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THÈSE

présentée et soutenue publiquement le 9 octobre 2007

pour l’obtention du

Doctorat de l’université Henri Poincaré – Nancy Université
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Horizontal3. Consienieuse et professionnelle, très (trop) impliquée, � attention au surmenage �7. Ca ne sert à rien de regarder dans l'équipe si Vézelise est passée en L18. Toujours prêt à aider, omme son nom l'indique10. Femme au volant . . .11. Petit meusien deviendra Doteur13. Sans eux, je ne serais pas là14. Il est étonnant d'avoir été dans le même petit ollège ave une année d'éart puis �nale-ment de ne se onnaître qu'une vingtaine d'années plus tard16. Un grand dadet qui parle trop fort17. Mon guide à Pékin et aussi un peu dans la ulture hinoise21. On a quand même fait de belles parties de ping-pong22. Mais qu'est e que 'est que ette histoire de pouet et de anards ? !25. � Mon. . . Mon. . . Mon. . . Monster Kill �27. Tout un entourage sympathique et aueillant, presque une famille28. Un peu trop haneux, même à la xbox29. Paris, la apitale, la tour Ei�el et l'ENSTVertial1. Je n'ai toujours pas les aents, même en HTML !2. Tout le monde ne sort pas indemne d'un stage de � headshot �4. Le vendredi e n'est pas la peine de le herher, 'est golf !5. N�466. Mister CVS9. Un jour il oubliera sa tête en plus de son portable, son portefeuille, ses lés ...12. Faire des balades en forêt ave un violon, e n'est pas pratique, mais pour attraper destruites, e n'est vraiment pas pratique15. La vie peut-elle être modélisée par un proessus Markovien ?18. Le maître de l'enfumage19. La hartreuse, ça ne vaut pas la mirabelle mais il faut faire ave les moyens du bord20. Studio mobile ave vue sur le Loria23. Elle pourrait parler plus fort quand elle dit au revoir24. Quelle idée de uisiner de la viande ave du oa !26. It's the Final Countdown
RemarqueEtant l'auteur des dé�nitions, leur ontexte m'est propre et il n'est pas forément aisé detrouver les noms. Aussi la grille réponse est donnée en annexe A.4.
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A ma jolie �eur tranquillequi pousse dans mon jardin seret
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Introdution généraleAu ommenement était la parole (Jean 1 :1-5).Que e soit sous la forme de grognements omme nos anêtres primitifs, ou sous une forme plusévoluée et omplexe à notre ère, le langage et la ommuniation tiennent une plae prépondérantedans la soiété humaine. Depuis es temps immémoriaux, la parole a toujours été le supportmajeur d'expression des êtres humains. Grâe à la voix, les personnes peuvent partager desinformations, dialoguer, exprimer des sentiments, et. Bien que tout être humain soit apablede s'exprimer par la parole depuis des millénaires, les méanismes assoiés à la prodution ou àl'aquisition de la parole sont omplexes et ne sont pas enore totalement maîtrisés.La prodution d'un son est le résultat d'une ombinaison de nombreuses interations méa-niques et physiologiques qui vont in�uener ses aratéristiques aoustiques. Par exemple, unhomme, une femme, ou un enfant auront une fréquene fondamentale di�érente et don le sonémis sera lui même di�érent. Des aratéristiques plus subtiles sont également transmises via laparole. Par exemple, omment expliquer le fait que nous puissions savoir ave une quasi ertitudequ'une personne parle au téléphone en souriant ?Cette omplexité au niveau de la prodution du son amène également de nombreuses di�ul-tés au niveau de l'aquisition du langage et de sa ompréhension. Depuis leur plus jeune âge, lesenfants éoutent les adultes parler, tentent de reproduire tant bien que mal e qu'ils entendentmais également essaient de donner un sens à e �ot sonore. Pour ela plusieurs étapes sont né-essaires : segmenter la phrase en mots, les reonnaître, analyser leur signi�ation et �nalementomprendre la phrase.L'intelligene arti�ielle voudrait pouvoir réaliser es étapes qu'e�etuent quotidiennementles humains, et même les enfants, par le biais d'une mahine, d'un proessus automatique. Aveles débuts des enregistrements sonores de voix ou de musique, de nombreuses personnes ont tentéd'analyser, de retrouver sur es traes de voix e qui avait été prononé. Trouver le seret quipermet de distinguer un � a � d'un � o �. Les premières expérienes peuvent apparaître de nosjours omme très grossières, voire inimaginables, mais une grande partie des onnaissaness surla prodution et l'analyse de la parole vient de es études du signal brut.Puis des personnes de tous horizons, herheurs ou auteurs, ont ommené à imaginer desappliations assoiées à la reonnaissane de es sons. Ave l'utilisation grandissante des ordi-nateurs et l'idée d'une intelligene arti�ielle, la siene �tion a souvent donné des exemplesd'appliation de la reonnaissane voale par des mahines, des ordinateurs.Par exemple des robots serviteurs ommandés à la voix : méaniiens ou traduteurs dansun univers futuriste omme Star Wars. Ou bien, dans un ontexte plus ontemporain l'exempled'une voiture équipée d'un ordinateur apable de dialoguer et de montrer un omportement quasihumain. Cette vision d'une simple voiture qui puisse à la fois omprendre, s'exprimer et même seomporter omme un être humain, laisse dans l'esprit du publi l'idée que ette tehnologie estxv



