langue maternelle. Dans e as, lesmodèles aoustiques adaptés à l'aent gre sont utilisés pour tester les phrases de e louteur.La �gure 3.2 illustre le proessus de test dans les deux as de onnaissane a priori de la languematernelle et de sa détetion automatique. 61



Chapitre 3. Expérimentations et résultats

Fig. 3.2 � Protoole de test.
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3.2. Évaluation des approhes lassiques d'adaptation aoustique à l'aent étrangerMalheureusement, le orpus HIWIRE est d'une taille relativement réduite. Nous avons adoptéla méthode de validation roisée a�n d'augmenter virtuellement la taille du orpus de développe-ment. Il s'agit de proéder aux tests sur une partie du orpus tout en utilisant le reste du orpusomme orpus de développement et d'apprentissage. Les tests sont e�etués itérativement enutilisant di�érents partitionnement du orpus. Nous avons hoisi un partitionnement où la partiedu orpus de test omprend un seul louteur et la partie de développement ontient le reste deslouteurs (de même origine). La partie de développement du orpus est utilisée pour adapter lesmodèles aoustiques anglais à l'aent étranger.Dans notre as, nous disposons de quatre orpus disjoints : phrases prononées par des lou-teurs français, gres, italiens et espagnols. Les expérimentations selon la méthode de validationroisée sont e�etuées séparément sur es quatre orpus.L'adaptation au louteur est e�etuée en utilisant les 50 premières phrases du louteur àtester. Les 50 dernières phrases sont ensuite utilisées pour les tests.3.1.6 Remarque sur l'utilisation de la tehnique MLLRDurant l'adaptation MLLR, une transformation a�ne est estimée maximum de vraisem-blane sur le orpus d'adaptation, pour haque groupe de gaussiennes. Les gaussiennes d'unmême groupe sont adaptées selon la transformation a�ne relative à e dernier.Nous avons utilisé une lassi�ation globale ave une seule lasse ontenant toutes les gaus-siennes. A�n d'obtenir des résultats homogènes, nous avons déidé d'utiliser une lassi�ationglobale pour toute utilisation de la tehnique MLLR. Et e tant pour l'adaptation aoustique àl'aent étranger et pour l'adaptation à la voix du louteur.3.2 Évaluation des approhes lassiques d'adaptation aoustiqueà l'aent étrangerSoit Ba le orpus d'adaptation omposé des phrases prononées par les louteurs ayant lamême origine que le louteur de test. Ce orpus ne ontient pas les phrases du louteur de test.Connaissant les transriptions de haune des phrases de Ba, nous proédons à une adaptationaoustique supervisée des modèles de la langue ible sur Ba, ave les méthodes MLLR, MAP etla ré-estimation Baum-Welh. Nous obtenons ainsi trois ensembles de modèles aoustiques adap-tés à l'aent étranger, qui sont utilisés dans la RAP ave les deux types de grammaires (f. 3.1.3).En itérant le proessus préédent sur tous les louteurs du orpus HIWIRE, nous obtenons lesrésultats du tableau 3.1. Une ligne orrespondant aux résultats du système de base de la langueible -i.e. utilisant les modèles anoniques de la langue ible- est présentée sous la dénomination�T�. Les résultats sont a�hés par langue d'origine : français, gre, italien et espagnol. Une o-lonne orrespondant aux résultats moyens sur tout le orpus HIWIRE est également présente.Il est à noter que ette moyenne n'est pas la moyenne arithmétique des résultats pour haquelangue. Il s'agit plut�t d'une préision (ou de taux d'erreur) globale alulée sur la réunion desrésultats des 4 systèmes. 63



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.1 � Résultats de l'adaptation aoustique des modèles anglais (�T�) à l'aent étranger parles méthodes MLLR, MAP et ré-estimation pour les louteurs non-natifs (les taux d'erreurs sontexprimés en %)A. Grammaire ontrainte :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �TM 5.0 9.9 4.4 10.5 8.5 17.0 5.7 11.8 5.8 -19.4%TP 2.2 4.8 1.4 3.6 4.3 9.9 3.2 8.2 2.7 -62.5%TR 2.3 4.8 2.6 5.1 3.1 7.2 5.8 12.7 3.0 -58.3%B. Grammaire libre (boule de mots) :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �TM 29.7 41.6 29.9 42.4 36.8 47.1 33.8 48.1 32.1 -16.6%TP 16.5 27.7 14.5 26.4 22.1 35.9 22.6 38.3 18.2 -52.7%TR 13.4 22.6 13.2 22.1 19.8 32.1 29.2 40.5 17.0 -55.8%Légende :- T : modèles aoustiques anglais anoniques (appris sur le orpus TIMIT).- TM : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MLLR.- TP : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MAP.- TR : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par Ré-estimation.- Rédution : rédution relative du taux d'erreurs en mots (WER) par rapport au système de base.3.2.1 Évaluation sur les louteurs non-natifsSelon le tableau 3.1, les di�érentes méthodes d'adaptation à l'aent améliorent les perfor-manes de la reonnaissane voale par rapport au système de base (�T �). Cette amélioration estobservée pour les deux types de grammaires (ontrainte et libre) et pour les quatre langues d'ori-gine. La rédution du taux d'erreurs varie selon la langue d'origine des louteurs. Par exemple,pour la méthode d'adaptation MAP et la grammaire ontrainte, la rédution relative du tauxd'erreurs en mots (par rapport au système de base) est de 63.3% sur le orpus français et 75% surle orpus grè. De même, nous pouvons voir que la méthode d'adaptation donnant les meilleursrésultats peut varier selon la partie du orpus testée. Par exemple, pour les tests onduits avela grammaire ontrainte, la méthode d'adaptation MAP à l'aent donne les meilleurs résultatspour les origines française, greque et espagnole, tandis que la méthode de ré-estimation est lameilleure pour l'origine italienne.D'une manière générale, les méthodes MAP et ré-estimation a�hent une bien plus granderédution des taux d'erreurs de reonnaissane que la méthode MLLR. En e�et, ave la gram-maire ontrainte, MAP et ré-estimation a�hent une rédution des taux d'erreurs en mots de62.5% et 58.3% (resp.) et une rédution des taux d'erreurs en phrases de 57.5% et 56.2% (resp.).Quant à la méthode d'adaptation MLLR, la rédution de es deux taux n'est que de 19.4% et17.1%.64



3.2. Évaluation des approhes lassiques d'adaptation aoustique à l'aent étrangerNous observons les mêmes tendanes de rédution d'erreurs pour la grammaire libre. Lesméthodes MAP et ré-estimation a�hent de bien meilleurs résultats que l'approhe MLLR aveune rédution relative du taux d'erreurs en mots de 52.7% et 55.8% pour les deux premièresontre 16.6% pour la dernière. De même pour la rédution d'erreurs en phrases qui est de 38.5%et 45.9% respetivement pour MAP et ré-estimation, ontre 12% pour MLLR.Les performanes réduites de l'adaptation MLLR à l'aent étranger peuvent être expliquéespar le fait que nous utilisons une adaptation globale (f. 3.1.6). En e�et, une adaptation MLLRglobale modi�e toutes les gaussiennes des modèles aoustiques de la même manière. Au ontraire,pour l'adaptation MAP et la ré-estimation, haune des gaussiennes de l'ensemble des modèlesaoustiques est transformée séparément. Il en déoule que es deux dernières approhes intro-duisent des modi�ation plus préises et plus �nes aux modèles aoustiques que l'adaptationMLLR.Tab. 3.2 � Préision de la reonnaissane ave les méthodes d'adaptation à l'aent étrangerMLLR, MAP et ré-estimation. Tests e�etués pour les louteurs anglais. Les taux d'erreurs sontexprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5 8.0 2.5 �TM 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 8.5 +240.0%B. Grammaire libre (boule de mots) :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 16.3 29.3 16.3 29.3 16.3 29.3 16.3 29.3 16.3 �TM 15.2 28.0 16.3 29.3 15.0 27.3 14.2 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 38.4 50.0 30.3 +85.9%Légende :- T : modèles aoustiques anglais anoniques (appris sur le orpus TIMIT).- TM : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MLLR.- TP : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MAP.- TR : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par Ré-estimation.- Rédution : rédution relative du taux d'erreurs en mots (WER) par rapport au système de base.3.2.2 Évaluation sur les louteurs anglaisNous avons testées les approhes lassiques d'adaptation aoustique sur des louteurs natifsde la langue ible. Nous disposons de phrases enregistrées par trois louteurs : un anglais et deux65



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsanadiens. Les modalités d'enregistrement et le ontenu des phrases enregistrées sont onformesà eux du orpus HIWIRE. Nous pouvons voir dans le tableau 3.2 que les résultats du systèmede bases sur les louteurs anglais sont bien meilleurs que sur les louteurs non-natifs ave 65.3%de moins en taux d'erreurs de mots. Cei est attendu puisque les modèles aoustiques anglaisont été entraînés sur la parole anglaise.Pour la méthode de ré-estimation, nous observons une dégradation de performane ave uneaugmentation de 20% du taux d'erreurs en mots, en omparaison ave le système de base. Cerésultat est prévisible puisque la ré-estimation des modèles anglais anoniques (appris sur TI-MIT ) sur la parole anglaise aentuée éloigne es modèles de l'aent anonique anglais et lesrapprohe de l'aent étranger.Un résultat intéressant est que les adaptation MLLR et MAP a�hent une amélioration dela préision de la reonnaissane voale pour les louteurs anglais. Cette observation peut êtreexpliquée par le fait que les adaptationsMLLR etMAP à l'aent étranger ne rapprohent pas lesmodèles aoustiques uniquement à l'aent non-natif, mais permettent également d'adapter lesmodèles aoustiques au anal d'enregistrement (miro et autres appareillages), au bruit ambiant,à l'environnement, et ... Dans le as de MLLR et MAP, il semblerait que l'impate positif dela apture du anal et du bruit ambiant surpasse la dégradation introduite par l'adaptation àl'aent étranger. Ce qui donne une rédution du taux d'erreurs en mots de 8.3% pour MLLR etde 50% pour MAP dans le as de l'utilisation d'une grammaire ontrainte. En revanhe, l'inverseest observé pour l'approhe de ré-estimation où l'aent étranger serait devenu prépondérantdans les modèles aoustiques. Cet éloignement de l'aent anonique résulte en une dégradationde préision de ette méthode pour les louteur anglais.3.2.3 Adaptation aoustique au louteurDans e paragraphe nous présentons l'évaluation des approhes lassiques d'adaptation àl'aent étranger, suivies par l'adaptation aoustique au louteur. Pour l'adaptation au louteur,nous visons à rapproher les modèles aoustiques des aratéristiques de la voix du louteur etnous utilisons uniquement des phrases de e dernier. Plus préisément, nous utilisons les in-quante premières phrases enregistrées du sujet à tester dans pour l'adaptation au louteur, lesinquante dernières phrases étant réservées pour le test. Le tableau 3.3 résume les résultats desméthodes lassiques d'adaptation à l'aent étranger suivies de l'adaptation au louteur sur leorpus HIWIRE. Le tableau 3.4 illustre les résultats de es même méthodes sur les trois lou-teurs anglais dont nous disposons. Ces résultats sont omparés aux résultats des modèles anglaisanoniques auxquels est appliquée une adaptation au louteur.En e qui onerne les louteurs étrangers, f. tableau 3.3, nous observons les mêmes ten-danes générales que pour l'adaptation à l'aent seule. Notamment, nous observons que toutesles méthodes d'adaptation à l'aent étranger suivie d'une adaptation au louteur améliorentles performanes de la reonnaissane par rapport au système de base, et e sur tout le orpusHIWIRE et ave les deux types de grammaire. Pour la grammaire ontrainte, le système donnantles meilleurs résultats est l'adaptation à l'aent par MAP, ave une rédution du taux d'erreursen mots de 60.8% pour une adaptation au louteur par MLLR et de 48.3% pour l'adaptationau louteur par MAP. Contrairement, pour la grammaire libre, 'est l'adaptation à l'aent parré-estimation qui donne les meilleurs résultats, ave une rédution du taux d'erreurs en mots de51.2% pour une adaptation au louteur par MLLR et de 39.6% pour l'adaptation au louteur66



3.2. Évaluation des approhes lassiques d'adaptation aoustique à l'aent étrangerTab. 3.3 � Résultats de l'adaptation aoustique à l'aent étranger par les méthodes MLLR,MAP et ré-estimation, ombinée ave l'adaptation au louteur. Tests e�etués pour les louteursnon-natifs. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Adaptation MLLR au louteur de test :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �TM+Mloc 3.9 8.3 3.2 8.3 7.3 14.1 4.1 9.2 4.6 -9.8%TP+Mloc 1.9 4.2 1.1 2.8 3.2 7.6 2.0 4.8 2.0 -60.8%TR+Mloc 2.1 4.2 2.0 4.0 2.2 5.6 3.6 9.0 2.3 -54.9%Adaptation MAP au louteur de test :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �TM+Ploc 2.6 5.6 1.8 4.8 4.3 8.9 2.2 5.4 2.8 -3.4%TP+Ploc 1.6 3.6 1.0 2.5 1.9 4.8 1.4 4.0 1.5 -48.3%TR+Ploc 1.6 3.5 1.8 3.3 1.8 4.8 2.6 6.2 1.9 -34.5%B. Grammaire libre (boule de mots) :Adaptation MLLR au louteur de test :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �TM+Mloc 26.3 38.5 25.0 37.9 30.7 42.9 29.2 44.7 27.5 -5.5%TP+Mloc 15.3 25.7 12.6 23.7 19.0 31.7 20.1 34.5 16.1 -44.7%TR+Mloc 12.5 21.1 11.1 20.1 16.1 27.9 21.7 34.1 14.2 -51.2%Adaptation MAP au louteur de test :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �TM+Ploc 19.0 30.0 17.6 30.2 20.8 32.4 20.8 34.7 19.3 -2.0%TP+Ploc 12.5 21.2 10.4 19.9 14.9 26.5 15.3 27.7 12.9 -34.5%TR+Ploc 10.9 18.7 9.5 18.2 13.7 23.8 15.5 28.3 11.9 -39.6%Légende :- T : modèles aoustiques anglais anoniques (appris sur le orpus TIMIT).- TM : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MLLR.- TP : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MAP.- TR : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par Ré-estimation.- Mloc : adaptation aoustique MLLR au louteur de test.- Ploc : adaptation aoustique MAP au louteur de test.- Rédution : rédution relative du taux d'erreurs en mots (WER) par rapport au système de base.67



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.4 � Préision de la reonnaissanes ave les méthodes d'adaptation à l'aent étrangerMLLR, MAP et ré-estimation, ombinées ave les approhes d'adaptation au louteur. Testse�etués pour les louteurs anglais. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Mloc 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 �TM+Mloc 1.5 4.7 1.3 4.0 1.3 4.0 1.1 3.3 1.3 +18.2%TP+Mloc 1.3 4.0 0.8 2.7 1.1 3.3 1.5 4.7 1.2 +9.1%TR+Mloc 2.1 6.7 12.3 16.0 2.5 8.0 7.8 16.7 6.2 +463%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Ploc 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 �TM+Ploc 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 +0.0%TP+Ploc 1.5 4.7 0.8 2.7 0.8 2.7 1.5 4.7 1.2 +9.1%TR+Ploc 1.7 5.3 3.4 8.7 1.7 5.3 3.8 9.3 2.6 +136.4%B. Grammaire libre (boule de mots) :Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Mloc 14.2 25.3 14.2 25.3 14.2 25.3 14.2 25.3 14.2 �TM+Mloc 14.2 26.7 14.0 26.0 13.8 26.0 14.2 25.3 14.0 -1.4%TP+Mloc 11.4 23.3 13.3 26.0 11.7 23.3 12.1 24.0 12.1 -14.8%TR+Mloc 17.2 30.0 32.6 43.3 22.5 32.0 32.4 44.0 26.2 +84.5%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT+Ploc 11.2 22.7 11.2 22.7 11.2 22.7 11.2 22.7 11.2 �TM+Ploc 11.2 22.7 11.0 22.0 11.0 22.0 11.2 22.7 11.1 -0.9%TP+Ploc 10.8 22.0 11.9 23.3 10.6 20.7 10.6 22.7 11.0 -1.8%TR+Ploc 14.4 25.3 22.2 31.3 18.9 28.7 22.7 35.3 19.5 +74.1%Légende :- T : modèles aoustiques anglais anoniques (appris sur le orpus TIMIT).- TM : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MLLR.- TP : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MAP.- TR : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par Ré-estimation.- Mloc : adaptation aoustique MLLR au louteur de test.- Ploc : adaptation aoustique MAP au louteur de test.- Rédution : rédution relative du taux d'erreurs en mots (WER) par rapport au système de base.68



3.3. Évaluation de notre approhe de modélisation de prononiationpar MAP. Notons également que ette rédution des taux d'erreurs dépend de la langue d'ori-gine. Par ailleurs, en omparaison ave l'adaptation à l'aent par MAP ou ré-estimation, nouspouvons voir que l'adaptation à l'aent par MLLR a�he des rédutions d'erreurs réduites ainsique des performanes prohes du système de base (ave l'adaptation au louteur orrespondante).Pour les louteurs anglais, f. tableau 3.4, la méthode d'adaptation à l'aent parMAP a�heenore une fois les meilleurs taux de reonnaissane pour la grammaire libre à la fois ave l'adap-tation au louteur par MLLR et MAP. Toutefois, pour la grammaire ontrainte, les modèlesanglais anoniques suivis d'une adaptation au louteur donnent la meilleure préision, et e pourles deux types d'adaptation au louteur MLLR et MAP. Notons que pour toutes les onditions,l'adaptation à l'aent par ré-estimation (suivie d'une adaptation au louteur) donne les moinsbons résultats ave une dégradation de la préision par rapport aux modèles anoniques (ave lamême adaptation au louteur).Il est également intéressant de noter que pour les deux types de grammaire, les modèles a-noniques et l'adaptation à l'aent par MLLR et MAP a�hent des performanes très proheslorsque l'adaptation au louteur parMAP est appliquée. Et e ontrairement à l'approhe d'adap-tation à l'aent par ré-estimation suivie d'une adaptation MAP au louteur, qui a�he destaux d'erreurs nettement supérieurs. Enore une fois, ei pourrait-être expliqué par le fait quel'adaptation à l'aent par ré-estimation éloigne les modèles aoustiques de l'aent anglais (enles rapprohant de l'aent étranger) d'une façon plus soutenue que pour la méthode d'adap-tation à l'aent par MLLR ou MAP. Il en résulte que l'adaptation au louteur (par MLLRou MAP) arrive à mieux rattraper et éloignement (en rapprohant les modèles de la voix deslouteurs anglais) pour les modèles adaptés à l'aent via MLLR ou MAP, en omparaison avela méthode de ré-estimation.3.3 Évaluation de notre approhe de modélisation de prononia-tionComme expliqué dans le hapitre préédent, l'approhe de reonnaissane de parole non-native que nous avons proposée se base sur une détetion des erreurs de prononiations queommettent les louteurs non-natifs. Cette détetion d'erreurs (ou de prononiations alterna-tives) est e�etuée à l'aide d'un orpus de parole non-native et de deux ensembles de modèlesaoustiques.� Le premier ensemble de modèles aoustiques représente l'aent anonique, ou enore lessons qui auraient dû être prononés. Étant donné les transriptions phonétiques du orpusde parole non-native, un alignement phonétique foré est e�etué sur toutes les phrases dee dernier. Nous obtenons ainsi les temps de début et de �n de prononiation de haquephonème dans haque phrase de notre orpus.� Le deuxième ensemble de modèles représente l'aent étranger, ou enore e qui a étéréellement prononé dans le orpus de parole non-native. Une reonnaissane phonétiquepermet, pour haque phrase du orpus, de déteter la suite de sons réalisés la plus probableen termes de phonèmes de e deuxième ensemble. Cette reonnaissane phonétique fournitégalement les temps de début et de �n de prononiation de haque phonème.Une omparaison des deux transriptions obtenues -pour haque phrase- permet de mettreen orrespondane les phonèmes du premier ensemble ave les suites de phonèmes du deuxièmeensemble qui ont été réalisés aux mêmes intervalles de temps. En d'autre termes, l'alignement des69



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsdeux transriptions d'une phrase permet de déteter les phonèmes qui ont été réalisés en lieu etplae des phonèmes anoniques. Le modèle de prononiation non-native orrespondant aux deuxensembles de phonèmes est obtenu grâe à un �ltrage de es orrespondanes de sons. Grâe à un�ltrage, seules les orrespondanes les plus fréquentes sont retenues et seront dénommées �règlesde prononiation� (ou �règles de onfusion phonétique�). En�n, onformément à es règles, lesmodèles aoustiques des phonèmes du premier ensemble faisant l'objet d'une ou plusieurs règlesde onfusions sont modi�és, et e par ajout de nouveaux hemins d'états HMM.3.3.1 Systèmes testésLa table 3.5 résume les ombinaisons de modèles aoustiques que nous avons testées dansnotre approhe de modélisation de prononiation. Dans ette table, le premier ensemble de mo-dèles représente la prononiation anonique et le seond ensemble représente les prononiationsnon-natives. Dans ette table, les ombinaisons d'ensembles de modèles aoustiques testés sontlassi�ées en trois atégories :1. Première atégorie : le premier ensemble de modèles aoustiques est représenté par lesmodèles anoniques de la langue parlée (l'anglais).2. Deuxième atégorie : le premier ensemble de modèles aoustiques est représenté par lesmodèles de la langue parlée préalablement adaptés à l'aent non-natif. Ces modèles ontété adaptés à l'aent étranger à travers les tehniques MLLR et MAP omme dérit à lasetion 2.6.1.3. Troisième atégorie : le premier ensemble de modèles aoustiques est représenté par lesmodèles de la langue parlée adaptés à l'aent étranger par la méthode de ré-estimationaoustique (f. � 2.6.2).Dans la table 3.5, la dénomination d'un système re�ète les ensembles de modèles aoustiquesayant servi à sa onstrution. Par exemple, le système �T-NM � a été onstruit en utilisant :� les modèles aoustiques anglais (�T�) omme premier ensemble de modèles� le deuxième ensemble de modèles est représenté par les modèles aoustiques de la languematernelle des louteurs adaptés à l'aent étranger par l'approhe MLLR (�NM �).3.3.2 Tests sur la parole non-nativeLes tableaux 3.6, 3.7 et 3.8 résument les résultats des méthodes du tableau 3.5 testées pourles louteurs non-natifs en utilisant les grammaires ontrainte et libre, ave et sans adaptationau louteur.Sans adaptation au louteurLe tableau 3.6.A illustre les résultats des méthodes listées dans le tableau 3.5 pour les lo-uteurs non-natifs en utilisant la grammaire ontrainte, et sans adaptation au louteur. Toutd'abord, nous pouvons voir dans e tableau que toutes les ombinaisons de modèles aoustiquesaméliorent les taux de reonnaissane par rapport aux modèles anoniques (�T�), ave une rédu-tion relative du taux d'erreur en mots de 19.4% à 70.8%. Notons également que les performanesdes systèmes testés dépendent de la langue d'origine des louteurs testés. Par exemple, pourles louteurs italiens, le système �T-NP � a�he un taux d'erreur de 6.6% alors que le système�T-TM � a�he un taux d'erreur superieur (8.0%). Toutefois, pour les louteurs espagnols, ettetendane est inversée ave un taux d'erreur de 6.3% pour le système �T-NP � ontre un tauxd'erreur plus faible (5.5%) pour le système �T-TM �. Notons également que le système donnant70



3.3. Évaluation de notre approhe de modélisation de prononiation
Tab. 3.5 � Combinaisons de modèles aoustiques testées dans le adre de l'utilisation onjointede l'adaptation aoustique et la modélisation de prononiationSystème Premier ensemble de modèles Seond ensemble de modèlesT-T Anglais anoniques Anglais anoniquesT-N Anglais anoniques Natifs anoniquesT-NM Anglais anoniques �Natifs + MLLR�T-NP Anglais anoniques �Natifs + MAP�T-TM Anglais anoniques �Anglais + MLLR�T-TP Anglais anoniques �Anglais + MAP�T-TR Anglais anoniques �Anglais ré-estimés�TM -NM �Anglais + MLLR� �Natifs + MLLR�TP -NP �Anglais + MAP� �Natifs + MAP�TM -TM �Anglais + MLLR� �Anglais + MLLR�TP -TP �Anglais + MAP� �Anglais + MAP�TR-NM �Anglais ré-estimés� �Natifs + MLLR�TR-NP �Anglais ré-estimés� �Natifs + MAP�TR-TM �Anglais ré-estimés� �Anglais + MLLR�TR-TP �Anglais ré-estimés� �Anglais + MAP�TR-TR �Anglais ré-estimés� �Anglais ré-estimés�Légende :- T : modèles aoustiques anglais anoniques (appris sur le orpus TIMIT).- TM : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MLLR.- TP : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par la méthode MAP.- TR : modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent étranger par Ré-estimation.- NM : modèles aoustiques de la langue maternelle du louteur adaptés à l'aent étranger parla méthode MLLR.- NP : modèles aoustiques de la langue maternelle du louteur adaptés à l'aent étranger parla méthode MAP.- Rédution : rédution relative du taux d'erreurs en mots (WER) par rapport au système de base.