Introdution généralepresque � existante � alors que ela est enore un objetif di�ile à atteindre pour les herheursen intelligene arti�ielle.Depuis plusieurs années nous pouvons ommander oralement un ordinateur, pour des tâhessimples, ave un dialogue stritement diretif et limité ; des appliations de ditée voale existent ;des appliations de type renseignements téléphoniques voient le jour, aeptant divers sénariosde dialogue, plus ou moins �exibles. Toutefois nous sommes enore très loin des rêves des au-teurs de siene �tion. En e�et, les appliations itées préédemment existent mais ave desonditions d'utilisation extrêmement restritives : voabulaire limité, généralement une seulelangue traitée, onditions d'utilisation optimales, importante sensibilité aux bruits, longue phased'apprentissage, et.Atuellement, le but de la reherhe en reonnaissane automatique est de onsidérer touteses limitations d'utilisation, de les dépasser et de omprendre de mieux en mieux les méanismesliés à la parole (prodution, pereption, ompréhension).Parler à une mahine et voir elle-i retransrire mot pour mot e qui a été prononé pré-sente un �té magique et fasinant. Les appliations de ditée voale ou plus généralement detransription d'un doument sonore, ont omme objetif de fournir sous forme de texte la paroleontenue dans le signal audio traité. Cette tâhe est une des plus di�iles du domaine de lareonnaissane automatique de la parole.Les premiers systèmes de reonnaissane ne traitaient que des mots isolés, puis, la puissanedes ordinateurs augmentant, le traitement de phrases entières a été envisagé. Cependant, lamodélisation de la grammaire d'une langue naturelle est di�ile voire impossible, ar elle-ia évolué au ours du temps, ave des modi�ations, des simpli�ations, des habitudes qui nesuivent pas forément les règles de la langue. De plus, haque règle n'a-t-elle pas son exeption ?Ainsi les premiers systèmes traitant des phrases étaient fondés sur une modélisation limitéede la langue de sorte que le louteur n'avait que peu de hoix dans les phrases qu'il était autoriséà prononer.A l'heure atuelle, les systèmes de reonnaissane automatique de la parole aeptent desonditions d'utilisation de moins en moins ontraintes, plus prohe des onditions d'utilisationrenontrées dans la réalité. Cela implique de prendre en ompte des phénomènes de plus en plusomplexes omme le bruit, les tours de parole, la langue utilisée, la langue maternelle, et.Plus les onditions expérimentales sont di�iles et plus le système est à même de faire deserreurs. L'inidene de es erreurs peut être plus ou moins importante : une erreur d'aordgrammatial implique très rarement une mauvaise ompréhension, e qui est souvent le as pourun mot totalement mal reonnu n'ayant auun sens ave le ontexte.Plusieurs diretions sont envisageables a�n d'éviter es erreurs :� a�ner les di�érents modèles mis en jeu dans le proessus de reonnaissane,� explorer de nouvelles diretions de reherhe a�n de trouver des modèles plus robustes(paramétrisation, lassi�eur, et),� utiliser d'autres informations a�n de orriger ou déteter les erreurs potentiellement om-mises (débruitage, mesures de on�ane).Conernant e dernier point, il serait intéressant de dé�nir des indies supplémentaires, autresque le résultat de la reonnaissane, a�n d'estimer la qualité de la phrase reonnue, puis deprendre en ompte es indies a�n d'e�etuer soit des orretions, soit des alertes. Les mesuresde on�ane remplissent e r�le. L'objetif d'une mesure de on�ane est de pouvoir estimer aumieux la probabilité qu'une phrase ou qu'un des mots reonnus soit juste.Conevoir des mesures de on�ane est une problématique di�ile apparue en reonnaissaneautomatique de la parole depuis une dizaine d'années. En e�et, hoisir et réer une mesure dexvi