71



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsles meilleurs résultats varie d'une langue maternelle à l'autre.Notons que le système �T-T� a�he les performanes les plus faibles ave une rédution dutaux d'erreur en mots (resp. en phrases) de 19.4% (resp. de 19.2%) par rapport au système�T�. Cei suggère que la variabilité aoustique du ouple de modèles utilisés (modèles TIMITanoniques) n'est pas su�sante. Le système �T-TR� réalise les meilleurs résultats moyens aveune rédution relative du taux d'erreur en mots (resp. en phrases) de 70.8% (resp. 65.8%) parrapport au système �T�.Par ailleurs, les systèmes de la 3eme atégorie (f. � 3.3.1) a�hent de meilleurs résultatsque les système de la 1ere et 2eme atégories (à l'exeption du système �T-TR�). Cei suggèreque l'utilisation des modèles aoustiques anglais adaptés à l'aent non-natif par ré-estimation(�TR�) en tant que premier ensemble de modèles permet une meilleure modélisation de l'aentétranger, omparé aux autres atégories de méthodes.Le tableau 3.6.B illustre les résultats des méthodes préédentes pour les louteurs non-natifs,ave une grammaire libre et sans adaptation au louteur. Notons tout d'abord que le système�TR-TP � réalise la meilleure préision moyenne ave une rédution du taux d'erreur relative enmots de 62.6% et une rédution relative du taux d'erreur en phrases de 48.1%. Notons égalementque, similairement aux résultats utilisant la grammaire ontrainte (f. � préédent), les systèmesde la 3eme atégorie a�hent une préision supérieure à elle des système de la 1ere et 2emeatégories (à l'exeption du système �T-TR�).Remarquons que pour les tests ave les deux types de grammaires, ontrainte et libre, lesdeux systèmes, les systèmes �T-TR� et �TR-TP � donnent des résultats très prohes.Adaptation au louteur par MLLR et MAPLa table 3.7 résume les résultats des systèmes du tableau 3.5 en utilisant une grammaireontrainte, ave une adaptation au louteur par MLLR et MAP. Remarquons que tous les sys-tèmes testés apportent une amélioration signi�ative par rapport au système de base (�T�).Conernant les tests ave l'adaptation au louteur MLLR, la rédution relative du taux d'erreuren mots varie de 13.7% à 63.6%, et en phrases de 12% à 63%. On peut remarquer égalementque le meilleur système dépend de la langue d'origine des louteurs. Ainsi, ave une adaptationMLLR au louteur, le système �TR-TP +Mloc� réalise la meilleure préision de la reonnaissanevoale pour les louteurs français, tandis que le système �T-TR +Mloc� réalise les meilleuresperformanes pour les louteurs gres.Notons que pour les tests ave les deux types d'adaptations au louteur, MLLR et MAP, lesystème �T-TR� réalise la meilleure performane ave une rédution relative du taux d'erreur enmots (resp. en phrases) de 60% (resp. 56%), en moyenne. Par ailleurs, on peut remarquer que,ave une adaptation MLLR au louteur, les systèmes �T-TR +Mloc� et �TR-TP +Mloc� donnentdes résultats très prohes, ave une di�érene absolue de 0.1% en taux d'erreur en mots et enphrases. De même, ave une adaptation MAP au louteur, les systèmes �T-TR +Ploc� et �TR-TP +Ploc� réalisent des résultats très prohes. Les systèmes �T-TR +Ploc� et �TR-TP +Ploc�réalisent les meilleurs résultats ave les deux types d'adaptation au louteur. Cei suggère quel'adaptation à l'aent étranger par la méthode de ré-estimation permet une meilleure adaptationdes modèles aoustiques, omparée aux méthodes MLLR et MAP.72



3.3. Évaluation de notre approhe de modélisation de prononiationTab. 3.6 � Résultats des di�érentes approhes d'adaptation à l'aent étranger testées sur leslouteurs étrangers (les taux d'erreurs sont exprimés en %)A. Grammaire ontrainte :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �T-T 4.9 9.6 3.9 9.7 8.8 17.0 5.9 12.6 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-NM 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-TM 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-TR 2.0 4.7 1.0 2.8 2.9 6.7 3.1 7.4 2.1 -70.8%TM -NM 2.8 6.7 2.3 6.3 5.5 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%TM -TM 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-NM 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-TM 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 11.5 2.6 -63.9%B. Grammaire libre (boule de mots) :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �T-T 27.4 41.6 24.9 38.2 33.0 47.6 33.8 46.9 29.0 -24.7%T-N 27.3 42.9 23.0 40.2 29.7 46.1 26.9 42.3 26.8 -30.4%T-NM 23.6 37.3 22.0 38.0 28.0 44.5 30.0 46.9 25.1 -34.8%T-NP 23.2 36.3 21.6 37.0 26.7 42.8 32.5 51.1 24.9 -35.3%T-TM 24.7 39.0 24.4 38.3 32.4 46.8 31.1 47.5 27.4 -28.8%T-TP 17.0 28.3 14.8 27.2 22.7 36.1 21.7 36.5 18.5 -51.9%T-TR 13.0 21.9 12.0 21.7 18.8 31.9 23.4 35.9 15.5 -59.7%TM -NM 22.3 35.6 19.2 33.4 26.0 42.0 25.7 41.1 22.9 -40.5%TP -NP 17.4 29.2 13.7 26.5 19.4 34.5 19.9 34.7 17.3 -55.1%TM -TM 24.8 39.3 23.3 36.5 32.2 47.3 31.2 47.7 27.1 -29.6%TP -TP 16.2 27.5 13.1 25.1 21.2 34.9 20.8 35.7 17.3 -55.1%TR-NM 14.4 23.9 13.1 23.4 19.6 33.4 22.6 35.1 16.4 -57.4%TR-NP 15.3 25.4 13.2 23.7 19.6 34.3 22.7 34.9 16.8 -56.4%TR-TM 14.3 24.3 12.5 22.4 19.3 33.2 20.8 35.7 16.0 -58.4%TR-TP 12.9 22.8 11.0 20.9 18.0 32.4 18.1 32.5 14.4 -62.6%TR-TR 13.1 22.3 12.7 21.8 19.7 31.7 27.9 39.9 16.5 -57.1% 73



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsLe tableau 3.8 résume les résultats des méthodes testées sur les louteurs non-natifs, enutilisant une grammaire libre et l'adaptation au louteur par MLLR et MAP. Notons que lessystèmes �T-TR� et �TR-TP � réalisent des performanes très prohes et e pour les deux typesd'adaptation au louteur MLLR et MAP, ave une di�érene absolue de moins de 0.4% en tauxd'erreur en mots et en phrases.Disussionsa. Première atégorie d'approhesEn analysant les tableaux 3.6, 3.7 et 3.8, nous pouvons voir que les approhes de modélisa-tion de prononiation sans adaptation aoustique à l'aent intra-langue (�T-T�) et inter-langue(�T-N�) réalisent les performanes les plus faibles, omparées aux autres approhes d'adaptationà l'aent non-natif. On remarque que l'approhe �T-N� donne de meilleures résultats que l'ap-prohe �T-T�, en moyenne. En moyenne, le système �T-N� réalise un taux d'erreur en mots (resp.en phrases) inférieur de 15.4% (resp. 9.5%) à elui de l'approhe �T-T�. La variabilité des modèlesaoustiques utilisés dans le système �T-N�, ainsi que la similarité des modèles aoustiques de lalangue maternelle (des louteurs non-natifs, �N�) ave les prononiations non-natives, permettentune préision arue de e système, omparé au système �T-T�. De plus, le système �T-TM � réa-lise de plus faibles performanes que le système �T-NM �, e qui onforte la onlusion préédente.Par ailleurs, on peut remarquer que, en moyenne, le système �T-TM � (resp. �T-NM �) donneune préision légèrement supérieure au système �T-T� (resp �T-N�). De même, le système �T-TP � (resp. �T-NP �) réalise une performane supérieure au système �T-TM � (resp. �T-NM �). Nouspouvons en déduire que l'adaptation aoustique à l'aent non-natif permet une amélioration dela modélisation de prononiation et une meilleure préision de la reonnaissane voale. De plus,l'adaptation aoustique à l'aent non-natif MAP donne de meilleures performanes que la mé-thodeMLLR. Finalement, notons que l'approhe �T-TP � réalise les meilleures performanes pourla première atégorie de méthodes d'adaptation à l'aent non-natif.b. Deuxième atégorie d'approhesNotons que les approhes �TP -TP � et �TP -NP � réalisent des performanes similaires Ces deuxapprohes donnent les meilleurs résultats de la deuxième atégorie de méthodes d'adaptation àl'aent non-natif. L'approhe �TP -TP � (resp. �TP -NP �) réalise une rédution relative du tauxd'erreur en mot de 47% (resp. 20%) et en pharses de 42% (resp. 20%) par rapport à l'approhe�TM -TM � (resp. �TM -NM �). Nous en déduisons que la méthode d'adaptation aoustique à l'a-ent non-natif par MAP est plus performante que l'approhe MLLR.Notons que la méthode �TM -TM � donne des performanes légèrement inférieures à ellede la méthode �TM -NM �. Ces résultats onfortent la onlusion que la variabilité des modèlesaoustiques utilisés dans la modélisation de prononiation non-native (modèles aoustiques de lalangue ible et de la langue maternelle) béné�ient à la préision de la reonnaissane.. Troisième atégorie d'approhes74



3.3. Évaluation de notre approhe de modélisation de prononiationTab. 3.7 � Résultats des di�érentes approhes d'adaptation à l'aent étranger ombinées ave uneadaptation au louteur. Tests e�etués sur les louteurs non-natifs. Une grammaire ontrainte aété utilisée. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �T-T +Mloc 3.6 7.3 3.1 8.1 7.0 13.6 4.2 10.0 4.4 -13.7%T-N +Mloc 2.8 6.8 2.1 5.7 4.6 10.9 3.2 7.0 3.2 -37.3%T-NM +Mloc 2.8 6.8 2.1 5.9 5.5 10.9 3.6 8.2 3.4 -33.3%T-NP +Mloc 2.7 6.5 2.2 5.8 6.1 11.1 4.4 9.0 3.7 -27.5%T-TM +Mloc 3.8 8.0 3.1 8.0 6.8 13.2 3.8 9.6 4.4 -13.7%T-TP +Mloc 1.9 4.0 1.5 3.9 3.8 9.0 2.4 5.8 2.3 -54.9%T-TR +Mloc 1.7 3.8 0.8 2.4 2.0 5.0 2.3 5.8 1.6 -68.6%TM -NM +Mloc 2.7 6.1 1.9 4.9 4.9 10.1 2.9 7.0 3.1 -39.2%TP -NP +Mloc 1.9 4.5 1.3 3.5 4.1 8.0 2.0 5.4 2.3 -54.9%TM -TM +Mloc 3.6 7.5 3.2 8.1 7.1 13.8 4.0 9.6 4.4 -13.7%TP -TP +Mloc 1.9 4.1 1.2 3.2 3.5 8.2 2.1 5.4 2.2 -56.9%TR-NM +Mloc 1.8 4.1 1.4 3.7 2.4 5.5 2.8 6.8 2.0 -60.8%TR-NP +Mloc 1.8 4.2 1.3 3.5 2.5 5.1 3.0 7.0 2.0 -60.8%TR-TM +Mloc 1.8 4.1 1.8 4.1 1.9 4.9 2.5 6.2 1.9 -62.7%TR-TP +Mloc 1.7 3.6 1.2 2.9 2.0 5.5 1.9 5.0 1.7 -66.7%TR-TR +Mloc 1.9 4.1 1.4 3.6 2.9 6.6 3.1 7.8 2.2 -56.9%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �T-T +Ploc 2.1 5.0 2.1 5.3 4.6 9.3 3.2 7.8 2.9 0.0%T-N +Ploc 1.9 4.5 1.4 3.9 3.4 7.5 1.9 4.8 2.2 -24.1%T-NM +Ploc 1.8 4.4 1.3 3.6 3.4 7.7 1.9 5.0 2.1 -27.6%T-NP +Ploc 1.6 3.9 1.5 4.2 3.3 7.0 2.2 5.6 2.1 -27.6%T-TM +Ploc 2.4 5.8 1.9 5.3 4.0 8.7 2.6 7.0 2.7 -6.9%T-TP +Ploc 1.5 3.6 1.3 3.3 2.4 5.9 1.8 4.8 1.7 -41.4%T-TR +Ploc 1.5 3.2 0.9 2.1 1.6 4.0 1.3 3.4 1.4 -51.7%TM -NM +Ploc 1.7 4.1 1.2 3.2 3.6 7.1 2.2 5.8 2.1 -27.6%TP -NP +Ploc 1.4 3.6 1.1 3.1 3.2 5.8 1.5 4.2 1.8 -37.9%TM -TM +Ploc 2.5 5.9 2.3 6.2 4.7 9.8 3.1 7.8 3.1 +6.9%TP -TP +Ploc 1.6 3.6 1.2 3.0 2.4 5.8 1.6 4.4 1.7 -41.4%TR-NM +Ploc 1.6 3.6 1.1 2.9 1.8 4.2 2.2 5.4 1.6 -44.8%TR-NP +Ploc 1.6 3.8 1.0 2.8 1.8 4.0 2.2 5.4 1.6 -44.8%TR-TM +Ploc 1.5 3.4 1.3 3.2 1.5 4.1 2.0 5.2 1.5 -48.3%TR-TP +Ploc 1.4 3.2 1.1 2.7 1.5 4.2 1.5 3.8 1.4 -51.7%TR-TR +Ploc 1.6 3.6 1.3 3.1 2.5 5.7 2.0 5.2 1.8 -37.9%75



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.8 � Résultats des di�érentes approhes d'adaptation à l'aent étranger ombinées aveune adaptation au louteur. Tests e�etués sur les louteurs non-natifs. Une grammaire libre aété utilisée. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �T-T +Mloc 22.7 35.0 19.1 32.2 26.1 41.2 28.1 45.3 23.3 -19.9%T-N +Mloc 21.7 35.6 18.7 32.5 23.5 39.1 22.0 38.3 21.4 -26.5%T-NM +Mloc 20.5 33.0 18.9 33.0 22.7 39.1 24.6 41.5 21.2 -27.1%T-NP +Mloc 19.7 31.7 18.8 32.9 22.4 38.7 26.2 43.1 21.0 -27.8%T-TM +Mloc 22.1 34.6 21.5 35.0 28.0 42.9 26.6 44.3 24.0 -17.5%T-TP +Mloc 15.8 26.1 13.2 24.9 19.9 32.9 19.2 32.3 16.7 -42.6%T-TR +Mloc 12.2 21.0 10.6 19.9 15.6 27.5 19.3 32.9 13.5 -53.6%TM -NM +Mloc 20.2 32.8 16.8 29.9 22.4 37.6 21.6 38.7 20.1 -30.9%TP -NP +Mloc 15.7 26.3 12.4 24.4 17.7 31.9 17.4 33.1 15.6 -46.4%TM -TM +Mloc 21.7 34.9 20.5 34.0 27.5 42.0 26.7 43.7 23.5 -19.2%TP -TP +Mloc 14.8 25.4 12.0 23.4 18.9 31.4 18.5 31.5 15.6 -46.4%TR-NM +Mloc 13.6 23.0 10.9 20.0 17.5 30.9 18.9 31.7 14.6 -49.8%TR-NP +Mloc 13.6 23.0 11.6 21.3 17.5 30.6 19.6 32.5 14.8 -49.1%TR-TM +Mloc 13.0 22.1 11.0 20.3 16.6 29.5 19.2 34.5 14.2 -51.2%TR-TP +Mloc 12.2 21.5 9.9 19.7 16.5 29.2 15.6 29.5 13.1 -55.0%TR-TR +Mloc 12.8 21.4 11.3 20.4 17.4 28.9 20.8 33.3 14.6 -49.8%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �T-T +Ploc 17.2 28.2 14.4 25.8 18.8 32.1 20.8 36.7 17.4 -11.7%T-N +Ploc 16.2 27.7 13.2 23.9 17.0 30.5 16.3 30.5 15.7 -20.3%T-NM +Ploc 15.3 26.1 13.2 23.3 17.6 31.4 17.9 31.7 15.7 -20.3%T-NP +Ploc 15.2 24.9 13.2 24.1 16.7 30.3 19.1 33.9 15.6 -20.8%T-TM +Ploc 17.3 28.3 15.6 27.1 19.4 31.9 19.9 34.5 17.7 -10.2%T-TP +Ploc 12.9 22.2 10.8 20.7 15.2 27.0 16.2 28.5 13.3 -32.5%T-TR +Ploc 10.5 18.3 9.2 18.3 13.2 23.9 14.7 27.1 11.4 -42.1%TM -NM +Ploc 15.3 25.6 12.3 22.4 17.1 30.5 17.1 31.9 15.2 -22.8%TP -NP +Ploc 13.1 22.3 10.7 20.4 15.1 28.1 14.8 28.9 13.2 -33.0%TM -TM +Ploc 17.3 28.5 15.9 28.4 20.2 33.0 20.3 35.7 18.1 -8.1%TP -TP +Ploc 12.4 21.6 10.0 19.8 15.3 27.2 15.4 27.3 12.9 -34.5%TR-NM +Ploc 11.6 20.0 9.8 18.5 13.7 24.9 15.7 27.5 12.2 -38.1%TR-NP +Ploc 11.8 20.3 10.0 18.7 13.9 25.4 16.0 28.1 12.4 -37.1%TR-TM +Ploc 11.5 19.6 9.8 18.9 13.8 25.2 14.8 27.7 12.1 -38.6%TR-TP +Ploc 10.6 18.7 8.7 17.3 13.1 23.7 13.2 24.9 11.1 -43.7%TR-TR +Ploc 11.6 19.7 9.9 18.4 15.4 25.5 15.6 28.5 12.6 -36.0%76



3.3. Évaluation de notre approhe de modélisation de prononiationTout d'abord, notons que les approhes de ette atégorie donnent des performanes supé-rieures à elles des approhes des première et deuxième atégories, à l'exeption de l'approhe�T-TR� (de la première atégorie). Remarquons également que les méthodes �TR-TM � et �TR-NM � donnent des résultats similaires ave les grammaires ontrainte et libre. Nous pouvonsen déduire que l'adaptation aoustique à l'aent par la méthode de ré-estimation (�TR�) rap-prohe les modèles aoustiques à l'aent étranger d'une manière plus aentuée que les méthodesd'adaptation aoustique par MLLR et par MAP.Par ailleurs, on peut voir que, en moyenne, la méthode �TR-TR� a�he les performanesles moins élevées au sein de ette atégorie. En omparaison ave les méthodes de modélisationde prononiations �TR-NM �, �TR-NP �, �TR-TM � et �TR-TP �, les modèles aoustiques utilisésdans la méthode �TR-TR� présentent une variabilité plus faible. Cei onforte, enore une fois,la onlusion que la variabilité des modèles aoustiques utilisés dans la modélisation de pronon-iation permet une meilleure représentation de l'aent étranger et une préision arue de lareonnaissane voale.En�n, notons que l'approhe �TR-TP � réalise la préision la plus élevée dans ette atégorieave une rédution moyenne relative du taux d'erreur en mots de 56% et en phrases de 58%,omparée au système de base.d. Analyse inter-atégorieTout d'abord, les méthodes de la 3eme atégorie réalisent une préision de reonnaissaneplus élevée que les méthodes de la 1ere et 2eme atégorie, à l'exeption de la méthode �T-TR�de la 1ere atégorie. Les approhes �T-TR� (1ere atégorie) et �TR-TP � (3ere atégorie) réalisentdes performanes équivalentes et produisent la préision la plus élevée, omparées aux autresapprohes de modélisation de prononiation testées.Par ailleurs, les méthodes �T-T�, �T-TM � et �TM -TM � réalisent en moyenne des performaneséquivalentes et la préision la moins élevée parmi les méthodes testées. Cei appuie les onlusionspostulant que :� la variabilités des modèles aoustiques utilisés dans la modélisation de prononiation non-native améliore la préision de la reonnaissane voale,� l'adaptation aoustique à l'aent étranger par ré-estimation permet une préision élevéede la reonnaissane voale,� la méthode d'adaptation aoustique à l'aent étranger par MLLR (globale) n'améliore pasla préision de la reonnaissane pour la parole non-native.3.3.3 Tests sur la parole anglaiseLe but des tests dérits dans ette setion est de véri�er la robustesse des méthodes d'adap-tation à l'aent étranger fae à la parole des louteurs anglais. Les tableaux 3.9, 3.10 et 3.11illustrent les résultats de es méthodes testées sur des louteurs dont la langue maternelle estl'anglais. Rappelons que les modèles aoustiques ont été adaptés en utilisant le orpus HIWIRE,omme dérit dans le hapitre préédent. Les tests de reonnaissane voales, ave es modèlesadaptés, ont ensuite été e�etués sur les phrases prononées par les louteurs anglais. 77



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.9 � Résultats des di�érentes approhes d'adaptation à l'aent étranger testées sur leslouteurs anglais (les taux d'erreurs sont exprimés en %)A. Grammaire ontrainte :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 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-NM 3.6 10.0 4.5 12.7 2.8 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-TM 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-TR 1.7 5.3 1.9 5.3 1.5 4.7 1.9 6.0 1.7 -32.0%TM -NM 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%TM -TM 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-NM 4.0 11.3 13.6 24.0 4.0 11.3 9.1 18.7 7.7 +208%TR-NP 4.2 12.0 13.1 24.0 4.2 12.7 10.6 20.0 8.1 +224.0%TR-TM 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 25.3 8.5 +240%B. Grammaire libre (boule de mots) :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 16.3 29.3 16.3 29.3 16.3 29.3 16.3 29.3 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 25.2 44.7 17.6 30.7 19.1 34.0 20.3 +24.5%T-NM 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-TM 15.2 26.7 20.3 36.7 15.7 27.3 13.6 22.7 16.2 -0.6%T-TP 12.5 24.7 15.2 28.0 12.5 23.3 14.8 27.3 13.8 -15.3%T-TR 13.6 22.7 14.8 26.7 13.6 22.0 14.2 25.3 14.0 -14.1%TM -NM 18.0 32.7 22.2 36.7 17.0 30.7 16.5 30.7 18.4 +12.9%TP -NP 15.7 28.0 22.7 36.0 17.4 32.0 16.1 31.3 18.0 +10.4%TM -TM 15.2 27.3 20.5 36.0 16.5 30.0 12.7 21.3 16.3 0.0%TP -TP 12.5 25.3 15.2 28.0 13.3 26.0 14.6 27.3 13.9 -14.7%TR-NM 23.9 36.0 39.0 56.7 29.7 38.7 37.1 48.0 32.4 +98.8%TR-NP 24.4 37.3 37.3 50.7 31.6 42.0 39.8 50.7 33.3 +104%TR-TM 13.8 24.0 22.7 38.7 17.8 31.3 15.5 25.3 17.4 +6.7%TR-TP 13.1 26.7 15.9 28.7 14.6 27.3 15.9 26.7 14.9 -8.6%TR-TR 21.2 34.0 35.6 48.0 26.1 34.7 38.4 50.0 30.3 +85.9%78



3.3. Évaluation de notre approhe de modélisation de prononiationSans adaptation au louteurConernant les tests utilisant la grammaire ontrainte (tableau 3.9.A), nous pouvons remar-quer que le système �T-T� réalise une préision légèrement inférieure à elle du système de base�T�, ave une augmentation relative du taux d'erreur en mots de 4% et en phrases de 2.5%.La modélisation de prononiation non-native introduit une onfusion phonétique qui réduit lapréision des modèles aoustiques.La préision du système �T-N� est enore plus faible, ave une augmentation relative dutaux d'erreur en mots de 24% et en phrases de 15%, omparé au système de base. Les systèmes�T-NM � et �T-NP � réalisent une préision enore plus faible, ave une augmentation du tauxd'erreur atteignant les 68% en mots et 48% en phrases. Ce omportement peut être expliqué parle fait que la modélisation de prononiation éloigne les modèles aoustiques de la prononiationanonique anglaise. L'utilisation des modèles aoustiques de la langue maternelle (�N�, �NM � et�NP �) pour la modélisation de prononiation (�T-N�, �T-NM � et �T-NP �) rapprohe les modèlesaoustiques de l'aent non-natif d'une manière soutenue.Les systèmes �TR-NM �, �TR-NP � et �TR-TR� produisent la dégradation de préision la plussigni�ative, ave une augmentation relative du taux d'erreur en mots de 225% et en phrases de110% (en moyenne, pour la grammaire ontrainte). Cei pourrait être attribué à la nature desouples de modèles aoustiques utilisés dans es systèmes. En e�et, les modèles aoustiques dela langue ible adaptés à l'aent étranger par ré-estimation (�TR�) ainsi que les modèles aous-tiques de la langue maternelle adaptés à l'aent étranger par MLLR et MAP (�NM �, �NP � et�TR� ) sont très éloignés de l'aent anonique anglais. Ce qui implique que la ombinaison de esmodèles aoustiques dans les systèmes �TR-NM �, �TR-NP � et �TR-TR� (à travers la modélisationde prononiation) produit des modèles aoustiques moins préis pour l'aent anonique anglais,omparés aux modèles �T�.Par ailleurs, les méthodes �T-TM �, �T-TP � et �T-TR� réalisent une amélioration de la préi-sion de la RAP, ave une rédution du taux d'erreur en mots de 20% et en phrases de 24% (enmoyenne, pour la grammaire ontrainte), omparées au système de base. Cette augmentation dela préision de reonnaissane pourrait être expliquée par l'utilisation des modèles aoustiquesde la langue ible adaptés aoustiquement à l'aent étranger �TM �, �TP � et �TR� par MLLR,MAP et ré-estimation. Cette adaptation aoustique a la voation de rapproher les modèlesaoustiques, de la langue ible, des aratéristiques de la prononiation non-native. Toutefois,ette adaptation aoustique rapprohe également les modèles aoustiques des aratéristiques duanal d'enregistrement : i.e. les propriétés des matériels d'enregistrement, le bruit ambiant, et.La ombinaison des modèles anoniques de la langue ible (�T�) ave les modèles de la langueible adaptés à l'aent étranger et au anal d'enregistrement (�TM �, �TP � et �TR�) en une amé-lioration de la préision de reonnaissane. Nous observons le même phénomène pour les systèmes�TM -NM �, �TP -NP �, �TM -TM � et �TP -TP �.Ce omportement peut également être expliqué par le fait que le lexique du orpus HIWIREsoit de plus plus petite taille que le lexique du orpus TIMIT. Rappelons que les modèles de lalangue anglaise ont été appris sur le orpus TIMIT. Les ontextes phonétiques présents dans leorpus HIWIRE sont moins variés, en omparaison ave TIMIT. Par onséquene, l'adaptationdes modèles aoustiques à l'aent étranger (en utilisant le orpus HIWIRE ) aura pour e�etde les adapter aux ontextes phonétiques réduits. Cela augmente la préision de es modèlesaoustiques pour le orpus HIWIRE. 79



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsOn observe également une amélioration de la préision pour les systèmes �TR-TM � et �TR-TP � ave une rédution du taux d'erreur en mots de 10% et en phrases de 12% (en moyenne,pour la grammaire moyenne), omparés au système de base. Nous pourrions expliquer e résultatpar les même raisons données plus haut.Adaptation au louteur par MLLR et MAPConernant les tests ave une adaptation aoustique au louteur par MLLR et une gram-maire ontrainte (tableau 3.10.A), remarquons que le système de base �T� réalise la préision dereonnaissane la plus élevée. L'adaptation au louteur par MLLR a béné�ié le plus au systèmede base, ave une rédution du taux d'erreur en mots de 56% et en phrases de 59% (omparéaux résultats du système de base sans adaptation au louteur, ave une grammaire ontrainte).Par ailleurs, l'adaptation au louteur apporte aux modèles anoniques de la langue ible �T�un ajustement au anal d'enregistrement, ajustement déjà aquis pour les systèmes inluant uneadaptation aoustique à l'aent non-natif.Notons également que les systèmes �T-TM � et �T-TP � a�hent une préision très prohede elle du système de base. Les systèmes �TR-NM �, �TR-NP � et �TR-TR� réalisent la préisionla plus basse ave une augmentation du taux d'erreurs atteignant 425% en mots et 270% enphrases, omparés au système de base.Le tableau 3.10.B résume les résultats des tests ave une grammaire ontrainte et une adap-tation MAP au louteur. Le système �T-TR� réalise la meilleure préision ave une rédution dutaux d'erreur en mots et en phrases de 10%, omparé au système de base. Les systèmes �T-TM �et �T-TP � donnent des résultats équivalents et prohes de eux du système de base. Le reste dessystèmes résultent en une dégradation de la préision de reonnaissane omparés au système debase. En partiulier, les systèmes �TR-NM �, �TR-NP � et �TR-TR� augmentent le taux d'erreuren mots de 136% et en phrases de 120% en moyenne, omparés au système de base.DisussionsD'une manière générale, nous pouvons onlure, d'après les tableaux 3.9 et 3.10, que les sys-tèmes �T-TM �, �T-TP � et �T-TR� produisent une préision de reonnaissane voale très prohede elle du système de base pour les louteurs anglais. L'utilisation des modèles aoustiquesanoniques de la langue ible (�T�) dans es systèmes permet de onserver la modélisation del'aent anonique et produit ainsi des performanes omparables à elles du système de base.De plus, nous avons vu que le reste des systèmes adaptés à l'aent non-natif dégradentles performanes de la RAP par rapport au système de base. L'augmentation de l'erreur estsigni�ative, et dépasse les 400% pour les systèmes �TR-NM �, �TR-NP � et �TR-TR�.3.3.4 ConlusionsD'après les résultats de la setion 3.3.2, nous avons vu que toutes les approhes d'adaptationà l'aent non-natif améliorent la préisions de la reonnaissane voale pour la parole non-native. En outre, nous avons vus que les systèmes �T-TR� et �TR-TP � réalisent les meilleursperformanes ave une rédution des taux d'erreur en mots et en phrases avoisinant les 50% (enmoyenne) omparés au système de base, et e ave une grammaire ontrainte et une adaptation80



3.3. Évaluation de notre approhe de modélisation de prononiationTab. 3.10 � Résultats des di�érentes approhes d'adaptation à l'aent étranger ombinées aveune adaptation au louteur. Tests e�etués sur les louteurs anglais. Une grammaire ontraintea été utilisée. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.Grammaire ontrainte :Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 �T-T +Mloc 1.1 3.3 1.5 4.7 1.5 4.7 1.3 4.0 1.3 +18.2%T-N +Mloc 1.5 4.7 1.9 6.0 1.9 5.3 2.1 6.7 1.9 +72.7%T-NM +Mloc 1.7 5.3 2.3 7.3 2.1 6.0 1.5 4.7 1.9 +72.7%T-NP +Mloc 2.8 7.3 2.8 8.7 2.1 6.0 4.2 10.0 3.0 +172.7%T-TM +Mloc 0.8 2.7 1.5 4.7 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 0.0%T-TP +Mloc 1.3 4.0 1.1 3.3 0.8 2.7 1.3 4.0 1.1 0.0%T-TR +Mloc 1.5 4.7 2.1 6.0 0.8 2.7 1.3 4.0 1.4 +27.3%TM -NM +Mloc 1.5 4.7 1.7 5.3 2.1 6.0 1.7 5.3 1.7 +54.5%TP -NP +Mloc 1.7 5.3 1.7 5.3 1.7 4.7 1.7 5.3 1.7 +54.5%TM -TM +Mloc 1.9 6.0 1.3 4.0 1.3 4.0 1.1 3.3 1.4 +27.3%TP -TP +Mloc 1.3 4.0 0.8 2.7 1.3 4.0 1.7 5.3 1.3 +18.2%TR-NM +Mloc 2.3 7.3 7.8 13.3 1.9 6.0 6.6 16.7 4.7 +327%TR-NP +Mloc 3.2 9.3 8.0 15.3 2.3 7.3 7.4 17.3 5.2 +372%TR-TM +Mloc 1.9 6.0 2.3 7.3 2.3 7.3 1.3 4.0 2.0 +81.8%TR-TP +Mloc 1.9 6.0 1.5 4.7 1.9 6.0 1.5 4.7 1.7 +54.5%TR-TR +Mloc 2.1 6.7 10.6 14.0 2.5 8.0 7.8 16.7 5.8 +427%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 �T-T +Ploc 1.1 3.3 1.3 4.0 1.1 3.3 1.1 3.3 1.1 0.0%T-N +Ploc 1.1 3.3 1.5 4.7 1.5 4.7 1.3 4.0 1.3 +18.2%T-NM +Ploc 1.3 4.0 1.9 6.0 1.5 4.7 1.3 4.0 1.5 +36.4%T-NP +Ploc 0.8 2.7 1.9 6.0 1.7 5.3 2.8 6.7 1.8 +63.6%T-TM +Ploc 1.1 3.3 1.3 4.0 0.8 2.7 0.8 2.7 1.0 -9.1%T-TP +Ploc 1.3 4.0 0.8 2.7 0.8 2.7 1.1 3.3 1.0 -9.1%T-TR +Ploc 1.1 3.3 1.1 3.3 0.6 2.0 1.1 3.3 1.0 -9.1%TM -NM +Ploc 1.5 4.7 1.3 4.0 1.7 5.3 1.3 4.0 1.4 +27.3%TP -NP +Ploc 1.7 5.3 1.3 4.0 1.1 3.3 1.5 4.7 1.4 +27.3%TM -TM +Ploc 1.7 5.3 1.3 4.0 1.1 3.3 1.1 3.3 1.3 +18.2%TP -TP +Ploc 1.5 4.7 0.8 2.7 0.8 2.7 1.5 4.7 1.2 +9.1%TR-NM +Ploc 2.1 6.7 2.1 5.3 1.7 5.3 4.7 12.0 2.6 +136%TR-NP +Ploc 2.3 7.3 3.2 8.0 1.9 6.0 4.2 10.7 2.9 +163%TR-TM +Ploc 1.5 4.7 2.1 6.7 1.3 4.0 1.3 3.3 1.5 +36.4%TR-TP +Ploc 1.7 5.3 1.1 3.3 1.9 6.0 1.9 5.3 1.6 +45.5%TR-TR +Ploc 1.7 5.3 2.3 6.7 1.7 5.3 3.6 8.7 2.3 +109%81



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.11 � Résultats des di�érentes approhes d'adaptation à l'aent étranger ombinées aveune adaptation au louteur. Tests e�etués sur les louteurs anglais. Une grammaire libre a étéutilisée. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.Grammaire libre :Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 14.2 25.3 14.2 25.3 14.2 25.3 14.2 25.3 14.2 �T-T +Mloc 13.3 23.3 16.5 29.3 14.0 25.3 14.8 25.3 14.7 +3.5%T-N +Mloc 15.9 30.0 18.9 34.7 15.9 28.0 16.3 30.0 16.7 +17.6%T-NM +Mloc 15.5 28.0 20.1 35.3 16.7 28.7 16.7 32.7 17.3 +21.8%T-NP +Mloc 17.8 33.3 21.6 38.0 16.5 28.0 17.4 31.3 18.3 +28.9%T-TM +Mloc 13.1 23.3 15.7 28.0 14.8 27.3 12.7 23.3 14.1 -0.7%T-TP +Mloc 13.1 26.7 12.7 24.7 11.7 22.0 12.7 26.0 12.6 -11.3%T-TR +Mloc 12.1 22.7 14.6 26.0 13.3 23.3 14.0 26.0 13.5 -4.9%TM -NM +Mloc 15.7 28.7 18.4 33.3 15.9 29.3 15.5 28.0 16.4 +15.5%TP -NP +Mloc 14.8 28.0 19.1 32.0 15.2 26.7 15.9 30.7 16.3 +14.8%TM -TM +Mloc 14.0 24.7 15.7 29.3 14.4 24.7 14.2 24.7 14.6 +2.8%TP -TP +Mloc 11.4 22.7 14.0 27.3 11.9 22.7 12.5 24.7 12.4 -12.7%TR-NM +Mloc 20.1 32.7 34.1 47.3 26.7 37.3 32.6 48.0 28.4 +100%TR-NP +Mloc 20.8 36.0 34.8 47.3 26.7 36.7 36.4 49.3 29.7 +109%TR-TM +Mloc 12.9 25.3 22.2 39.3 15.9 29.3 15.2 24.7 16.6 +16.9%TR-TP +Mloc 11.9 24.0 16.5 32.0 12.9 23.3 13.8 26.7 13.8 -2.8%TR-TR +Mloc 17.2 30.0 31.4 41.3 22.5 32.0 32.4 44.0 25.8 +81.7%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 11.2 22.7 11.2 22.7 11.2 22.7 11.2 22.7 11.2 �T-T +Ploc 11.2 20.7 12.3 24.0 11.9 23.3 12.3 22.7 11.9 +6.3%T-N +Ploc 13.8 26.7 14.2 28.7 14.2 25.3 13.3 25.3 13.9 +24.1%T-NM +Ploc 13.3 25.3 14.6 28.7 12.7 24.0 14.0 28.0 13.7 +22.3%T-NP +Ploc 14.6 30.0 17.8 33.3 13.6 24.7 15.5 28.7 15.4 +37.5%T-TM +Ploc 11.9 22.0 12.7 24.0 11.9 21.3 11.4 22.0 12.0 +7.1%T-TP +Ploc 11.7 23.3 12.3 23.3 10.6 19.3 12.3 24.7 11.7 +4.5%T-TR +Ploc 10.4 18.7 10.8 20.0 10.0 17.3 10.8 20.0 -6.2% 19.0TM -NM +Ploc 12.9 26.0 13.1 27.3 13.3 26.0 13.3 26.7 13.2 +17.9%TP -NP +Ploc 12.9 26.0 15.5 28.7 13.6 26.0 13.8 27.3 13.9 +24.1%TM -TM +Ploc 12.1 23.3 12.3 24.7 11.4 22.0 10.8 20.7 11.7 +4.5%TP -TP +Ploc 11.0 22.7 11.7 22.7 11.0 19.3 11.7 22.7 11.3 +0.9%TR-NM +Ploc 17.4 31.3 26.1 38.0 21.4 32.0 27.5 42.7 23.1 +106%TR-NP +Ploc 18.4 34.0 26.9 38.7 21.0 32.7 25.4 38.7 22.9 +104%TR-TM +Ploc 10.0 18.7 18.0 32.7 12.1 22.7 11.7 21.3 12.9 +15.2%TR-TP +Ploc 11.2 23.3 14.0 27.3 10.8 21.3 11.0 23.3 11.8 +5.4%TR-TR +Ploc 14.4 25.3 20.3 30.0 16.7 25.3 21.4 34.0 18.2 +62.5%82



3.4. Détetion de la langue maternelleMAP au louteur. Ces deux méthodes a�hent également les meilleures performanes en utilisantla grammaire libre.D'autre part, les tests onduits sur la parole anglaise, dont les résultats ont été disutés dansla setion 3.3.3, montrent que les système �T-TM �, �T-TP � et �T-TR� réalisent des résultatsomparables au système de base, et e en utilisant une grammaire ontrainte et une adaptationMAP au louteur.Par onséquent, l'approhe �T-TR� réalise la meilleure préision de RAP pour la parole non-native, et maintient la préision de RAP pour la parole ible anonique. Nous pouvons en onlureque l'approhe de modélisation de prononiation non-native �T-TR� est la plus appropriée pourla reonnaissane de la parole étrangère pour le orpus HIWIRE. Cette approhe utilise :� les modèles aoustiques anonique de la langue ible (�T�) pour la représentation de l'aentanonique de la langue ible� les modèles aoustiques de la langue ible adaptés à l'aent étranger par ré-estimation(�TR�) pour la représentation de l'aent étranger3.4 Détetion de la langue maternelleLes tests de détetion de la langue d'origine des louteurs non-natifs ont été e�etués sur leorpus HIWIRE. La paramètrisation que nous avons hoisie est une paramètrisation MFCC à13 oe�ients, augmentées des dérivées premières et seondes. Les modèles aoustiques utiliséssont les modèles anoniques des quatre origines présentes dans HIWIRE : français, gre, italienet espagnol (.f. � 3.1.4). Pour l'adaptation aoustique à l'aent étranger, nous avons opté pourune adaptation non supervisée par la tehnique MLLR (.f. � 2.2.1). Rappelons que les modèlesaoustiques anoniques de haune des langue d'origine sont adaptés de manière non-superviséeà l'aide des phrases du orpus HIWIRE prononées par des louteurs de l'origine orrespondante.Nous avons adopté la méthode de validation roisée pour la détetion de l'origine. A�n dedéteter l'origine d'un louteur donné, les phrases prononées par e dernier ne sont pas utiliséespour la onstrution du déideur probabiliste.3.4.1 Constrution du déideur probabilisteLa taille maximale des séquenes de phonèmes disriminantes a été �xée à 3, i.e. maxp = 3(.f. � 2.2.1). Les séquenes de phonèmes disriminantes peuvent avoir une taille de 1, 2 ou 3phonèmes. La valeur du paramètre ζ a été �xée à ζ = +∞ (.f. � 2.2.1). Une séquene de pho-nèmes est onsidérée disriminante pour une origine donnée, si et seulement si ette séquenen'apparaît dans auune autre origine.Selon les notations de la setion 2.2, posons l'ensemble des origines O={O1=français, O2=gre,
O3=italien, O4=espagnol}. Le tableau 3.12 représente, pour un exemple de déideur probabilité,le nombre de séquenes disriminantes retenues pour haque origine Oi (Card(Si)), la somme∑
x∈Si

ni(x), et les probabilités a priori des langues d'origine P (Oi) telle que dé�nies dans l'équa-tion (2.2). Selon e tableau, le nombre de séquenes disriminantes retenues pour haque langued'origine di�ère selon la langue. De plus, remarquons que les probabilités a priori des languesd'origine, P (Oi), ne sont pas proportionnelles à la tailles des orpus respetifs. Rappelons que83



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsle orpus HIWIRE ontient 31 louteurs français, 20 louteurs gres, 20 louteurs italiens et 10louteurs espagnols.Tab. 3.12 � Statistiques pour un exemple de déideur probabiliste.
O1 O2 O3 O4

Card(Si) 1723 1133 1179 461∑
x∈Si

ni(x) 17854 20102 15875 11266
P (Oi) 0.274 0.308 0.244 0.1733.4.2 Exemples de séquenes de phonèmes disriminantesLe tableau 3.13 ontient quelques séquenes de phonèmes disriminantes relatives aux quatrelangues d'origines. Selon les notations de la setion 2.2.1, un phonème noté pi appartient àl'ensemble de modèles aoustiques M ′

i qui sont adaptés à l'aent des louteurs d'origine Oi.Notons que les séquenes de phonèmes disriminantes pour une origine donnée peuvent ontenirdes phonèmes orrespondant à d'autres origines. Par exemple, la séquene de phonèmes ([t℄4,[uw℄1) a été retenue pour l'origine O1 (français), bien qu'elle ontienne un phonème orrespondantà l'origine O4 (espagnol).Les probabilités P (Oi/s) ont toutes une valeur égale à 1, ar la valeur du paramètre ζ a été�xée à +∞. En e�et, la valeur ζ = +∞ implique qu'une séquene de phonème n'est retenue pourune origine que si elle n'apparaît dans auune autre origine.En majorité, les séquenes de phonèmes détetées sont omposées de deux phonèmes, et seulesquelques unes sont formées de trois phonèmes. La taille relativement réduite du orpus HIWIREne permet pas la détetion �able de séquenes phonétiques de taille supérieure ave une valeur
ζ = +∞.3.4.3 Préision de la détetion de l'origineLes résultats de la lassi�ation d'origine sont a�hés dans la table 3.14. Les louteurs d'ori-gine greque sont les mieux lassi�és ave un taux de détetion orret de 95%. Les louteursfrançais sont orretement lassi�és à hauteur de 90.3%. Le taux de lassi�ation orrete deslouteurs italiens et espagnols sont de 75% et 70% respetivement. Il est intéressant de noter queles louteurs italiens et espagnols sont majoritairement onfondus en tant que gres.Nous avons évalué une approhe lassique de détetion de langue maternelle basée sur desGMM (un GMM par langue et par genre) et avons observé un taux de lassi�ation orret de77.8%. Notre approhe de détetion de la langue d'origine de louteurs non-natifs réalise tauxglobal de lassi�ation orrete est de 85.2%, réduisant ainsi le taux d'erreur de lassi�ation de33%, par rapport à l'approhe lassique préédente.3.4.4 Combinaison de la détetion de l'origine ave un système de RAPadapté à l'aentLe tableau 3.15 ontient les résultats de l'approhe de modélisation de prononiation �T-TR�ombinée ave le système de détetion de la langue d'origine. Cette ombinaison de systèmes84



3.4. Détetion de la langue maternelleTab. 3.13 � Exemples de séquenes disriminantes de phonèmes.Origine Française, O1 :séquene disriminante s ∈ S1 n1(s) P (s) P (s/O1) P (O1/s)[r℄1 [i:℄1 413 0.00727 0.02650 1.0[t℄1 [uw ℄1 383 0.00589 0.02147 1.0[aI℄1 [n℄1 223 0.00343 0.01251 1.0[t℄4 [uw℄1 153 0.00235 0.00859 1.0[k℄1 [s℄3 137 0.00210 0.00765 1.0Origine Greque, O2 :séquene disriminante s ∈ S2 n2(s) P (s) P (s/O2) P (O2/s)[k℄2 [s℄2 610 0.00937 0.03035 1.0[s℄2 [i:℄1 340 0.00522 0.01691 1.0[f℄3 [aI℄2 165 0.00253 0.00821 1.0[aI℄3 [n℄2 135 0.00207 0.00672 1.0[k℄3 [s℄2 130 0.00200 0.00647 1.0Origine Italienne, O3 :séquene disriminante s ∈ S3 n3(s) P (s) P (s/O3) P (O3/s)[f℄3 [aI℄3 575 0.00883 0.03622 1.0[s℄3 [i:℄3 365 0.00561 0.02299 1.0[z℄3 [i:℄3 [S℄3 220 0.00338 0.01386 1.0[i:℄3 [s℄3 160 0.00246 0.01008 1.0[m℄3 [�℄3 130 0.00200 0.00819 1.0Origine Espagnole, O4 :séquene disriminante s ∈ S4 n4(s) P (s) P (s/O4) P (O4/s)[s℄4 [i:℄4 730 0.01121 0.06480 1.0[f℄4 [aU℄4 370 0.00568 0.03284 1.0[w℄4 [a℄4 [n℄4 200 0.00307 0.01775 1.0[aI℄4 [n℄4 180 0.00277 0.01598 1.0[i:℄2 [t℄4 100 0.00154 0.00888 1.0
Tab. 3.14 � Matrie de onfusion pour la détetion de l'origine (en %).origine détetéefrançais gre italien espagnolfrançais 90.3 3.2 0.0 6.5gre 0.0 95.0 0.0 5.0italien 5.0 20.0 75.0 0.0espagnol 0.0 30.0 0.0 70.0 85



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsaugmente signi�ativement les performane de la reonnaissane de parole par rapport au sys-tème de base. Nous observons une rédution moyenne du taux d'erreur en mots de 62.6% et enphrases de 57.8%, ave une grammaire ontrainte.Le système �T-TR� ombiné ave la détetion de l'origine réalise des résultats très prohe deeux du système �T-TR� sans détetion de l'origine (f. tableaux 3.6, 3.7 et 3.8). L'utilisationde la détetion de l'origine des louteurs non-natifs induit une augmentation relative du tauxd'erreur en mots de 3.7% et une augmentation relative du taux d'erreur en phrases de 4.7%. Cettedégradation de performane est très faible puisqu'elle orrespond à une augmentation absolue dutaux d'erreur en mots de 0.1% et en phrases de 0.2%. Nous pouvons en onlure que l'utilisationde la détetion de la langue d'origine pour la reonnaissane de la parole non-native n'a pas deréperussions signi�atives sur la préision.
3.5 Approhes multi-aent3.5.1 Adaptation aoustique multi-aentLe tableau 3.16 ontient les résultats des méthodes d'adaptation aoustique multi-aent àla parole non-native par les tehniques MAP (�TP−Multi�) et ré-estimation (�TR−Multi�), dé-rites au paragraphe 2.8.1. Rappelons que nous avons utilisé la totalité du orpus HIWIRE pourl'adaptation aoustique multi-aent. Les modèles aoustiques obtenus sont adaptés aux quatreaents non-natifs : français, gre, italien et espagnol.Le tableau 3.16 ontient également les résultats du système de base �T�. Nous n'avons pasinlus les résultats de l'approhe d'adaptation aoustique multi-aent à la parole non-native parla tehnique MLLR (�TM−Multi�) ar elle-i réalise des performanes très prohes de elles dusystème de base.Notons d'abord que pour toutes les onditions de test (grammaire libre/ontrainte, sans/aveadaptation au louteur), les deux systèmes (�TP−Multi�) et (�TR−Multi�) réalisent une augmenta-tion de la préision de RAP signi�ative, omparés au système de base. Cette rédution atteint76% pour le taux d'erreur en mots et 70% pour le taux d'erreur en phrases, et e ave unegrammaire ontrainte et sans adaptation au louteur. En utilisant une grammaire ontrainte etune adaptation MAP au louteur, la rédution du taux d'erreur en phrases et en mots pour esdeux systèmes avoisine les 50%.Notons également que la préision du système (�TR−Multi�) est supérieure à elle du système(�TP−Multi�).En omparant les résultats du tableau 3.16 ave eux du tableau 3.1, nous pouvons voir quel'adaptation aoustique multi-aent produit des performanes supérieures à elles de l'adapta-tion aoustique à un seul aent étranger (systèmes �TP � et �TR�). La diversité des aents prisen ompte et l'augmentation de la taille du orpus d'adaptation aoustique onfèrent une plusgrande préision aux modèles aoustiques issus de l'adaptation aoustique multi-aent.86



3.5. Approhes multi-aent
Tab. 3.15 � Résultats du système �T-TR� ombiné ave la détetion de langue d'origine. Testse�etués sur les louteurs non-natifs. Les taux d'erreur sont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �T-TR 2.2 4.8 1.0 3.0 3.0 7.1 3.2 7.6 2.2 -69.4%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �T-TR +Mloc 1.8 3.9 0.8 2.4 2.3 5.6 2.4 5.8 1.7 -66.7%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �T-TR +Ploc 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 louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �T-TR 13.5 22.4 12.3 21.8 19.3 32.8 22.7 35.1 15.8 -59.0%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �T-TR +Mloc 12.9 21.8 10.8 20.0 16.4 28.7 18.7 31.9 14.0 -51.9%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �T-TR +Ploc 10.8 18.7 9.3 18.3 13.4 24.1 14.5 26.5 11.6 -41.1%87



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.16 � Résultats des approhes d'adaptation aoustiques multi-aent à l'aent étranger.Les modèles aoustiques ont été adaptés sur la totalité du orpus HIWIRE. Tests e�etués surles louteurs non-natifs. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �TP−Multi 1.9 4.5 1.1 3.0 3.3 7.8 2.4 6.0 2.1 -70.8%TR−Multi 1.6 4.0 0.8 2.5 2.6 6.7 2.0 5.2 1.7 -76.4%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �TP−Multi +Mloc 1.8 4.3 0.9 2.4 2.9 6.9 1.9 4.6 1.9 -62.7%TR−Multi +Mloc 1.5 3.8 0.8 2.4 2.3 5.6 1.9 4.4 1.6 -68.6%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �TP−Multi +Ploc 1.5 3.6 0.9 2.1 1.8 4.3 1.3 3.4 1.4 -51.7%TR−Multi +Ploc 1.2 3.0 0.9 2.4 2.4 4.8 1.4 3.4 1.5 -48.3%B. Grammaire libre :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �TP−Multi 14.2 24.5 11.7 22.7 17.6 30.6 17.4 29.3 14.8 -61.6%TR−Multi 12.1 21.5 9.6 18.8 15.3 26.4 14.3 25.9 12.6 -67.3%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �TP−Multi +Mloc 13.8 23.3 10.6 20.5 16.4 28.8 15.7 27.5 13.9 -52.2%TR−Multi +Mloc 11.6 20.3 8.2 16.4 13.9 25.0 12.3 22.9 11.4 -60.8%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �TP−Multi +Ploc 11.3 19.9 8.6 17.0 13.5 25.1 12.5 22.7 11.3 -42.6%TR−Multi +Ploc 10.0 17.7 7.0 14.1 12.1 22.2 10.3 19.0 9.8 -50.3%88



3.5. Approhes multi-aent3.5.2 Modélisation de prononiation multi-aentLe tableau 3.17 ontient les résultats des méthodes de modélisation de prononiation multi-aent pour la parole non-native, �T-TP−Multi� et �T-TR−Multi�, dérites au paragraphe 2.8.2.Rappelons que les modèles aoustiques �TP−Multi� utilisés dans la modélisation de prononiationnon-native ont été adapté aoustiquement à l'aide de la totalité du orpus HIWIRE.D'après e tableau, le système �T-TR−Multi� est légèrement plus préis que le système �T-TP−Multi�, et e pour toutes les onditions de test. Cei indique que l'e�aité de la modélisationde prononiation pour la parole non-native augmente en utilisant des modèles aoustiques prohesde l'aent non-natif. En e�et, le système �TR−Multi� donne une meilleure préision de la reon-naissane voale, omparé au système TP−Multi (.f. � préédent).Par ailleurs, les �T-TP−Multi� et �T-TR−Multi� réduisent signi�ativement les taux d'erreur enmots et en phrases de 50% à 67%, et e pour les tests ave une grammaire ontrainte, omparés ausysème de base. De plus, en se référant aux résultats des méthodes �T-TP � et �T-TR� (tableaux3.6, 3.7 et 3.8), on remarque que les approhes de modélisation de prononiation multi-aent (�T-TP−Multi� et �T-TR−Multi�) ont une préision prohe de elle de leurs ontreparties mono-aentrespetives. Le système �T-TR� donne en moyenne un taux d'erreur en mots 17% (taux relatif)plus faible que elui donné par le système �T-TR−Multi�. Cette légère dégradation de préision estdue à e que les approhes multi-aent (modélisation aoustique et de prononiation) prennenten omptes tous les aents du orpus HIWIRE. Bien que les modèles aoustiques onstruits àl'aide de es approhes soient adaptés à plusieurs origines étrangères, ils sou�rent d'une baissede préision omparés aux modèles mono-aent (onçus pour un seul aent non-natif).D'autre part, les performanes du système multi-aent �T-TR−Multi� sont prohes de ellesdu système mono-aent �T-TR� ombiné ave une détetion de la langue maternelle (f. ta-bleau 3.15). En omparant es deux systèmes, le système multi-aent �T-TR−Multi� augmentele taux d'erreur en mots de 13% et le taux d'erreur en phrases de 8%, en utilisant une gram-maire ontrainte. Cette dégradation pourrait-être attribuée aux mêmes raisons dérites dans leparagraphe préédent.En somme, les approhes de modélisation de prononiation multi-aent gèrent la parole non-native de di�érentes origines. Leur préision est prohe de elle des approhes de modélisation deprononiation mono-aent et de elles des approhes de modélisation de prononiation mono-aent ombinées ave une détetion de la langue d'origine.3.5.3 Robustesse à la parole anonique anglaiseLe but de e test est d'évaluer le omportement des approhes non-natives multi-aent enprésene de parole anonique de la langue ible. Nous avons utilisé le orpus de test TIMIT.Auune adaptation au louteur n'a été utilisée. La grammaire est une bigramme onstruite àpartir des transriptions du orpus TIMIT et le lexique omporte 6500 mots .D'après le tableau 3.18, les approhes d'adaptation aoustique multi-aent introduisent unedégradation signi�ative de la préision de la reonnaissane voale, en omparaison ave lesystème de base. Par rapport au système de base, le système �TP−Multi� augmente le tauxd'erreur en mots de 43% en phrases de 28%. Le �TR−Multi� augmente le taux d'erreur en mots de89



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.17 � Résultats des approhes de modélisation de prononiation multi-aent. Tests e�e-tués sur les louteurs non-natifs. Les taux d'erreurs sont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �T-TP−Multi 2.1 4.6 1.5 3.5 4.6 10.2 2.8 6.6 2.7 -62.5%T-TR−Multi 1.7 4.2 1.0 2.7 4.5 9.5 2.6 6.0 2.4 -66.7%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �T-TP−Multi +Mloc 2.0 4.4 1.2 3.0 4.4 8.5 2.2 5.2 2.4 -52.9%T-TR−Multi +Mloc 1.8 4.2 0.7 2.2 4.2 8.9 2.2 5.2 2.2 -56.9%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �T-TP−Multi +Ploc 1.6 3.7 1.0 2.3 2.5 5.3 1.3 3.4 1.7 -41.4%T-TR−Multi +Ploc 1.3 3.2 0.6 1.8 2.4 5.0 1.7 4.2 1.4 -51.7%B. Grammaire libre :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �T-TP−Multi 18.8 30.7 15.3 28.3 22.2 36.2 21.2 36.1 19.1 -51.6%T-TR−Multi 15.7 27.6 12.4 24.3 19.5 32.3 18.7 33.5 16.2 -59.0%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �T-TP−Multi +Mloc 16.2 27.4 12.8 23.8 19.5 33.1 18.2 31.7 16.4 -43.6%T-TR−Multi +Mloc 14.0 24.2 10.4 20.9 17.3 30.2 15.6 29.5 14.1 -44.3%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �T-TP−Multi +Ploc 12.5 21.6 9.7 18.9 15.2 26.5 14.5 26.1 12.7 -35.5%T-TR−Multi +Ploc 10.9 19.0 8.0 16.7 13.9 24.8 11.7 22.7 11.0 -44.2%90



3.5. Approhes multi-aent237% et en phrases de 95%. Cette dégradation de la préision est prévisible puisque l'adaptationaoustique à l'aent étranger éloigne les modèles aoustiques de la prononiation anonique dela langue ible.Notons également que la dégradation de la préision introduite par le système �TR−Multi� estplus importante que elle introduite par le système �TP−Multi�. En e�et, l'adaptation aoustiqueà l'aide de la tehnique de ré-estimation rapprohe les modèles aoustiques aux aratéristiquesdes données d'adaptation (parole non-native) d'une manière plus aentuée que la tehniqueMAP.COntrairement aux approhes d'adaptation aoustique multi-aent, les approhes de mo-délisation de prononiation multi-aent introduisent une faible dégradation de la préision dereonnaissane voale par rapport au système de base. L'augmentation du taux d'erreur en motsest de 2.7% pour les deux systèmes �T-TP−Multi� et �T-TR−Multi�. Le taux d'erreur en phrasesaugmente en moyenne de 5.7%. La dégradation de préision introduite par es approhes est trèsfaible en omparaison ave les approhe d'adaptation aoustique multi-aent.Cei est dû à la struture des modèles aoustiques utilisés dans les systèmes �T-TP−Multi� et�T-TR−Multi� (f. �gure 2.15). Chaun de es modèles ontient le modèle aoustique anoniquede la langue ible orrespondant en parallèle à d'autres modèles aoustiquement adaptés à l'a-ent étranger. Cette struture permet au moteur de reonnaissane de séletionner, au sein dehaun des modèles aoustiques des systèmes �T-TP−Multi� et �T-TR−Multi�, le hemin HMMorrespondant au modèle anonique ou l'un des hemins orrespondant aux modèles adaptéesà l'aent étranger. Puisque les modèles anoniques sont plus prohes des aratéristiques dela parole du orpus TIMIT, les hemins orrespondant à es modèles anoniques ont une plusgrande probabilité d'être séletionnés.D'après les résultats préédents, nous onluons que les approhes d'adaptation aoustiquemulti-aent dégradent signi�ativement la préision de la RAP pour les louteurs natifs. Nousonluons également que les approhes de modélisation de prononiation multi-aent sont ro-bustes vis-à-vis de la parole anonique de la langue ible, et introduisent une faible dégradationde performanes.Tab. 3.18 � Adaptation aoustique et modélisation de prononiation multi-aent, testée sur leorpus de test de TIMIT. Le modèle de langage utilisé est une grammaire bigramme, onstruiteà partir des transriptions du orpus TIMIT. Résultats Augmentation relativeApprohe Système WER SER WER SERDe base T 11.3 34.2 � �Adaptation aoustique aux aents TP−Multi 16.2 43.8 +43.4% +28.1%non-natifs (multi-aent) TR−Multi 38.1 66.9 +237% +95.6%Modélisation de prononiation T-TP−Multi 11.6 36.4 +2.7% +6.4%(multi-aent) T-TR−Multi 11.6 35.9 +2.7% +5.0%3.5.4 Robustesse aux aents inonnusCes tests ont pour but de véri�er la robustesse des méthodes d'adaptation aoustiques et demodélisation de prononiation multi-aent vis-à-vis des aents inonnus. Rappelons que pour91



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsle test de robustesse aux aents inonnus, la parole non-native orrespondant à l'aent du lo-uteur de test n'est jamais renontré lors de l'adaptation non-native (f. � 2.8.3).Le tableau 3.19 illustre les résultats du test de robustesse pour l'approhe d'adaptation aous-tique multi-aent. Le système �TP−Multi� réalise, ave une grammaire ontrainte, une rédutionmoyenne du taux d'erreur en mots de 55% et en phrases de 51% par rapport au système de base.Le système �TR−Multi� réalise une rédution moyenne du taux d'erreur en mots de 45% et enphrases de 47% par rapport au système de base.En omparant es résultats ave eux du tableau 3.16, on peut voir que l'adaptation aous-tique multi-aent est moins préise lorsque l'aent orrespondant à l'origine des louteurs detest n'est pas renontré dans le orpus de développement. Pour le système �TP−Multi�, le tauxd'erreur en mots augmente en moyenne de 17% et le taux d'erreur en phrases augmente de 13%.La dégradation de la préision de reonnaissane est plus aentuée pour le système �TR−Multi�,ave une augmentation du taux d'erreur en mots de 37% et en phrases de 26%. Cette baissede préision est prévisible, puisque, pour les tests de robustesse aux aents inonnus, l'aentorrespondant à l'origine des louteurs de test n'est pas pris en ompte dans la phase de déve-loppement des systèmes �TP−Multi� et �TR−Multi�. Cela explique également la grande perte depréision pour le système �TR−Multi� omparé au système �TP−Multi�, puisque la tehnique deré-estimation est très sensible aux aratéristiques de la parole du orpus d'adaptation. D'aprèses résultats, nous pouvons onlure que l'approhe de modélisation de prononiation multi-aent à travers la tehnique MAP (�TP−Multi�) est robuste aux aents inonnus. L'approhede modélisation de prononiation multi-aent par ré-estimation (�TR−Multi�) est moins robusteaux aents inonnus, omparée à l'approhe �TP−Multi�.Les résultats du test de robustesse aux aents inonnus pour les méthodes de modélisationde prononiation multi-aent sont présentés au tableau 3.20. Les systèmes �T-TP−Multi� et �T-TR−Multi� améliorent signi�ativement les performanes pour les louteurs non-natifs omparésau système de base �T�. Ave une grammaire ontrainte, la rédution du taux d'erreur en motsvarie de 38% à 62%, et en phrases de 35% à 65%.Par ailleurs, pour toutes les onditions de test, le système �T-TR−Multi� réalise en moyenneune préision légèrement supérieure à elle du système �T-TP−Multi�, ave une rédution moyennedes taux d'erreur en mots de 12% et en phrases de 6%.nous observons que les approhes de modélisation de prononiation multi-aent perdent, enmoyenne, 15% en préision lorsque l'aent orrespondant à l'origine du louteur de test n'est pasrenontré dans la phase de développement (en omparaison ave les résultats du tableau 3.17, oùles aents testés ont été observés dans la phase de développement). Cette baisse de performanesest attendue puisque les aents à reonnaître n'ont pas été pris en ompte. L'augmentation dutaux d'erreur en mots varie de 0.2% à 0.5% (valeur absolue) et en phrases de 0.5% à 1% (valeurabsolue). Nous en onluons que les approhes de modélisation de prononiation multi-aentsont robustes fae aux aents non renontrés dans la phase de développement.3.6 Adjontion de ontraintes graphémiquesRappelons que les ontraintes graphémiques sont prises en ompte à travers la mise en or-respondane des phonèmes et graphèmes dans les prononiations des mots. Pour ela, nous avons92



3.6. Adjontion de ontraintes graphémiquesTab. 3.19 � Résultats du test de robustesse aux aents inonnus pour les approhes de modélisa-tion aoustique multi-aent. Tests e�etués sur les louteurs non-natifs. Les taux d'erreurs sontexprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �TP−Multi 2.5 5.6 1.5 4.0 3.9 8.8 2.6 6.6 2.6 -63.9%TR−Multi 2.3 5.8 3.7 6.8 3.6 8.1 2.6 6.4 3.0 -58.3%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �TP−Multi +Mloc 2.3 5.0 1.2 3.0 3.3 7.4 2.3 5.6 2.3 -54.9%TR−Multi +Mloc 1.7 3.9 3.5 5.7 3.1 7.1 2.0 4.8 2.5 -51.0%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �TP−Multi +Ploc 1.6 3.8 1.0 2.3 2.3 5.0 1.4 3.6 1.6 -44.8%TR−Multi +Ploc 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 louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �TP−Multi 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 louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �TP−Multi +Mloc 16.3 26.1 13.3 25.1 17.6 29.9 16.5 28.3 15.9 -45.4%TR−Multi +Mloc 14.5 23.2 13.0 22.6 16.1 28.1 13.8 23.9 14.5 -50.2%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �TP−Multi +Ploc 12.4 21.0 10.0 19.5 14.7 26.2 13.2 23.5 12.5 -36.5%TR−Multi +Ploc 11.3 19.2 11.0 19.7 13.1 23.8 11.0 19.6 11.7 -40.6%93



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsTab. 3.20 � Résultats du test de robustesse aux aents inonnus pour les approhes de modélisa-tion de prononiation multi-aent. Tests e�etués sur les louteurs non-natifs. Les taux d'erreurssont exprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �T-TP−Multi 2.8 5.8 2.1 4.9 5.1 10.8 3.0 7.0 3.2 -55.6%T-TR−Multi 2.6 6.3 1.4 3.3 4.7 10.3 2.6 6.2 2.8 -61.1%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �T-TP−Multi +Mloc 2.6 5.3 1.3 3.7 4.9 9.3 2.7 6.2 2.9 -43.1%T-TR−Multi +Mloc 2.1 5.0 0.9 2.3 4.3 9.2 2.4 5.8 2.4 -52.9%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �T-TP−Multi +Ploc 1.8 4.1 1.1 2.8 2.8 5.8 1.5 3.8 1.8 -37.9%T-TR−Multi +Ploc 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 louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �T-TP−Multi 20.5 33.0 18.6 32.5 24.0 37.0 21.8 37.1 21.1 -45.2%T-TR−Multi 19.5 31.3 16.0 29.8 22.0 34.7 20.2 34.9 19.4 -49.6%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �T-TP−Multi +Mloc 19.1 30.3 16.5 29.1 20.4 34.3 19.4 33.3 18.8 -35.4%T-TR−Multi +Mloc 17.4 27.7 12.7 24.0 19.0 32.2 16.4 29.3 16.5 -43.3%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �T-TP−Multi +Ploc 14.4 24.1 11.5 21.8 16.1 27.6 14.8 25.9 14.1 -28.4%T-TR−Multi +Ploc 12.8 21.2 9.9 19.4 15.1 26.7 12.9 23.9 12.7 -35.5%94



3.6. Adjontion de ontraintes graphémiquesutilisé un système HMM disret pour la modélisation des orrespondanes entre les phonèmeset les graphèmes dans la langue anglaise (.f. � 2.7). Nous avons entraîné e système HMM dis-ret à l'aide du ditionnaire phonétique du CMU. Ce système HMM disret est ensuite utilisépour l'alignement (mise en orrespondane) des phonèmes et des graphèmes de haque mot dulexique du système de RAP anglaise. L'adjontion de ontraintes graphémiques au lexique de lagrammaire HIWIRE a donné 148 ouples de (phonème, graphèmes).La table 3.21 ontient l'alignement phonème-graphèmes de quelques mots du lexique. Enonsidérant l'exemple du mot �foxtrot�, nous pouvons voir que les deux phonèmes [k℄ et [x℄ ontété orretement assoiés au même graphème x. De même, pour le �used�, les phonèmes [j℄ et [u:℄ont été orretement assoiés au graphème u. Cei est dû à la dupliation des graphèmes déritedans la setion 2.7.1.Tab. 3.21 � Exemples d'alignement phonème-graphèmes pour quelques mots du lexique HIWIRE.Mot Prononiation dans le lexique du système de RAPanienne entrée used [j℄ [u:℄ [z℄ [d℄entrée modi�ée used [j℄-u [u:℄-u [z℄-s [d℄-edanienne entrée foxtrot [f℄ [a:℄ [k℄ [s℄ [t℄ [r℄ [O:℄ [t℄entrée modi�ée foxtrot [f℄-f [a:℄-o [k℄-x [s℄-x [t℄-t [r℄-r [O:℄-o [t℄-tanienne entrée golf [g℄ [a:℄ [l℄ [f℄entrée modi�ée golf [g℄-g [a:℄-o [l℄-l [f℄-fanienne entrée mayday [m℄ [eI℄ [d℄ [eI℄entrée modi�ée mayday [m℄-m [eI℄-ay [d℄-d [eI℄-ayanienne entrée position [p℄ [�℄ [z℄ [I℄ [S℄ [�℄ [n℄entrée modi�ée position [p℄- [�℄-o [z℄-s [I℄-i [S℄-ti [�℄-o [n℄-nanienne entrée sierra [s℄ [I�℄ [e℄ [r℄ [�℄entrée modi�ée sierra [s℄-s [I�℄-i [e℄-e [r℄-rr [�℄-a3.6.1 Tests de RAP non-native ave les ontraintes graphémiquesLe tableau 3.22 ontient les résultats de la méthode de modélisation de prononiation �TGRA-TR�. Les ensembles de modèles aoustiques utilisés dans ette méthode sont :� premier ensemble : les modèles aoustiques anoniques de la langue ible auxquels ont étérajoutées les ontraintes graphémiques, �TGRA�.� deuxième ensemble : modèles aoustiques de la langue ible adaptés à l'aent non-natifpar ré-estimation, �TR�.En omparaison ave l'approhe �T-TR� (f. tableaux 3.6, 3.7 et 3.8), le système �TGRA-TR�réduit (en moyenne) le taux d'erreur en mots de 5.9% et en phrases de 4.4%, et e en utilisantune grammaire libre. Cette augmentation de performanes est maximale ave l'utilisation del'adaptation au louteur par MAP, ave une rédution en taux d'erreurs en mots de 15% et enphrases de 7.7%. L'adjontion de ontraintes graphémiques augmente légèrement la préision dela modélisation de prononiation non-native.Toutefois, l'approhe �TGRA-TR� augmente en moyenne le taux d'erreurs en mots de 1.3%(relatif) et en phrases de 1.5% (relatif) en utilisant une grammaire ontrainte, omparé à l'ap-95



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsprohe �T-TR�. Cette augmentation d'erreurs est faible, les performanes des deux systèmespeuvent être onsidérées omme identiques. Cei pourrait-être expliqué par la taille relativementpetite du orpus HIWIRE. En e�et, l'adjontion des ontraintes graphémiques a pour but d'af-�ner la modélisation de prononiation non-native, et e en onsidérant les ouples (phonème,graphèmes) au lieu des phonèmes simples. Cei a pour onséquenes d'augmenter le nombred'entités phonétiques à gérer, i.e. ouples de (phonème, graphèmes). Dans le as du orpus HI-WIRE, nous avons obtenus 148 ouples (phonème, graphèmes), ontre 48 phonèmes de départ.La taille du orpus HIWIRE pourrait-être trop faible pour une modélisation de prononiation�able de es entités phonétiques.De plus, la grammaire ontrainte du projet HIWIRE (langage de ommande déterministe)guide le moteur de reonnaissane voale. Les gains en préision des modèles aoustiques apportéspar les ontraintes graphémiques n'ont qu'un faible poids omparés aux ontraintes grammati-ales imposées par le langage de ommande.3.7 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté les di�érentes expérimentations que nous avons e�e-tuées.Tout d'abord, nous avons évalué les méthodes lassiques d'adaptation aoustique à l'aentétranger MLLR, MAP et ré-estimation. Nous avons vu que es méthodes lassiques améliorentsigni�ativement les performanes de la RAP pour les louteurs non-natifs. Toutefois, es mé-thodes dégradent la préision de la RAP pour les louteurs natifs de la langue ible.Nous avons ensuite présenté les résultats des tests des approhes de modélisation de pro-noniation pour la parole non-native. La plupart des méthodes testées ont réalisé une rédutionsigni�ative des taux d'erreurs atteignant 70.8%. Nous avons vu que l'utilisation de deux en-sembles de modèles aoustiques di�érents dans la modélisation de prononiation a des réperus-sions positives sur la préision de la RAP. Notamment, les systèmes �T-TR� et �TR-TP � réalisentles meilleurs résultats parmi les méthodes testées.Nous avons également onstaté que l'utilisation de l'adaptation à l'aent étranger par latehnique MLLR (globale) dans la modélisation de prononiation n'améliore pas signi�ative-ment la préision de la RAP non-native. Contrairement, l'utilisation de la tehnique MAP dansla modélisation de prononiation réduit signi�ativement les taux d'erreurs. De plus, l'utilisationde l'adaptation par la tehnique de ré-estimation dans la modélisation de prononiation produitla meilleure préision pour les louteurs non-natifs. Cei est prévisible puisque la tehnique deré-estimation n'est autre que l'apprentissage des modèles aoustiques.Les tests des approhes de modélisation de prononiation e�etués pour les louteurs anglaisont montré que la plupart de es approhes dégradent les performanes en omparaison ave lesystème de base.Néanmoins, les systèmes �T-TM �, �T-TP � et �T-TR� ont réalisé une amélioration des perfor-manes omparés au système de base, et e sans adaptation au louteur.Par ailleurs, les systèmes �T-TM �, �T-TP � et �T-TR� ont des performanes omparables ausystème de base, en utilisant une adaptation MAP au louteur. Nous en onluons que l'utili-sation des modèles anoniques de la langue ible (�T�) pour la modélisation de prononiation96



3.7. ConlusionTab. 3.22 � Résultats de la modélisation de prononiation �TGRA-TR� ombinée ave lesontraintes graphémiques. Tests e�etués sur les louteurs non-natifs. Les taux d'erreur sontexprimés en %.A. Grammaire ontrainte :Sans adaptation au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 6.0 12.8 5.6 12.2 10.4 19.2 7.0 15.2 7.2 �TGRA-TR 2.0 4.7 1.2 3.2 2.9 6.7 3.1 7.4 2.2 -69.4%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 4.2 8.8 3.8 9.7 8.0 15.0 4.6 10.2 5.1 �TGRA-TR +Mloc 1.7 3.8 0.9 2.5 2.0 5.1 2.3 5.8 1.7 -66.7%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 2.7 5.9 1.8 4.7 4.6 9.1 2.5 6.0 2.9 �TGRA-TR +Ploc 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 louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT 35.7 47.9 36.7 49.2 43.5 52.0 39.9 53.5 38.5 �TGRA-TR 12.9 21.7 11.8 21.3 18.4 31.3 23.2 35.7 15.3 -60.3%Adaptation MLLR au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Mloc 27.4 39.2 27.2 39.7 32.7 44.3 30.4 45.9 29.1 �TGRA-TR +Mloc 12.0 20.7 10.4 19.6 15.4 27.2 18.8 32.5 13.3 -54.3%Adaptation MAP au louteur :Français Gre Italien Espagnol MoyenneMéthode WER SER WER SER WER SER WER SER WER RédutionT +Ploc 19.3 30.4 17.5 30.2 21.5 33.5 21.0 34.9 19.7 �TGRA-TR +Ploc 8.5 17.0 8.3 17.3 11.4 22.0 12.2 24.5 9.7 -50.8%TGRA : Modèles anoniques de la langue ible auxquels ont été rajoutées lesontraintes graphémiques. 97



Chapitre 3. Expérimentations et résultatsonserve la préision des modèles aoustiques pour la parole native.D'après les onstations préédentes, l'approhe de modélisation de prononiation �T-TR� réa-lise la meilleure rédution de l'erreur de RAP pour la parole non-native et préserve la préisionde RAP pour la parole native.Par la suite, nous avons présenté les résultats de l'approhe de modélisation de prononiation�T-TR� ombinée ave une détetion de l'origine. Nous avons observé une faible dégradation dela préision de la RAP, omparé au système �T-TR� ave onnaissane a priori de l'origine deslouteurs. Cette dégradation, de l'ordre de 4% (relatif), est dûe aux erreurs de lassi�ation dela langue d'origine.Nous avons ensuite présenté les résultats des approhes de modélisation aoustique (�TP−Multi�et �TR−Multi�) et de prononiation (�T-TP−Multi� et �T-TR−Multi�) multi-aent. Les résultatsont montré que toutes es méthodes sont robustes aux aents inonnus. Toutefois, les approhesde modélisation aoustiques multi-aent sont moins robustes aux aents inonnus que les ap-prohes de modélisation de prononiation multi-aent.Par ailleurs, nous avons onstaté que l'approhe �T-TR−Multi� dégrades la préision en motsde la RAP de 13%, omparée au système �T-TR� ave une détetion de l'origine. La modélisa-tion simultanée de plusieurs aents étrangers a l'avantage de réduire le nombre d'ensembles demodèles aoustiques pour la RAP non-native. En e�et, un seul ensemble de modèles aoustiquesmulti-aent est utilisé, au lieu de plusieurs ensembles de modèles adaptés haun à un uniqueaent non-natif. De plus, auune détetion de l'aent étranger n'est néessaire. Néanmoins,ette modélisation multi-aent introduit une légère dégradation de la préision pour la RAPnon-native, en omparaison ave la modélisation mono-aent. Pour la RAP non-native, un om-promis est à établir entre la omplexité du système de RAP et sa préision.En�n, nous avons présenté les résultats de RAP suite à l'adjontion de ontraintes graphé-miques à la modélisation de prononiation (�TGRA-TR�). Nous avons onstaté que les ontraintesgraphémiques ont eu une réperussion non signi�ative sur la préision de la RAP en utilisant unegrammaire ontrainte. Néanmoins, une rédution signi�ative du taux d'erreur en mots (15%) aété observée en utilisant une grammaire libre et une adaptation MAP au louteur. Nous en avonsonlu que le orpus HIWIRE est de taille trop faible pour une modélisation de prononiation�able en utilisant les ontraintes graphémiques.
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Chapitre 4Calul rapide de probabilité
Sommaire4.1 Approhes existantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1014.1.1 L'approhe PDE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1014.1.2 PDE pour le alul de probabilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1024.1.3 Séletion statique de gaussienne par VQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1074.2 Notre approhe de EPDE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1084.3 Notre approhe de séletion dynamique de gaussiennes . . . . . . . 1104.4 Approhes DGS et EPDE ombinées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1134.5 Evaluation expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1154.6 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119Glossaire :� HMM : Hiddem Markov Model, modèle de Markov ahé.� GMM : Guassian Mixture Model, mixture de modèles guassiens.� PDE : Partial Distane Elimination, méthode lassique pour le alul rapide de probabilité.� VQ : Vetor Quantization (quanti�ation vetorielle).� gaussienne optimale (meilleure gaussienne, gaussienne prépondérante) : pour un GMM etune observation donnés, désigne la gaussienne (appartenant au GMM) donnant la meilleureprobabilité d'émission de l'observation (omparée 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, laprobabilité élémentaire au rang r est la probabilité de la gaussienne mono-dimentionnellede rang r. Le alul de probabilité d'une gaussienne de dimension N implique le alul de

N probabilités élémentaires.� probabilité d'émission totale d'une gaussienne : probabilité d'émission d'une gaussiennepour une observation donnée.� probabilité d'émission totale d'un GMM : somme pondérée des probabilités d'émission desgaussiennes qui omposent le GMM, pour une observation donnée.� rang d'arrêt : le rang (dimension) auquel l'approhe PDE arrête le alul de probabilitépour une gaussienne sous-optimale.� D(x|c) : distane entre un veteur x et un entroïde c.99



Chapitre 4. Calul rapide de probabilité� p(x|G) : probabilité d'émission d'une distribution gaussienne G pour une observation x.� ℓ(x|G) : logarithme de la probabilité d'émission distribution gaussienne G pour une obser-vation x, ℓ(x|G) = log(P (x|G)) : log-probabilité.� D(x|G) : distane entre une observation x et une distribution gaussienne G, dé�nie ommele logarithme de la probabilité d'émission de G pour x, D(x|G) = ℓ(x|G).
IntrodutionDans le hapitre 2, nous avons présenté plusieurs méthodes d'adaptation de systèmes de RAPaux aents non natifs. Parmi es méthodes, la modélisation de prononiations étrangères permetde ombiner des modèles anoniques de la langue ible ave des modèles aoustiquement adaptésà l'aent non natif (ou aux aents non natifs). Dans ette approhe, nous rajoutons, au seinde haque modèle de phonème de la langue ible, des hemins HMMs orrespondants à des mo-dèles de phonèmes qui représentent les prononiations étrangères. De ette manière, les HMMsmodi�és ontiennent un hemin d'états pour la prononiation anonique de la langue ible, ainsiqu'un hemin d'états par prononiation alternative. Ces modèles modi�és permettent don dereonnaître aussi bien de la parole anonique de la langue ible que de la parole prononée pardes louteurs étrangers.Nous avons montré que notre approhe implique un faible augmentation de la omplexité desmodèles aoustiques tout en intégrant toutes les prononiations étrangères possibles (f. 2.5.1).La taille des modèles s'aroît d'une manière linéaire en fontion du nombre de prononiationsalternatives prises en ompte. Toutefois, un aroissement existe et ela a�ete le temps et laharge de alul pour le système de RAP. En e�et, nous observons un aroissement de la om-plexité des modèles HMM d'un fateur de 3, en moyenne. Ce qui onduirait à tripler le tempsde alul pour l'évaluation de probabilité (likelihood) des modèles aoustiques lors de la reon-naissane voale. Nos expérimentations sur le orpus HIWIRE montrent une augmentation dutemps de alul de probabilité variant de 100% à 200%.Cette observation a motivé notre travail de reherhe dans le domaine du alul rapide deprobabilité. Nous avons développé deux méthodes destinées à réduire le temps de alul de proba-bilité des modèles aoustiques dans les systèmes de RAP. La première est un proédé de séletionautomatique de gaussiennes lors de la phase de alul de probabilité. La deuxième est une exten-sion de la méthode PDE (Partial Distane Elimination) permettant une rédution arue de laharge de alul ([Bei and Gray, 1985℄, [Pellom et al., 2001℄). Dans la suite de e hapitre, nousallons Tout d'abord dérire quelques approhes de l'état de l'art qui ont été développées dans leadre du alul rapide de probabilité. Nous dérirons ensuite notre méthode EPDE (PDE étendu,Extended PDE ) [Bouselmi and Cai, 2008℄. Nous allons ensuite présenter notre méthode de séle-tion dynamique de gaussiennes (DGS, Dynami Gaussian Seletion) ([Cai and Bouselmi, 2008℄,[Bouselmi and Cai, 2008℄, [Cai et al., 2008℄). Nous présenterons ensuite une ombinaison de nosdeux méthodes, DGS et EPDE, appelée EDGS (Extended Dynami Guassian Seletion). La mé-thode EDGS permet une préision arue et une rédution de temps de alul plus importantepour la RAP. En�n, nous dérirons les résultats expérimentaux et nous �nirons le hapitre aveonlusion.100



4.1. Approhes existantes4.1 Approhes existantesD'une manière générale, les systèmes de RAP à grand voabulaire (large voabulary onti-nuous speeh reognition, LVCSR) utilisent des modèles HMMs à densités ontinues (ontinuousdensity HMMs, CD-HMMs) pour la modélisation aoustique des signaux de parole. Ces systèmesutilisent des modèles aoustiques dépendants du ontexte pour une préision arue de la re-onnaissane, i.e. des triphones. Le nombre de triphones peut être ompris entre 600 et 2000,donnant lieu à un nombre d'états dans les modèles HMMs pouvant atteindre les 6000. Ce largenombre d'états et de modèles gaussiens induit en une harge de alul importante lors de lareonnaissane puisque la probabilité de haun des états HMM atifs est évaluée pour haqueobservation du signal de parole. Les expérimentations de Gales et al. [Gales et al., 1999℄ montrentque le alul de probabilité onsomme de 30% à 70% du temps de reonnaissane total. La hargedu alul de probabilité dépend de la tâhe et de la omplexité des modèles.4.1.1 L'approhe PDEA l'origine, Chang et al. [Bei and Gray, 1985℄ ont développé l'approhe PDE (Partial Dis-tane Elimination) dans le but de réduire le temps de alul pour la tehnique de quanti�ationvetorielle (Vetor Quantization, VQ). La quanti�ation vetorielle est une tehnique de lassi�-ation souvent utilisée dans le adre de ompression de données ave perte. Il s'agit de lassi�erun veteur de données x (de dimension N) dans une lasse représentée par un entroïde c̃, parmiun ensemble de entroïdes C. Un entroïde est un veteur, de dimension N , représentant unepartie de l'espae des données onsidérées. Un veteur ainsi lassi�é est repésenté par l'identi-�ant du entroïde orrespondant. Le ritère de lassi�ation est souvent une minimisation d'unedistane prédé�nie. Il s'agit don de lassi�er un veteur x dans la lasse c̃ véri�ant l'équation(4.1). Dans le as d'une distane eulidienne, le ritère de lassi�ation de l'équation (4.1) peutêtre exprimé omme dans l'équation (4.2).
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Chapitre 4. Calul rapide de probabilité
c̃ = argmin

c∈C

{D(x, c)} (4.1)
c̃ = argmin

c∈C

{ΣN
j=1(xj − cj)

2} (4.2)où C = {c1..cH} est l'ensemble des entroïdes, D une mesure distaneet xj (resp. cj) est le jme élément du veteur x (resp. c).Dé�nissons la distane partielle (distane partielle) au rang k entre un veteur x et un en-troïde c omme dans l'équation (4.3). Cette distane partielle représente la valeur umulée de ladistane entre x et c pour les éléments {1..k}. A la première itération, la distane est initialisée àla distane entre les éléments de rangs 1 de x et c : D1(x, c) = (x1 − c1)
2. Aux étapes suivantes,la distane partielle est alulée réursivement selon l'équation (4.4). En�n, la distane omplèteentre x et c (D(x, c)) est obtenue à l'itération de rang N , omme expliité dans l'équation (4.5).Dans les équations (4.3), (4.4) et (4.5), nous pouvons voir que la suite de distanes partielles

Dk(x, c) entre un veteur x et un entroïde c est monotone et roissante par rapport au rang
k : une valeur positive est additionnée, (xk − ck)

2, à la distane de rang (k− 1) a�n d'obtenir lavaleur de distane aux rang k.
Dk(x, c) = Σk

j=1(xj − cj)
2 (4.3)

D1(x, c) = (x1 − c1)
2 , et Dk(x, c) = D(k−1)(x, c) + (xk − ck)

2,∀1 < k ≤ N (4.4)
D(x, c) = DN (x, c) (4.5)Pour le problème de quanti�ation vetorielle, la proédure lassique est de parourir les en-troïdes C = {c1..cH}, aluler la distane de haun ave le veteur x et retenir le entroïde c̃qui réalise la distane minimale D̃ = D(x, c̃). L'idée motrie de l'approhe PDE pour la VQ estd'utiliser la propriété de monotonie de la distane partielle. Connaissant la distane minimale

D̊, réalisée par un entroïde c̊ ∈ {c1..cs}, il est possible d'éliminer ertains aluls de distanesintermédiaires pour les entroïdes sous-optimaux dans l'ensemble {cs+1..cH}. En e�et, pour unentroïde sous-optimal ĉ ∈ {cs+1..cH}, la distane D(x, ĉ) est néessairement supérieure à ladistane optimale D̊ = D(x, c̊) (obtenue jusqu'à présent). Il existe don un rang k̂ pour lequel ladistane partielle entre le entroïde ĉ et x est supérieure à D̊, i.e. ∃k̂ ∈ [1..N [ tel que Dbk(x, ĉ) > D̊.Lorsque la distane partielle Dbk(x, ĉ), au rang k̂, devient supérieure à la distane optimaleobtenue jusqu'à présent, Nous pouvons déduire que la distane totale D(x, ĉ) est sous-optimale.La boule de alul de distane pour ĉ peut don être interrompue à l'étape k̂. Le alul desdistanes partielles {Dbk+1
(x, ĉ)..DN (x, ĉ)} pour le entroïde ĉ est ainsi évité. Il en résulte unerédution de la harge de alul, et don une aélération du proessus de quanti�ation ve-torielle. La rédution en temps de alul est proportionnelle à au nombre moyen de distanespartielles éliminées. Elle dépend du type de données et du nombre de entroïdes onsidérés.4.1.2 PDE pour le alul de probabilitéDans les systèmes de RAP, la densité de probabilité de haque état de HMM (noté S) estmodélisée par un mélange de distributions gaussiennes (GMM), omme expliité dans l'équation(4.6). La probabilité d'émission de l'état S pour une observation x, p(x|S), est donnée dansl'équation (4.7). La probabilité d'émission d'une gaussienne pour un veteur x est donnée dansl'équation (4.8). Le logarithme de la probabilité d'émission des gaussiennes est utilisé au lieu102



4.1. Approhes existantesde la valeur direte, et e dans le but d'éviter des débordements numériques. La log-probabilitéd'une gaussienne ℵ(µi,Σi) pour x est donnée en (4.9).
S ∼ Σd

i=1ωiℵ(µi,Σi) (4.6)
p(x|S) = Σd

i=1ωip(x|µi,Σi) (4.7)
p(x|µi,Σi) =

1

(2π)
N
2 |Σi|

1
2

e−
1
2
(x−µi)T Σ−1

i (x−µi) (4.8)
ℓ(x|µi,Σi) = log{p(x|µi,Σi)} = Zi −

1

2
ΣN

k=1

(xk − µik)
2

Σik
(4.9)où S est un modèle GMM, d est le nombre de distributions gaussiennesqui omposent S, ℵ(µi,Σi) sont les distributions gaussiennes qui om-posent S, ωi sont des poids véri�ant Σd

i=1ωi = 1, Zi = log( 1

(2π)
N
2 |Σi|

1
2
)est une onstante pour la gaussienne i, N est la dimension de l'obser-vation et des distributions gaussiennes, xk (resp. µik, Σik) est le kemeélément du veteur x (resp. µi, Σi).D'une manière similaire à la dé�nition de l'équation (4.3), la log-probabilité ℓ(x|ℵ(µi,Σi))est une mesure de distane pondérée entre le veteur x et le veteur moyen de la gaussienne µi.La pondération de ette mesure de distane n'est autre que la variane de la gaussienne, Σi.Par ailleurs, pour une observation x, uniquement un nombre limité de gaussiennes ontribuentd'une manière prépondérante dans la probabilité du modèle GMM. Nous pouvons voir dans latable 4.1 que, en moyenne, trois gaussiennes onstituent 98.64% de la probabilité d'émissiond'un GMM pour une observation x. Le reste des gaussiennes du mélange ne ontribuent quedans une proportion négligeable à la probabilité totale du GMM. D'autre part, nous pouvonsvoir dans ette table que la gaussienne la plus prépondérante dans un GMM ontribue, enmoyenne, à hauteur de 85.89% dans la probabilité du GMM. Cette dernière observation a motivél'approximation de la probabilité d'émission d'un mélange de gaussiennes par la probabilitéd'émission de la gaussienne prépondérante. La log-probabilité d'émission d'un GMM (noté S)pour une observation x se réérit alors omme dans l'équation (4.10).

ℓ(x|S) ≈ maxd
i=1{log(ωi) + Zi −

1

2
ΣN

k=1

(xk − µik)
2

Σik

} (4.10)A la lumière de ette dernière approximation, et en onsidérant la log-probabilité l'émissiond'une gaussienne omme une mesure de distane, le alul de la log-probabilité ℓ(x|S) devient unproblème de quanti�ation vetorielle, omme dé�ni dans le paragraphe 4.3. Il est don possibled'utiliser l'approhe PDE dans le adre du alul de log-probabilité d'émission de modèles HMM,en supposant l'approximation de l'équation (4.10).Toutefois, dans le adre du alul de log-probabilité le but est de maximiser ℓ(x|S), ontrai-rement à la problématique de la QV où le but est de minimiser une ertaine distane. En e�et,le but est de retrouver la gaussienne qui réalise la log-probabilité d'émission maximale pour l'ob-servation en ours. L'approhe PDE, dé�nie dans le paragraphe 4.3, peut être utilisée pour lealul de log-probabilité si :� l'ensemble de entroïdes est assimilé à l'ensemble des distributions gaussiennes d'un GMM,� la distane D est assimilée à la log-probabilité d'une gaussienne ℓ, 103



Chapitre 4. Calul rapide de probabilité� le problème devient un problème de maximisation (au lieu d'un problème de minimisation).Pellom et al. [Pellom et al., 2001℄ ont utilisé la tehnique PDE pour le alul rapide de log-probabilité dans le adre de la reonnaissane automatique de la parole. Leurs expérimentationsont montré que l'approhe PDE permet de réduire le temps de alul de log-probabilité de 26%,omparé à un système de base. Ils reportent une rédution dans le nombre de distanes partiellesalulées de 41%. L'algorithme de l'approhe PDE est donné i-dessous.Algorithme : PDEEntrées : x : un veteur d'observation de dimension Nun GMM de d gaussiennes, Σd
i=1ωiℵ(µi,Σi)Sorties : D̃ : la log-probabilité de la meilleure gaussienne du GMM pour l'observation xVariables : D : distane partielle de la gaussienne en oursDEBUT1. D̃ ← −∞2. Pour i = 1 à d. Faire2.1 . D ← log(ωi) + Zi2.2 . Pour k = 1 à N. . Faire. . . D ← D − 1

2
(xk−µik)2

Σik. . . Si (D < D̃). . . Alors. . . . i← i + 1. . . . Aller à l'étape 2. // passage à la gaussienne suivante. . . Fin Si. . Fin Pour2.3 . D̃ ← D. Fin Pour3. Retour(D̃)FINPellom et al. ont également développé une méthode de prédition de meilleure gaussienne(Best Mixture Predition, BMP) pour le alul rapide de log-probabilité, utilisée onjointementave la tehnique PDE. Cette deuxième approhe se base sur la forte orrélation qui existe entreles observations suessives dans les signaux de parole. En e�et, les veteurs d'observations deparole sont généralement éhantillonnés à des intervalles de 10 milliseonde. Les aratéristiquesdu signal de parole hangent très peu durant et intervalle de temps. L'idée qu'ont proposéePellom et al. est d'utiliser, pour haque GMM, la meilleure gaussienne pour l'observation préé-dente omme une prédition de la gaussienne la plus prépondérante pour l'observation atuelle.En d'autres termes, les auteurs de [Pellom et al., 2001℄ ont proposé de débuter le alul de lalog-probabilité d'un GMM, pour l'observation en ours, ave la gaussienne qui a généré la plusgrande log-probabilité d'émission pour l'observation préédente. Le alul de la log-probabilitépour le reste des gaussiennes se déroule sans hangement, ave la tehnique PDE. Le but de ettedémarhe est d'obtenir une haute log-probabilité d'émission dès le début du alul. Cela onduità éliminer un nombre plus important de distanes partielles pour le reste des gaussiennes duGMM grâe à la tehnique PDE. Pour les méthodes PDE et BMP ombinées, les tests onduitspar les auteurs a�hent une rédution du temps d'estimation de log-probabilité de 29.8% et unerédution du nombre de distanes partielles alulées de 57.4%.104



4.1. Approhes existantesTab. 4.1 � Contributions moyennes (en %) des 10 gaussiennes les plus prépondérantes dansla probabilité totale d'un GMM. Calulés en utilisant 40 modèles de phonèmes anglais à troisétats, des GMM de 128 gaussiennes par état et sur 10000 observations du orpus HIWIRE. Pourhaun des états des modèles HMM et pour haune des observations onsidérées, on alule laontribution en % de la probabilité d'émission des gaussiennes dans la probabilité d'émission duGMM. Les gaussiennes de haque GMM et pour haque observation sont triées selon leur ontri-bution : elle ayant la plus grande distribution a un rang égal à 1. La moyenne des ontributionsdes gaussiennes sont ensuite alulées pour haque rang (moyenne sur pour tous les GMM ettoutes les observations). Rang de la gaussienne Contribution (%)1 85.892 10.353 2.404 0.775 0.36 0.137 0.078 0.049 0.0210 0.01Nous avons évalué la préision de la prédition de la meilleure gaussienne de la méthodeBMP. Les résultats sont résumés dans la table 4.2. Nous pouvons voir dans ette table que dans52.76% des as, la méthode BMP prédit orretement la meilleure gaussienne pour l'observationatuelle. Dans 52.76% des as, la meilleure gaussienne est obtenu à la première itération du alulde log-robabilité d'un GMM. Don, dans la moitié des as de �gures, le proessus d'élimination dedistanes partielles est optimal. Toutefois, dans 17.59% des as, la gaussienne prédite est en réalitéla gaussienne donnant la seonde meilleure log-probabilité d'émission pour l'observation atuelle,parmi les gaussiennes du GMM. De même, dans 8.6% des as, il s'agit de la troisième meilleuregaussienne qui est prédite, et. Pour es préditions erronées, l'élimination de distanes partiellesne se déroule pas de manière optimale. Cependant, l'algorithme de alul de log-probabilité avePDE débute ave une probabilité d'émission élevée.Voii l'algorithme des approhes PDE et BMP ombinées :Algorithme : PDE+BMPEntrées : x : un veteur d'observation de dimension Nun GMM de d gaussiennes, Σd
i=1ωiℵ(µi,Σi)

B : index de la meilleure gaussienne pour la dernière observationSorties : D̃ : la log-probabilité de la meilleure gaussienne du GMM pour l'observation x

B̃ : index de la meilleure gaussienne pour xVariables : D : distane partielle de la gaussienne en oursDEBUT1. D̃ ← log(ωB) + ZB2. Pour k = 1 à N. Faire 105



Chapitre 4. Calul rapide de probabilité

Tab. 4.2 � Préision de la prédition de la gaussienne optimale ave la méthode BMP. Calulésen utilisant 40 phonèmes anglais à trois états, des GMM de 128 gaussiennes par état et sur 10000observations du orpus HIWIRE.Rang de la gaussienne prédite Pourentage de as1 52.762 17.593 8.604 5.075 3.276 2.327 1.678 1.279 1.0010 0.7911 0.6312 0.5413 0.4514 0.3715 0.3116 0.2717 0.2418 0.2219 0.1820 0.17
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4.1. Approhes existantes. . D̃ ← D̃ − 1
2

(xk−µBk)2

ΣBk. Fin Pour3. B̃ ← B4. Pour i = 1 à d. Faire4.1 . Si (i = B). . Alors. . . i← i + 1. . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . Fin Si4.2 . D ← log(ωi) + Zi4.3 . Pour k = 1 à N. . Faire. . . D ← D − 1
2

(xk−µik)2

Σik. . . Si (D < D̃). . . Alors. . . . i← i + 1. . . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . . Fin Si. . Fin Pour4.4 . D̃ ← D ; B̃ ← i. Fin Pour5. Retour(D̃, B̃)FIN4.1.3 Séletion statique de gaussienne par VQConsidérons les résultats de la table 4.1. Nous pouvons voir que la ontribution des 6meilleures gaussiennes, dans un GMM de 128 gaussiennes, ontribuent à hauteur de 99.8% dela probabilité d'émission du GMM. Il serait don intéressant de réduire le alul de probabilitéd'émission d'un GMM aux gaussiennes les plus prépondérantes. Cela permettrait un gain onsi-dérable en temps de alul sans dégrader la préision des modèles aoustiques.Cette dernière observation a motivé plusieurs méthodes de séletion de gaussiennes pour lealul rapide de probabilité ([Gales et al., 1999℄, [Bohieri, 1993℄, [Fritsh and Rogina, 1996℄).Ces méthodes, basées sur la tehnique de VQ, visent à prédire les meilleures gaussiennes à prendreen ompte pour un veteur d'observation donné. Il s'agit de prédire les gaussiennes ayant uneontribution majeure dans la probabilité d'émission d'un GMM pour une observation, et e uni-quement à partir de l'observation onsidérée.Le prinipe général de es méthodes de séletion de gaussiennes, est de subdiviser l'espaeaoustique en un ensemble de sous-espaes et dé�nir des listes de gaussiennes prépondérantespour haque ouple (GMM, sous-espae). Pendant les dernières étapes de l'apprentissage desmodèles aoustiques, l'espae aoustique est partitionné en un nombre prédé�ni de sous-espaesaoustiques. Diverses méthodes peuvent être utilisées à ette �n, telles que le partitionnementk-means ou enore une analyse en omposantes prinipales. Chaque sous-espae est représentépar un entroïde, et nous obtenons l'ensemble des entroïdes C = {c1..cH}. Le nombre de sous-107



Chapitre 4. Calul rapide de probabilitéespaes varie de 64 à 512 dans les travaux ité plus haut ([Gales et al., 1999℄, [Bohieri, 1993℄,[Fritsh and Rogina, 1996℄).L'étape suivante onsiste à dé�nir les gaussiennes prépondérantes pour haque état des mo-dèles HMM (représenté par un mélange de gaussiennes, un GMM), et e pour haque entroïdede C. Pour haque ouple de GMM et de entroïde (S, ci), il s'agit de aluler les probabilitésd'émission des gaussiennes de S pour ci. Seules sont retenues les L gaussiennes qui réalisentles meilleures probabilités d'émission pour ci, parmi elles de S. Ii, L est un nombre qui peutêtre prédé�ni pour tous les états des modèles HMM. Cependant, il est possible d'opter pourun nombre variable de gaussiennes retenues, et e en fontion de la distribution de probabilitéobtenue pour les entroïdes et les gaussiennes. Cette liste de gaussiennes ontient les ompo-santes du GMM S les plus prohes du entroïde ci. On suppose ainsi que es gaussiennes sontles plus prépondérantes, parmi elle du GMM S, pour les observations du sous-espae aous-tique représenté par le entroïde ci. Ainsi, à la �n de l'apprentissage des modèles phonétiques etdu partitionnement de l'espae aoustique, nous obtenons une liste de gaussiennes pour haqueouple d'état de HMM et de entroïde.A la phase de reonnaissane de parole, es listes pré-alulées sont utilisées a�n de réduirele temps de alul de probabilité. La proédure de alul de probabilité devient une proédureen deux passes, et e a�n de tenir ompte de la lassi�ation de l'espae aoustique. D'abord,haque observation x est lassi�ée dans l'un des entroïde de C, selon une simple quanti�ationvetorielle. La VQ permet de retrouver le entroïde c̃ ∈ C le plus prohe de x. Ensuite, la pro-babilité d'émission de x par haque état S des modèles HMM est alulée uniquement pour lesgaussiennes séletionnées dans la liste orrespondante au ouple (S, c̃). Il en résulte une rédu-tion importante du nombre de gaussiennes évaluées pour haque observation x. Les travaux deGales et al. [Gales et al., 1999℄ reportent une diminution de e nombre allant de 50% à 90%.Le temps onsommé pour le alul de probabilité est réduit par des fateurs similaires. Dans[Bohieri, 1993℄, la rédution dans le temps de alul de probabilité varie de 50% à 85%, aveune dégradation minime dans la préision de la reonnaissane (moins de 0.1%).Bien que la tehnique de séletion statique de gaussiennes prépondérantes réduise d'unemanière drastique le temps de alul et maintienne la préision de la reonnaissane, elle présenteun inonvénient majeur. Elle implique un aroissement important en termes de apaité destokage des modèles aoustiques. En e�et, pour haque état de HMM de es modèles, il estnéessaire de stoker une liste de gaussiennes pour haque sous-espae aoustique.4.2 Notre approhe de EPDEComme nous l'avons expliqué dans la setion 4.1.2, l'approhe PDE permet d'approximer laprobabilité d'émission d'un modèle GMM S pour une observation x. Cette probabilité approximéen'est autre que la probabilité d'émission de la meilleure gaussienne du GMM S pour l'observation
x . L'approhe PDE pour le alul de probabilité (??) est inspirée de l'approhe PDE pour leproblème de quanti�ation vetorielle. Elle permet de réduire le temps de alul que néessite l'es-timation de la probabilité, et e en éliminant une partie des aluls de distanes intermédiairespour les gaussiennes sous-optimales. Plus expliitement, le alul des distanes intermédiairespour une gaussienne sous-optimale Ĝ est arrêté à l'étape k̂ lorsque la distane intermédiaire de
Ĝ devient inférieure à la distane de la gaussienne optimale G̃, i.e. Dbk(x|Ĝ) < D(x|G̃) (f. 4.1.2).108



4.2. Notre approhe de EPDERappelons que la mesure de distane D (f. 4.1.2) est dé�nie omme la mesure de log-probabilité
ℓ, et que le but est de maximiser ette mesure.Notre approhe, nommée PDE étendu (Extended PDE, EPDE ), vise une rédution plus im-portante du temps de alul de probabilité. Notre but est d'éliminer plus t�t les aluls intermé-diaires pour les gaussiennes sous-optimales. Pour e faire, nous relaxons le ritère d'éliminationdes distanes intermédiaires. Nous proposons de ne plus omparer la valeur de la distane partielleà l'étape k (pour la gaussienne en ours de traitement G), Dk(x|G), à la valeur de la distane�nale de la gaussienne optimale obtenue jusqu'à présent D(x|G̃) = DN (x|G̃). Nous proposonsde omparer Dk(x|G) à une distane intermédiaire de la gaussienne optimale Dk+l(x|G̃). Laomparaison de Dk(x|G) à une valeur de distane prématurée de la gaussienne optimale est uneheuristique qui permettrait de déteter plus rapidement les gaussiennes sous-optimales. Ii, l estun paramètre de l'approhe EPDE qui représente le nombre de rangs futurs onsidérés dans leritère d'élimination. La valeur de e paramètre dépend de la dimension des veteurs N , de larédution du temps de alul esomptée et de la préision visée pour la reonnaissane. Notonsque l'approhe PDE lassique orrespondrait à la méthode EPDE ave une valeur l = N − 1.Le ritère d'élimination des distanes partielles de l'approhe EPDE est exprimé dans l'équation(4.11).

Dk(x|G) < Dk+l(x|G̃), si (k + l) ≤ N

Dk(x|G) < DN (x|G̃), sinon (4.11)Voii l'algorithme de l'approhe EPDE ombinée ave l'approhe BMP :Algorithme : PDE Etendu+BMPEntrées : x : un veteur d'observation de dimension Nun GMM de d gaussiennes, Σd
i=1ωiℵ(µi,Σi)

B : index de la meilleure gaussienne pour la dernière observation
l : paramètre de EPDESorties : D̃ : la log-probabilité de la meilleure gaussienne du GMM pour l'observation x
B̃ : index de la meilleure gaussienne pour xVariables : D̃[.] : table des distanes partielles pour la meilleure gaussienne

D[.] : table des distanes partielles pour la gaussienne en oursDEBUT1. D̃0 ← log(ωB) + ZB2. Pour k = 1 à N. Faire. . D̃k ← D̃k−1 −
1
2

(xk−µBk)2

ΣBk. Fin Pour3. D̃ ← D̃N ; B̃ ← B4. Pour i = 1 à d. Faire. . Si (i = B). . Alors. . . i← i + 1. . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . Fin Si. . D0 ← log(ωi) + Zi 109



Chapitre 4. Calul rapide de probabilité. . Pour k = 1 à (N − l). . Faire. . . Dk ← Dk−1 −
1
2

(xk−µik)2

Σik. . . Si (Dk < D̃k+l). . . Alors. . . . i← i + 1. . . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . . Fin Si. . Fin Pour. . Pour k = (N − l + 1) à N. . Faire. . . Dk ← Dk−1 −
1
2

(xk−µik)2

Σik. . . Si (Dk < D̃N ). . . Alors. . . . i← i + 1. . . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . . Fin Si. . Fin Pour. . D̃ ← DN ; B̃ ← i. . Ehanger les tables : D̃[.] ⇔ D[.]. Fin Pour5. Retour(D̃N , B̃)FINL'heuristique utilisée dans le ritère d'élimination de distanes partielles dans l'approheEPDE permet d'arrêter plus rapidement les boules de alul de log-probabilité pour les gaus-siennes sous-optimales. Un gain en temps d'estimation et en harge de alul en résulterait.Toutefois, ontrairement à l'approhe PDE, l'approhe EPDE ne garanti pas la séletion de lagaussienne optimale. Nous pouvons onstater qu'il serait possible que la gaussienne optimaleréelle Ĝ puisse véri�er la ondition d'arrêt Dk(x|Ĝ) < Dk+l(x|G̃). La vraie gaussienne optimalepourrait ainsi être éliminée par l'heuristique de l'approhe EPDE. La �gure 4.1 illustre la pré-ision de la séletion des gaussiennes par la méthode EPDE en fontion du paramètre l (oùles veteurs sont omposés de 39 éléments). Nous pouvons onstater que la préision de etteséletion déroît ave les valeurs de l. Comme prévu, plus la valeur de l est petite, plus la pré-ision de la séletion de la meilleure gaussienne par EPDE est détériorée. Une valeur de l = 3résulte en une séletion de la meilleure gaussienne dans seulement 43.2% des as. Des valeurs plusgrandes du paramètre l induisent une séletion plus préise de la meilleur gaussienne. Pour unevaleur l = 10 (resp. 13, 16 et 20) nous onstatons que la méthode EPDE séletionne la meilleuregaussienne dans 90.2% (resp. 96.2%, 98.7% et 99.7%).4.3 Notre approhe de séletion dynamique de gaussiennesComme nous l'avons dérit dans 4.1.2, l'approhe PDE permet une rédution du temps dealul de probabilité avoisinant les 30%. Toutefois, ette méthode implique une approximationdans 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 lapréision de la reonnaissane.110



4.3. Notre approhe de séletion dynamique de gaussiennes

Fig. 4.1 � Pourentage de séletion des gaussiennes d'un GMM par l'approhe EPDE, en fontiondu paramètre l et du rang de la gaussienne séletionnée. Calulés en utilisant 40 phonèmes anglaisà trois états, des GMM de 128 gaussiennes par état et sur 10000 observations du orpus HIWIRE.La dimension des veteurs est de 39 éléments. Par exemple, la méthode EPDE, ave un paramètre
l = 10, séletionne la meilleur gaussienne (de rang 1) dans 90% des as. De même, la méthodeEPDE, ave un paramètre l = 5, séletionne la gaussienne de rang 2 dans 16% des as.Par ailleurs, dans la setion 4.1.3, nous avons vu que les approhes de séletion statique degaussiennes permettent une rédution signi�ative dans le temps de alul de probabilité, del'ordre de 85%. Ces méthodes ont également l'avantage de préserver la préision de la reon-naissane voale, ave une augmentation minime du taux d'erreur. Cependant, es méthodesimpliquent un inonvénient onernant la apaité de stokage requise. En e�et, les listes degaussiennes pré-alulées doivent être enregistrées onjointement ave les modèles aoustiques,multipliant onsidérablement l'espae de stokage néessaire.Les propriétés des deux méthodes (PDE et VQ pour le alul de probabilité) ont motivé le tra-vail que nous avons publié dans les artiles [Cai and Bouselmi, 2008℄, [Bouselmi and Cai, 2008℄,et [Cai et al., 2008℄. Nous désirons une approhe de alul rapide de probabilité qui soit pluspréise que l'approhe PDE sans auune augmentation de l'espae de stokage. La séletion dy-namique de gaussiennes (Dynami Gaussian Seletion, DGS ) que nous proposons n'utilise ni unpartitionnement de l'espae aoustique ni des listes de gaussiennes pré-alulées. Contrairementà l'approhe 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'approhe DGS omplémente l'approhe PDE et se base sur les résultats de ette dernière. Lesrésultats du alul de probabilité par l'approhe PDE sont utilisés a�n de séletionner les gaus-siennes prépondérantes à retenir dans un GMM. Ces gaussiennes séletionnées ontribueront àla probabilité du GMM. Les gaussiennes onsidérées omme non signi�atives sont ignorées etn'auront auune ontribution dans la probabilité �nale du GMM.Dans le adre de l'approhe PDE, la plupart des valeurs de distane entre les gaussiennes d'unGMM et l'observation x sont des distanes partielles. Nous ne disposons pas des valeurs de dis-tanes omplètes puisque la méthode PDE ne alule les distanes omplètes que pour quelques111



Chapitre 4. Calul rapide de probabilitéunes des gaussiennes. Il n'est pas possible de d'estimer les distanes entre les gaussiennes d'unGMM et une observation. Il n'est don pas possible de trier es gaussiennes a�n d'en séletionnerles plus prohes à l'observation en ours. A�n de remédier à et inonvénient, nous proposonsd'utiliser le rang k̂ auquel l'approhe PDE arrête le alul de log-probabilité pour une gaussienne
Ĝ (f. et 4.1.2). Ce rang peut être onsidéré omme une heuristique indiquant la distane entre lagaussienne Ĝ et l'observation x. Plus préisément, e rang d'arrêt est un indiateur permettantde omparer les distanes (log-probabilités) des deux gaussiennes Ĝ et G. En e�et, plus la valeurde e rang k̂ est élevée, plus la valeur de log-probabilité de la gaussienne Ĝ est prohe de lavaleur de log-probabilité de G (la distane optimale). De même, plus la valeur de e rang k̂ estbasse, plus la valeur de log-probabilité de la gaussienne Ĝ est éloignée de (inférieure à) la valeurde log-probabilité de G.Dans notre approhe DGS, nous proposons de séletionner les gaussiennes G dont le rangd'arrêt k̂ est supérieur à un seuil γ. Rappelons que l'approhe PDE arrête la boule de alulde la distane (log-probabilité) d'une gaussienne G, et e lorsqu'au rang k̂ la distane partielle
Dbk(x|Ĝ) est inférieure à la distane optimale (obtenue jusqu'à présent). Si le rang d'arrêt de laboule de alul PDE pour une gaussienne Ĝ véri�e k̂ > γ, alors Ĝ est séletionnée. Le alul delog-probabilité de la gaussienne Ĝ est repris au rang (k̂+1) et e a�n de aluler la log-probabilitétotale DN (x|Ĝ).La probabilité totale du GMM (noté S) est dé�nie omme la somme pondérée des probabilitésdes gaussiennes séletionnées, omme dans l'equation (4.12). La log-probabilité totale de S estdonnée dans l'équation (4.13).

p(x|S) = Σi∈I ωip(x|µi,Σi) (4.12)
ℓ(x|S) = log(Σi∈I eℓ(x|µi,Σi)) (4.13)où I est l'ensemble des indies des gaussiennes séletionnées.Voii l'algorithme de l'approhe DGS ombinée ave l'approhe BMP :Algorithme : DGS+BMPEntrées : x : un veteur d'observation de dimension Nun GMM de d gaussiennes, Σd

i=1ωiℵ(µi,Σi)
γ : paramètre de la méthode DGS
B : index de la meilleure gaussienne pour la dernière observationSorties : D̃ : logarithme naturel de la somme des probabilités des gaussiennes séletionnées pourl'observation x
B̃ : index de la meilleure gaussienne pour xVariables : D : distane partielle de la gaussienne en ours

D̊ : distane de la meilleure gaussienneDEBUT1. D̊ ← log(ωB) + ZB2. Pour k = 1 à N. Faire. . D̊ ← D̊ − 1
2

(xk−µBk)2

ΣBk. Fin Pour. B̃ ← B ; D̃ ← D̊. Pour i = 1 à d. Faire112



4.4. Approhes DGS et EPDE ombinées. . Si (i = B) Alors Passer à la gaussienne suivante. . Alors. . . i← i + 1. . . Aller à l'étape 2. // passage à la gaussienne suivante. . Fin Si. . D ← log(ωi) + Zi. . Pour k = 1 à N. . Faire. . . D ← D − 1
2

(xk−µik)2

Σik. . . Si (D < D̊). . . Alors. . . . Si (k ≥ γ). . . . Alors. . . . . Pour j = k + 1 à N. . . . . Faire. . . . . . D ← D − 1
2

(xj−µij)2

Σij. . . . . Fin Pour. . . . . D̃ ← log(e
eD + eD). . . . Fin si. . . . i← i + 1. . . . Aller à l'étape 2. // passage à la gaussienne suivante. . . Fin Si. . Fin Pour. . D̃ ← log(e

eD + eD). . D̊ ← D. . B̃ ← i. Fin Pour3. Retour(D̃, B̃)FIN4.4 Approhes DGS et EPDE ombinéesNous avons ombiné les approhes EPDE et DGS en une nouvelle méthode que nous avonsappelée DGS étendu (Extended DGS, EDGS ). Nous désirons atteindre des performanes tempo-relles arues ave l'utilisation de l'approhe EPDE, et une dégradation minimale de la préisionde la reonnaissane voale ave la méthode DGS.Le prinipe de fontionnement de EDGS est en tous points identique à elui de DGS. Laseule exeption est que EDGS se base sur l'algorithme EPDE, au lieu du simple PDE. Durant lealul de la log-probabilité d'émission d'un GMM S pour une observation x, la log-probabilitéde haque gaussienne est estimée selon la méthode EPDE. Comme expliqué dans la setion 4.2,la boule de alul de la log-probabilité d'une gaussienne G est interrompue dès que sa distanepartielle à l'étape k̂ devient inférieure à la distane partielle de la meilleure gaussienne à l'étape
k̂ + l. Plus préisément, la boule de alul de la log-probabilité de G est interrompue dès que laondition de l'équation (4.11) est réalisée. Les gaussiennes dont le rang d'arrêt k̂ est inférieur auparamètre γ sont ignorées. Contrairement, les gaussiennes dont le rang d'arrêt k̂ est supérieur à γ113



Chapitre 4. Calul rapide de probabilitésont séletionnées pour partiiper à la log-probabilité totale du GMM en ours de traitement. Lealul de la log-probabilité de es dernières est repris à l'étape k̂ + 1 a�n d'estimer leurs valeursexates. L'algorithme de la méthode EDGS est donné i-dessous :Algorithme : EPDE+DGS+BMPEntrées : x : un veteur d'observation de dimension Nun GMM de d gaussiennes, Σd
i=1ωiℵ(µi,Σi)

l : paramètre de la méthode EPDE
γ : paramètre de la méthode DGS
B : index de la meilleure gaussienne pour la dernière observationSorties : D̃ : logarithme naturel de la somme des probabilités des gaussiennes séletionnées pourl'observation x

B̃ : index de la meilleure gaussienne pour xVariables : D̊[.] : table des distanes partielles pour la meilleure gaussienne
D[.] : table des distanes partielles pour la gaussienne en oursDEBUT1. D̊0 ← log(ωB) + ZB2. Pour k = 1 à N. Faire. . D̊k ← D̊k−1 −

1
2

(xk−µBk)2

ΣBk. Fin Pour3. B̃ ← B ; D̃ ← D̊N4. Pour i = 1 à d. Faire. . Si (i = B). . Alors. . . i← i + 1. . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . Fin Si. . D0 ← log(ωi) + Zi. . Pour k = 1 à N − l. . Faire. . . Dk ← Dk−1 −
1
2

(xk−µik)2

Σik. . . Si (Dk < D̊k+l). . . Alors. . . . Si (k ≥ γ). . . . Alors. . . . . Pour j = k + 1 à N. . . . . Faire. . . . . . Dk ← Dk−1 −
1
2

(xj−µij)2

Σij. . . . . Fin Pour. . . . . D̃ ← log(e
eD + eDN ). . . . Fin si. . . . i← i + 1. . . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . . Fin Si. . Fin Pour. . Pour k = N − l + 1 à N114



4.5. Evaluation expérimentale. . Faire. . . Dk ← Dk−1 −
1
2

(xk−µik)2

Σik. . . Si (Dk < D̊N ). . . Alors. . . . Si (k ≥ γ). . . . Alors. . . . . Pour j = k + 1 à N. . . . . Faire. . . . . . Dk ← Dk−1 −
1
2

(xj−µij)
2

Σij. . . . . Fin Pour. . . . . D̃ ← log(e
eD + eDN ). . . . Fin si. . . . i← i + 1. . . . Aller à l'étape 4. // passage à la gaussienne suivante. . . Fin Si. . Fin Pour. . D̃ ← log(e

eD + eDN ). . B̃ ← i. . Ehanger les tables : D̊[.] ⇔ D[.]. Fin Pour. Retour(D̃, B̃)FIN4.5 Evaluation expérimentaleNous avons évalué les méthodes PDE, DGS, EPDE et EDGS sur la partie de test du orpusde parole anglaise TIMIT. Ce orpus de test est omposé de 1344 phrases en langue anglaiseprononées par des sujets amériains ayant 8 aents régionaux di�érents. Nous avons utilisé40 phonèmes anglais entraînés sur le orpus de développement TIMIT. Les modèles aoustiquessont des HMM hors-ontexte à 3 états et ave une topologie gauhe-droite. Les densités de pro-babilité assoiées aux états des HMM sont des mélanges de gaussiennes (GMM). Nous avonse�etué des expérimentations ave di�érents nombres de gaussiennes pour les GMM : 16, 32, 64et 128 gaussiennes par GMM. Notre hoix s'est porté sur une paramètrisation de 13 oe�ientsMFCC (12 + énergie) ave leurs dérivées premières et seondes, donnant au total des veteursde dimension 39. Nous avons évalué les méthodes ave une reonnaissane phonétique.Pour les méthodes EPDE et EDGS, les valeurs du paramètres l varient dans l'ensemble
{3, 5, 7, 10, 13, 16, 20} (valeurs hoisies empiriquement). Nous avons �xé le paramètre γ àune valeur de 35 pour les méthodes DGS et EDGS. En�n, un système de reonnaissane de base(sans auune modi�ations) à également été testé, i.e. un système sans auune optimisation pourle temps de alul des probabilités.Les résultats auxquels nous nous intéressons sont la préision de la reonnaissane phoné-tique, la rédution du temps de alul et la rédution de la harge de alul. Le temps de aluln'est autre que le temps que néessitent les méthodes pour le alul de probabilité sur tout leorpus de test. Par ontre, la harge de alul est dé�nie omme étant le nombre de probabilités115



Chapitre 4. Calul rapide de probabilité

Tab. 4.3 � Résultats de la reonnaissane phonétique sur le orpus de test de TIMIT, pour lesméthode PDE et DGS. �% temps� est la proportion du temps de alul de la méthode par rapportau temps de alul du système de base. �% aluls� est la proportion du nombre de probabilitésde gaussiennes unidimentionnelles alulées pour la méthode en question par rapport à elui dusystème de base. 128 gaussiennes par GMMS. de base PDE DGSPréision 64.76 64.37 64.74% temps 100.00 69.62 73.20% aluls 100.00 29.52 29.5864 gaussiennes par GMMS. de base PDE DGSPréision 63.93 63.59 63.88% temps 100.00 66.53 70.51% aluls 100.00 33.32 33.4232 gaussiennes par GMMS. de base PDE DGSPréision 62.68 62.4 62.68% temps 100.00 67.65 72.33% aluls 100.00 37.90 38.0416 gaussiennes par GMMS. de base PDE DGSPréision 60.7 60.34 60.67% temps 100.00 68.15 73.60% aluls 100.00 43.49 43.69
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4.5. Evaluation expérimentale
Tab. 4.4 � Résultats de la reonnaissane phonétique sur la partie de test du orpus TIMIT, pourles méthode EPDE et EDGS.128 gaussiennes par GMM :EPDE-3 EPDE-5 EPDE-7 EPDE-10 EPDE-13 EPDE-16 EPDE-20Préision 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% aluls 8.88 11.58 14.46 17.83 20.69 22.98 25.52EDGS-3 EDGS-5 EDGS-7 EDGS-10 EDGS-13 EDGS-16 EDGS-20Préision 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% aluls 8.88 11.58 14.48 17.85 20.72 23.01 25.5564 gaussiennes par GMM :EPDE-3 EPDE-5 EPDE-7 EPDE-10 EPDE-13 EPDE-16 EPDE-20Préision 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% aluls 10.39 13.41 16.69 20.53 23.80 26.39 29.19EDGS-3 EDGS-5 EDGS-7 EDGS-10 EDGS-13 EDGS-16 EDGS-20Préision 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% aluls 10.39 13.42 16.71 20.57 23.85 26.44 29.2432 gaussiennes par GMM :EPDE-3 EPDE-5 EPDE-7 EPDE-10 EPDE-13 EPDE-16 EPDE-20Préision 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% aluls 12.82 16.20 19.89 24.23 27.91 30.76 33.77EDGS-3 EDGS-5 EDGS-7 EDGS-10 EDGS-13 EDGS-16 EDGS-20Préision 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% aluls 12.82 16.22 19.93 24.28 27.98 30.83 33.8416 gaussiennes par GMM :EPDE-3 EPDE-5 EPDE-7 EPDE-10 EPDE-13 EPDE-16 EPDE-20Préision 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% aluls 16.78 20.46 24.49 29.27 33.30 36.35 39.48EDGS-3 EDGS-5 EDGS-7 EDGS-10 EDGS-13 EDGS-16 EDGS-20Préision 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% aluls 16.79 20.48 24.54 29.35 33.39 36.46 39.59
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Chapitre 4. Calul rapide de probabilitéde gaussiennes unidimensionnelles alulées. Il s'agit du alul de la valeur de probabilité pourun élément k d'une gaussienne : 1
2

(xk−µk)2

Σk
. En d'autre termes, le alul de la probabilité d'unegaussienne ℵ(µ,Σ) de dimension N induit une harge de alul de valeur N .Les résultats du système de base, de la méthode PDE et la méthode DGS sont illustrés dansla table 4.3. Nous pouvons voir dans ette table que la méthode PDE réalise une rédution dutemps de alul de probabilité variant de 31.4% à 33.5%, et e par rapport au système de base.La rédution du temps de alul de probabilité réalisée par la méthode DGS varie de 26.4%à 29.5% par arpport au système de base. D'autre part, l'approhe DGS néessite un temps dealul de 5% à 8% plus important que elui de la méthode PDE. Nous onstatons que la méthodeDGS a�he une préision de la reonnaissane phonétique sensiblement égale à elle du systèmede base. Par ontre, l'approhe PDE a�he, en moyenne, une augmentation relative du tauxd'erreur de 1%.Les méthodes PDE et DGS réduisent onsidérablement la harge de alul. Pour des GMMomprenant 128 gaussiennes (resp. 64, 32 et 16), la rédution de la harge de alul est approxi-mativement de 70% (reps. 66.6%, 62% et 56.3%). Nous remarquons que la rédution de la hargede alul est plus élevée lorsque le nombre de gaussiennes dans les modèles GMM est plus grand.Cei pourrait-être expliqué par le fait que plus le nombre de gaussiennes dans un GMM est élevé,plus es dernières sont préises et plus le sous-espae aoustique qu'elles représentent est réduit.Cei résulte en une di�érene plus aentuée pour les distanes entre haune des gaussiennes etles observations. Ce qui induit une élimination des aluls élémentaires plus importante ave lesméthodes PDE et DGS.La table 4.4 résume les résultats des méthodes EPDE et EDGS pour di�érents modèlesaoustiques et des valeurs de l ∈ {3, 5, 7, 10, 13, 16, 20}. Ces deux approhes réalisent unerédution signi�ative du temps de alul de probabilité par rapport au système de base. Notonsque ette rédution dépend de la omplexité des modèles aoustiques ainsi que du paramètre l.D'une manière générale, plus la valeur de l déroît, plus la rédution du temps de alul des deuxméthodes est importante et plus la préision de la reonnaissane est dégradée. Considérons lesrésultats de la reonnaissane phonétique utilisant des modèles aoustiques à 128 gaussiennespar GMM. Pour une valeur de l = 3 (resp. 5 et 7), nous observons une importante augmentationrelative du taux d'erreur pour les deux méthodes EPDE et EDGS de l'ordre de 36.7% (resp. 21%et 11.4%). Des valeurs plus élevées du paramètre l impliquent une augmentation plus atténuéedu taux d'erreur de la reonnaissane phonétique. Pour l = 20, la méthode EPDE induit uneaugmentation de 1.19% du taux d'erreur alors que la l'approhe EDGS n'introduit que 0.23%d'erreurs. La �gure 4.2 illustre l'augmentation relative de l'erreur de reonnaissane (par rapportau système de base) pour es deux méthodes en fontion du paramètre l, et e pour des modèlesaoustiques à 128 gaussiennes par GMM. La tendane de variation de l'augmentation de l'erreurde reonnaissane est omparables pour des modèles aoustiques de 64, 32 et 16 gaussiennes parGMM.D'autre part, la rédution du temps de alul de probabilité des méthodes EPDE et EDGS(par rapport au système de base) varie d'une manière inversement proportionnelle à la valeur duparamètre l. Pour des modèles aoustique à 128 gaussiennes par GMM, une valeur de l = 3 (resp.

3 et 7) induit une rédution du temps de alul 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 l = 20 (reps. 16 et118



4.6. Conlusion

Fig. 4.2 � Augmentation relative du taux d'erreur de la reonnaissane pour les méthodes EPDEet EDGS, par rapport au système de base et pour des modèles aoustiques à 128 gaussiennes parGMM. Éhelle logarithmique.
13), la rédution du temps de alul n'est que de 31.8% pour EPDE (resp. 35% et 37.44%) et de29.6% pour EDGS (resp. 32.8% et 35.6%). Les tendanes de variation de la rédution du tempsde alul des méthodes EPDE et EDGS en fontion de l sont omparables pour des modèlesaoustiques à 64, 32 et 16 gaussiennes par GMM.4.6 ConlusionDans e hapitre nous avons présenté deux nouvelles approhes pour le alul rapide de pro-babilité dans le adre de modèles GMM. La première méthode, EPDE, est une extension del'approhe PDE. Nous avons modi�é de le ritère d'arrêt de la méthode PDE dans le but d'éli-miner plus de aluls élémentaires de probabilité. La deuxième approhe, DGS, est une méthodede séletion dynamique de gaussiennes qui se base sur l'approhe PDE. Cette méthode permetde séletionner, pour une obervation donnée, les gaussiennes pertinentes dans un GMM a�nde prendre en ompte leur probabilité. Ainsi, la méthode DGS introduit moins d'erreurs dansl'approximation de la probabilité d'un GMM, par rapport à l'approhe PDE. Contrairement auxapprohes de séletion statique de gaussiennes, auun espae de stokage supplémententaire n'estnéessaire. Nous avons ombiné les méthodes EPDE et DGS dans a�n d'obtenir une rédutionarue pour le temps de alul de probabilité et une plus grande préision dans la reonnaissanevoale.Nos expérimentations onduites sur le orpus TIMIT démontrent que la méthode EPDE-20 (ave un paramètre l = 20) réduit le nombre de aluls élémentaires de 4% par rapport àl'approhe PDE. En outre, l'approhe EPDE réduit le temps de alul de 0.5% par rapport àla méthode PDE, et e pour des taux d'erreur de reonnaissane identiques. D'autre part, laméthode EDGS est en moyenne 1% moins rapide que la méthode PDE. Par ontre, la méthodeEDGS réduits le nombre de alul élementaires de 4% par rapport à l'approhe PDE. De plus,l'approhe EDGS a�he des taux d'erreur de reonnaissane identiques à eux du système debase. Ces propriétés permetteraient l'utilisation e�ae de la méthode EDGS dans les systèmes119



Chapitre 4. Calul rapide de probabilitéde RAP. De plus, des systèmes embarqués ayant des ressoures limités, tels que les téléphonesellulaires, peuvent tirer pro�t de la rédution importante du nombre de aluls élémentairesde la méthode EDGS. En e�et, les aès à la mémoire et les aluls intensifs sont souvent trèspénalisant pour ette athégorie d'appareillages.
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Conlusions et perspetivesLa reonnaissane automatique de la parole (RAP) est utilisée dans des domaines de plusen plus variés. Les évolutions ontinues des tehnologies informatiques ont permis une préisionarue pour la RAP. Toutefois, les systèmes de RAP sou�rent d'une hute signi�ative des per-formanes fae aux aents non-natifs. Les taux d'erreurs des systèmes de RAP sont au moinsdoublés pour la parole non-native. Cette dégradation de performanes est un problème bienonnu pour la RAP. Elle est due partiellement à la nature intrinsèque des systèmes de RAP, quisont basés sur des modèles statistiques et stohastiques. La di�érene entre les propriétés de laparole pour laquelle un système de RAP a été onçu et les propriétés de la parole à reonnaîtreprovoquent ette hute de préision.Par ailleurs, la parole non-native peut ontenir des erreurs de di�érents types, provoquées parl'in�uene de la langue maternelle. La présene de mots ommuns entre la langue maternelle etible, ave des sémantiques di�érentes, peut entraîner leur utilisation erronée. Ces erreurs peuventégalement être provoquées par un niveau de maîtrise faible des propriétés grammatiales de lalangue ible. Un louteur parlant une langue étrangère peut produire une struture grammatialeinorrete, mal aorder des verbes ou adjetifs ou même utiliser des mots n'appartenant pas àla langue.De plus, la parole non-native peut ontenir des erreurs de prononiation de sons. En e�et, leslangues humaines utilisent une partie des sons que peut produire l'appareil artiulatoire humain.Les phonèmes (sons) utilisés dans une langue partiulière ouvrent des zones éparses de l'espaeaoustique, et di�èrent d'une langue à une autre. De plus, de �nes variations entre phonèmesprohes peuvent être signi�atives pour une langue alors que dans d'autres langues es phonèmessont onfondus. Une étude réente publiée dans [Giraud et al., 2007℄ montre que les ortex éré-braux auditifs (déodage et prodution) et moteurs (mouvements des artiulateurs) sont orrélés.L'appareil artiulatoire humain au sens plus large (omprenant les ortex auditif et moteur) estadapté à la prodution orrete de es sons, et e au sens des domaines aoustiques propres àla langue maternelle orrespondante. Pour la parole non-native, l'appareil artiulatoire est sol-liité dans un exerie de �mimétisme� a�n de produire de la parole dans la langue ible. Deserreurs dans les réalisations aoustiques et des remplaements de phonèmes peuvent être ommis.Les approhes de RAP non-native peuvent être lassées en trois atégories. La première a-tégorie omporte les approhes de modélisation aoustique de l'aent non-natif. Ces approhesvisent à modi�er les modèles aoustiques a�n de les rapproher des propriétés aoustiques de laparole non-native. Ces méthodes sont simples à mettre en oeuvre et améliorent grandement lapréision de la RAP aentuée. Toutefois, elle provoquent une hute de performanes pour la pa-role ible anonique. Contrairement, les méthodes de la deuxième atégories induisent une faibledégradation pour la parole anonique ible. Ces méthodes sont basées sur la modélisation de la121



Conlusions et perspetivesprononiation non-native. Les prononiations non-natives de haque phonème de la langue iblesont détetées et prises en ompte dans le système de RAP omme des réalisations alternatives.En�n, la troisième atégorie englobe les approhes de modélisation linguistique. Ces approhesvisent la détetion des erreurs grammatiales dans la parole non-native. Ces erreurs grammati-ales sont ensuite utilisées pour l'adaptation du modèle de langage des systèmes de RAP.Dans ette thèse, nous nous sommes intéressés à la RAP non-native à travers l'adaptation desystèmes de RAP existants. L'un de nos objetifs prinipaux fut le développement d'approhesd'adaptation automatique de systèmes de RAP aux aents non-natifs, tout en préservant lesperformanes pour la parole ible anonique. Nous nous sommes intéressés aux approhes demodélisation aoustique et de modélisation de prononiation pour la RAP aentuée.Pour la modélisation aoustique, nous avons évalué les approhes lassiques d'adaptationaoustique MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression), MAP (Maximum A Posteriori) etré-estimation (ré-apprentissage par l'algorithme de Baum-Welh). Ces approhes augmententsigni�ativement la préision de la RAP pour les louteurs non-natifs. L'approhe MLLR (glo-bale) est moins performante omparée aux approhes MAP et ré-estimation. En revanhe, lesapprohes MAP et ré-estimation dégradent la préision pour les louteurs anglais.Nous avons proposé une nouvelle approhe pour la modélisation de prononiation non-native.Cette approhe utilise deux ensembles de modèles aoustiques a�n de modéliser les prononiationsdes louteurs non-natifs. Le premier ensemble représente l'aent anonique de la langue ible.Le deuxième ensemble de modèles représente l'aent non-natif. Il peut être issu des modèlesaoustiques de la langue maternelle des louteurs non-natifs, ou enore de modèles aoustiquesadaptés à l'aent étranger.Nous avons hoisi de onstruire automatiquement le modèle de prononiation à l'aide d'unorpus de parole aentuée. A haque phonème de la langue ible (premier ensemble de modèlesaoustiques) sont assoiées une ou plusieurs prononiations non-native, exprimée haune parune suite de phonèmes du seond ensemble de modèles aoustiques. La représentation d'uneprononiation non-native omme une suite de phonèmes permet une meilleure �exibilité de lamodélisation de prononiation, notamment dans le as où il n'existe pas de orrespondanesdiretes entre les phonèmes du premier et du deuxième ensemble.Nous avons proposé une nouvelle approhe pour l'utilisation du modèle de prononiationqui onsiste à ajouter des hemins HMM alternatifs au modèle aoustique de haque phonèmede la langue ible (premier ensemble de modèles aoustiques). Chaun de es hemins alterna-tifs orrespond à une prononiation non-native pour le phonème onsidéré. Ainsi, les modèlesaoustiques modi�és ontiennent, en parallèle, les modèles aoustiques représentant la pronon-iation anonique et les modèles aoustiques représentant les prononiations non-natives. Cesmodèles modi�és permettront au système de RAP de hoisir parmi les di�érentes prononiationsde haque phonème. Cette approhe pour la modi�ation des modèles aoustiques introduit unaroissement linéaire de leur omplexité, tout en permettant de prendre en ompte toutes lesombinaisons de prononiations.Nous avons évalué notre approhe de modélisation de prononiation sur un orpus de parolenon-native. Nous avons onsidéré di�érents ouples d'ensembles de modèles aoustiques. Pour lepremier ensemble de modèles, nous avons onsidéré les modèles anoniques de la langue ible, etles modèles aoustiques de la langue ible adaptés à l'aent étranger par MLLR, MAP et ré-122



estimation. Pour le deuxième ensemble de modèles, nous avons onsidéré les modèles anoniquesdes langue ible et maternelle, les modèles aoustiques de la langue ible adaptés à l'aentétranger par MLLR, MAP et ré-estimation et les modèles aoustiques de la langue maternelleadaptés à l'aent étranger par MLLR et MAP. Toutes les ombinaisons de modèles aoustiquespour la modélisation de prononiation ont apporté une rédution signi�ative des taux d'erreurspour les louteurs non-natifs. D'une manière générale, l'utilisation de la tehnique MLLR a donnéles performanes les plus faibles, alors que l'utilisation de la tehnique de ré-estimation est laplus performante. Cei est un résultat prévisible puisque la tehnique de ré-estimation est unapprentissage des modèles aoustiques, alors que la tehnique MLLR n'est qu'une adaptationaoustique. En�n, en utilisant les modèles aoustiques anoniques de la langue ible ommepremier ensemble de modèles, et les modèles aoustiques de la langue ible adaptés à l'aent parré-estimation omme deuxième ensemble de modèles, nous obtenons les meilleures performanes.Nous avons également évalué la robustesse de notre approhe de modélisation de prononia-tion par rapport à la parole anonique de la langue ible. Les tests indiquent que la modélisationde prononiation dégrade les performanes pour la parole anonique. En e�et, notre approheajoute des prononiations alternatives à haque phonème, diminuant ainsi leur préision. Parailleurs, en utilisant les modèles aoustiques anoniques de la langue ible omme premier en-semble de modèles, et les modèles aoustiques de la langue ible (adaptés ou non à l'aent)omme deuxième ensemble de modèles, la modélisation de prononiation non-native n'introduitpas de dégradation signi�ative des performanes.En résumé pour la modélisation de prononiation, en utilisant les modèles aoustiques a-noniques de la langue ible omme premier ensemble de modèles, et les modèles aoustiquesde la langue ible adaptés à l'aent par ré-estimation omme deuxième ensemble de modèles,nous obtenons les meilleure préision de RAP pour les louteurs non-natifs et la préision estmaintenue pour les louteurs natifs de la langue ible. En e�et, ette ombinaison de modèlesaoustiques permet de représenter les prononiations anoniques et non-natives de haun desphonèmes. Lors de la reonnaissane voale, il est très probable que le système de RAP séle-tionne les modèles anoniques pour les louteurs natifs de la langue ible et séletionne l'une desprononiations non-natives pour les louteurs étrangers, et e pour haque phonème.Notre approhe de modélisation de prononiation, à l'image de la plupart des approhes deRAP non-native, repose sur la onnaissane a priori de l'origine des louteurs. Pour s'a�ranhirde ette ontrainte, nous avons exploré la détetion de la langue maternelle de louteurs non-natifs. Nous avons proposé une nouvelle approhe basée sur la détetion de séquenes de phonèmesdisriminantes. Elle est basée sur l'analyse automatique des séquenes de phonèmes reonnus dansun orpus de parole aentuée. Seules les séquenes de phonèmes disriminantes sont retenuespour haune des origines présentes dans le orpus. Un déideur probabiliste, onstruit à partirde es séquenes, permet ensuite de lassi�er l'origine d'un louteur. Cette approhe innovanteaugmente le taux de lassi�ations orretes omparée à des approhes lassiques.La ombinaisons de la détetion de l'origine ave la modélisation de prononiation non-nativedégrade légèrement les performanes par rapport à la modélisation de prononiation seule. Cerésultat est dû aux erreurs de détetion de la langue maternelle.Par ailleurs, nous avons étudié la possibilité de prise en ompte de plusieurs aents étrangerssimultanément. Cela permettrait de s'a�ranhir de la phase de détetion de la langue d'origine.En e�et, la détetion de la langue d'origine néessite l'enregistrement de ertaines phrases dulouteur à traiter. Dans ertaines appliations ela n'est pas réalisable. Nous avons proposéd'utiliser les modélisations aoustique et de prononiation dans une perspetive multi-aent. Il123



Conlusions et perspetivess'agit d'utiliser plusieurs aents dans les phases d'adaptation aoustique à l'aent étranger etd'extration du modèle de prononiation. La modélisation de prononiation multi-aent induitune légère dégradation de performanes par rapport à la modélisation de prononiation mono-aent. Ave l'approhe multi-aent, les modèles aoustiques résultants sont adaptés pour laRAP de plusieurs aents simultanément, mais ils sont moins préis que les modèles aoustiquesproduits par l'approhe mono-aent pour haun des aents onsidérés.Les évaluations que nous avons entreprises montrent que l'approhe de modélisation de pro-noniation multi-aent est également robuste fae aux aents inonnus. Une légère dégradationest observée lorsque la parole non-native ave un aent non renontré au ours du développe-ment se présente.Notre approhe de modélisation de prononiation pour la RAP non-native modi�e les modèlesaoustiques de la langue ible en y intégrant d'autres modèles aoustiques représentant l'aentétranger. Cette proédure de modi�ation des modèles implique un aroissement linéaire de leuromplexité. Cei a pour onséquenes d'augmenter la harge de alul de probabilités lors de laphase de RAP. A et égard, nous avons étudié ertaines approhes visant à aélérer le alul deprobabilités pour les modèles Gaussiens. Nous avons proposé trois nouvelles méthodes pour lealul rapide de vraisemblane de GMM. La première méthode, basée sur l'approhe lassiquePDE, est une séletion dynamique des Gaussiennes prépondérantes au sein d'un GMM. Cetteapprohe aélère la RAP et maintient la préision des modèles aoustiques. La seonde méthodeest une extension de l'approhe PDE et se base sur un nouveau ritère d'arrêt. Cette approheEPDE permet d'éliminer plus de aluls super�us et augmente ainsi la rapidité de alul de vrai-semblane au détriment d'une dégradation de préision. En�n, nous avons ombiné l'approheEPDE ave la séletion dynamique de Gaussiennes dans le but d'une aélération arue de laRAP ave une faible dégradation de la préision.PerspetivesNous avons évalué notre approhe sur les aents français, gres, italiens et espagnols. Lesrésultats montrent une rédution signi�ative des taux d'erreurs sur es aents. Il serait inté-ressant d'évaluer ette approhe sur d'autres aents étrangers, notamment des aents d'origineasiatique, afriaine.D'autre part, nous avons proposé une approhe de RAP non-native multi-aent qui prenden harge plusieurs aents simultanément. Nous évaluations pour les quatre aents du or-pus HIWIRE ont montré que ette approhe gère orretement es aents. Toutefois, etteapprohe multi-aent introduit une légère dégradation de la préision par rapport à l'approhemono-aent. Il serait intéressant d'évaluer le omportement de ette approhe de RAP non-native multi-aent en ajoutant plus d'aents étrangers. La dégradation de préision introduiteaugmenterait-elle ave le nombre d'aents pris en harge ?Par ailleurs, nos expérimentations ont montré que la préision de l'approhe de RAP non-native multi-aent hute légèrement lorsqu'un aent inonnu se présente. Il serait égalementintéressant d'évaluer ette hute de performanes en fontion du nombre d'aents pris en ompte.L'amplitude de ette dégradation aurait-elle un lien ave les raines des langues d'origine prisesen omptes ? Il serait intéressant d'évaluer ette dégradation en rajoutant des aents d'origine124



germanique, afro-asiatique, hinoise, et.D'un autre �té, nos expérimentations ont montré que l'adjontion de ontraintes graphé-miques dans la modélisation de prononiation n'a pas eu un e�et positif sur la préision de laRAP non-native. Nous avons postulé que e résultat est dû à la faible taille de notre orpus deparole non-native HIWIRE.Nous avons testé notre approhe de modélisation de prononiation non-native ave des mo-dèles aoustiques hors-ontexte. Une transposition direte de ette approhe à des modèles aous-tiques ontextuels serait inappropriée puisque le nombre de phonèmes serait trop grand pourune modélisation de prononiation �able. Il serait intéressant de onevoir une approhe de mo-délisation de prononiation appropriée à des modèles aoustiques ontextuels et d'évaluer sesperformanes.En�n, notre méthode de modélisation de prononiation a été évaluée en utilisant le orpusHIWIRE. Le lexique de e dernier est un voabulaire limité omposé de 134 mots, et la grammaireest une grammaire de ommande déterministe. Une perspetive intéressante serait de onsidérerles appliations de RAP non-native ave un grand voabulaire et une grammaire statistique detype n-gram. Une approhe de RAP non native pour e type d'appliations devrait être appliableà des modèles aoustiques ontextuels et néessiterait un orpus de développement plus large queHIWIRE. Par ailleurs, une telle approhe devrait inlure une adaptation du modèle de languagea�n de tenir ompte des erreurs grammatiales que ommettrait les louteurs non-natifs.
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Annexe BExemple de règles de onfusionsphonétiquesDans et annexe, nous allons présenter quelques ensembles de règles de onfusions pho-nétiques pour le système �T-N�. La modélisation de prononiation pour le système �T-N�utilise :� les modèles aoustiques anoniques de la langue anglaise : �T�.� les modèles aoustiques anoniques de la langue maternelle des louteurs de test : �N�.B.1 Cas du français omme langue maternelleLes louteurs de test sont d'origine française, et les modèles aoustiques �N� sont les modèlesaoustiques anoniques de la langue française.Règle de onfusion probabilité[A℄ → [a℄ 1.00[æ℄ → [a℄ 0.59[æ℄ → [�i℄ 0.41[�℄ → [a℄ 0.43[�℄ → [�i℄ 0.57[O:℄ → [O℄ 0.48[O:℄ → [�a℄ 0.52[aI℄ → [a℄ [E℄ 0.58[aI℄ → [�i℄ 0.42[b℄ → [b℄ 1.00[tS℄ → [S℄ 0.39[tS℄ → [t℄ [S℄ 0.61[d℄ → [d℄ 1.00[D℄ → [v℄ 0.42[D℄ → [z℄ 0.58[E℄ → [E℄ 1.00[Ä℄ → [a℄ 0.44[Ä℄ → [�i℄ 0.56[eI℄ → [E℄ 0.42[eI℄ → [E℄ 0.58129



Annexe B. Exemple de règles de onfusions phonétiques[f℄ → [f℄ 1.00[g℄ → [k℄ 0.36[g℄ → [g℄ 0.64[h℄ → [r℄ 1.00[I℄ → [E℄ 0.48[I℄ → [i℄ 0.52[i:℄ → [i℄ 1.00[dZ℄ → [Z℄ 1.00[k℄ → [k℄ 1.00[l℄ → [l℄ 1.00[m℄ → [m℄ 1.00[n℄ → [n℄ 1.00[N℄ → [n℄ 1.00[oU℄ → [o℄ 1.00[p℄ → [p℄ 1.00[r℄ → [J℄ 0.50[r℄ → [l℄ 0.50[s℄ → [s℄ 1.00[S℄ → [S℄ 1.00[t℄ → [t℄ 1.00[T℄ → [s℄ 0.46[T℄ → [f℄ 0.54[u:℄ → [u℄ 1.00[v℄ → [v℄ 1.00[w℄ → [w℄ 1.00[j℄ → [j℄ 1.00[z℄ → [z℄ 1.00B.2 Cas du gre omme langue maternelleLes louteurs de test sont d'origine greque, et les modèles aoustiques �N� sont les modèlesaoustiques anoniques de la langue greque.Règle de onfusion probabilité[A℄ → [A℄ 0.41[A℄ → [o℄ 0.59[æ℄ → [A℄ 1.00[�℄ → [E℄ 0.34[�℄ → [A℄ 0.66[O:℄ → [o℄ 1.00[aI℄ → [A℄ [i℄ 0.43[aI℄ → [A℄ [E℄ 0.57[b℄ → [b℄ 1.00[tS℄ → [t℄ 0.47[tS℄ → [t℄ [s℄ 0.53[d℄ → [d℄ 1.00130



B.3. Cas de l'italien omme langue maternelle[D℄ → [D℄ 1.00[E℄ → [E℄ 1.00[Ä℄ → [E℄ 0.47[Ä℄ → [r℄ 0.53[eI℄ → [E℄ [i℄ 1.00[f℄ → [f℄ 1.00[g℄ → [g℄ 1.00[h℄ → [x℄ 1.00[I℄ → [i℄ 1.00[i:℄ → [i℄ 1.00[dZ℄ → [s℄ 1.00[k℄ → [k℄ 1.00[l℄ → [l℄ 1.00[m℄ → [m℄ 1.00[n℄ → [n℄ 1.00[N℄ → [n℄ 1.00[oU℄ → [o℄ 1.00[p℄ → [p℄ 1.00[r℄ → [r℄ 1.00[s℄ → [s℄ 1.00[S℄ → [s℄ [C℄ 0.48[S℄ → [s℄ 0.52[t℄ → [t℄ 1.00[T℄ → [T℄ 1.00[u:℄ → [u℄ 1.00[v℄ → [v℄ 1.00[w℄ → [u℄ 1.00[j℄ → [J℄ 1.00[z℄ → [z℄ 1.00B.3 Cas de l'italien omme langue maternelleLes louteurs de test sont d'origine italienne, et les modèles aoustiques �N� sont les modèlesaoustiques anoniques de la langue italienne.Règle de onfusion probabilité[A℄ → [a℄ 0.48[A℄ → [o℄ 0.52[æ℄ → [e℄ 0.34[æ℄ → [a℄ 0.66[�℄ → [a℄ 1.00[O:℄ → [o℄ 1.00[aI℄ → [a℄ [e℄ 0.42[aI℄ → [a℄ [i℄ 0.58[b℄ → [v℄ 0.41[b℄ → [b℄ 0.59 131



Annexe B. Exemple de règles de onfusions phonétiques[tS℄ → [tS℄ 1.00[d℄ → [d℄ 1.00[D℄ → [d℄ 1.00[E℄ → [e℄ 1.00[Ä℄ → [o℄ 0.45[Ä℄ → [a℄ 0.55[eI℄ → [e℄ 0.38[eI℄ → [e℄ [i℄ 0.62[f℄ → [f℄ 1.00[g℄ → [g℄ 1.00[I℄ → [i℄ 1.00[i:℄ → [i℄ 1.00[dZ℄ → [dZ℄ 1.00[k℄ → [k℄ 1.00[l℄ → [l℄ 1.00[m℄ → [m℄ 1.00[n℄ → [n℄ 1.00[N℄ → [n℄ 1.00[oU℄ → [o℄ 1.00[p℄ → [p℄ 1.00[r℄ → [r℄ 1.00[s℄ → [s℄ 1.00[S℄ → [S℄ 1.00[t℄ → [t℄ 1.00[T℄ → [t℄ 0.40[T℄ → [f℄ 0.60[u:℄ → [u℄ 1.00[v℄ → [v℄ 1.00[w℄ → [w℄ 0.48[w℄ → [u℄ 0.52[j℄ → [i℄ 1.00[z℄ → [z℄ 0.49[z℄ → [s℄ 0.51
B.4 Cas de l'espagnol omme langue maternelleLes louteurs de test sont d'origine espagnole, et les modèles aoustiques �N� sont lesmodèles aoustiques anoniques de la langue espagnole.Règle de onfusion probabilité[A℄ → [a℄ 0.49[A℄ → [o℄ 0.51[æ℄ → [a℄ 1.00[�℄ → [a℄ 1.00[O:℄ → [o℄ 1.00132



B.4. Cas de l'espagnol omme langue maternelle[aI℄ → [a℄ [e℄ 0.47[aI℄ → [a℄ [i℄ 0.53[tS℄ → [tS℄ 1.00[d℄ → [t℄ 0.40[d℄ → [d℄ 0.60[D℄ → [v℄ 1.00[E℄ → [e℄ 1.00[Ä℄ → [e℄ 0.39[Ä℄ → [a℄ 0.61[eI℄ → [e℄ [i℄ 1.00[f℄ → [f℄ 0.34[f℄ → [T℄ 0.66[I℄ → [i℄ 1.00[i:℄ → [i℄ 1.00[dZ℄ → [tS℄ 0.49[dZ℄ → [s℄ 0.51[k℄ → [k℄ 1.00[l℄ → [l℄ 1.00[m℄ → [m℄ 1.00[n℄ → [n℄ 1.00[oU℄ → [o℄ 1.00[p℄ → [p℄ 1.00[r℄ → [r℄ 1.00[s℄ → [s℄ 1.00[t℄ → [t℄ 1.00[T℄ → [T℄ 1.00[u:℄ → [u℄ 1.00[v℄ → [v℄ 0.41[v℄ → [b℄ 0.59[w℄ → [w℄ 1.00[z℄ → [s℄ 1.00
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