on�ane n'est pas hose simple, et quand bien même le adre théorique nous assure d'unebonne e�aité, les résultats onrets sont souvent insu�sants pour être exploités dans desappliations. Toutefois dans plusieurs situations les mesures de on�ane apportent réellementune onnaissane supplémentaire, notamment pour les tâhes d'aeptation/rejet d'hypothèses(dialogues homme/mahine, détetion de mots lés), de séletions de données (apprentissagesemi-supervisé) et plus généralement dans les tâhes de transription.Dans ette thèse nous nous sommes intéressé aux mesures de on�ane dans le adre desappliations de reonnaissane de la parole grand voabulaire et à �ux ontinu. Nous souhaitionsdé�nir des mesures de on�ane pouvant être alulées sans attendre que le signal (la phrase) nesoit déodé dans son intégralité par le système de reonnaissane. Les appliations visées sontplus partiulièrement :� la transription d'émissions radiophoniques à la volée dans laquelle nous pourrons mettreen ouleur les mots de faible on�ane,� la transription de ours en salle de lasse pour des élèves sourds ou malentendants,� la détetion de mots lés à la volée.Nous dérirons en détail es appliations dans le hapitre 3 de e mémoire. Toutefois, unearatéristique importante de es �ux, qui seront déodés à la volée, est qu'ils sont virtuellementsans �n, à l'opposé des douments pré-enregistrés. Le fait que la �n du �ux ne soit pas déter-minée empêhe l'utilisation de méthode ou de alul néessitant la onnaissane et le traitementdu signal dans son intégralité. Or atuellement, bien qu'il existe des systèmes de reonnaissaneapables de traiter des �ux en diret, peu de mesures de on�ane peuvent être alulées danses onditions. C'est la raison pour laquelle nous avons déidé de dé�nir de nouvelles mesures deon�ane qui sont trame-synhrones ou qui ne néessitent qu'une partie de la phrase pour pou-voir être estimées. Les mesures trame-synhrones permettent de aluler une valeur de on�aneexatement en même temps que le déodage de la phrase est e�etué par le moteur de reonnais-sane. Les mesures loales que nous dé�nissons utilisent des onnaissanes futures par rapportau mot dont nous voulons estimer la on�ane. Cependant, la partie future est de taille limitée,e qui implique simplement un ourt délai avant de pouvoir aluler la valeur de on�ane d'unmot.Ce mémoire débute par une présentation de l'arhiteture générale des systèmes de reon-naissane atuels dans laquelle nous dérivons plus partiulièrement les aspets liés au adre denotre étude.Le hapitre 2 est onsaré à l'état de l'art. Avant de présenter les prinipales mesures deon�ane introduites en reonnaissane de la parole, nous montrons leur utilité pour ertainesappliations phares de la reonnaissane de la parole. En�n nous terminons e hapitre par unedesription des prinipales méthodes d'évaluation des mesures de on�ane.Le hapitre 3 onerne nos travaux. Après une introdution des objetifs de notre étude,notamment en e qui onerne les appliations iblées, nous présentons les nouvelles mesures deon�ane que nous avons dé�nies au ours de ette étude : des mesures trame-synhrones et desmesures loales.A�n d'évaluer les performanes de nos mesures de on�ane en situation réelle, nous avonsdé�ni des onditions d'expérimentation qui sont détaillées dans le hapitre 4 : le moteur dereonnaissane utilisé, les di�érentes modélisations aoustiques et linguistiques hoisies, ainsique les orpus de développement et de test.Dans le hapitre 5, les performanes des di�érentes mesures et de leurs variantes sont évaluéesselon un ritère indépendant de toute appliation.Le hapitre 6, quant à lui, regroupe les expérimentations que nous avons menées sur ertainesde nos mesures de on�ane dans le adre de deux appliations bien spéi�ques : une détetionxvii



Introdution généralede mots lés et une expériene qualitative de transription de ours pour des enfants sourdsou malentendants. Ce hapitre se termine par la donnée de quelques résultats sur l'intégrationd'une mesure trame-synhrone dans le proessus de déodage du système de reonnaissane.Nous onluons e mémoire par une disussion de nos travaux et de leurs résultats et par uneprésentation des perspetives envisageables.
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Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole1.1 IntrodutionL'objetif d'un système de reonnaissane automatique de la parole est de transrire la paroleontenue dans un doument sonore donné en entrée. La transription se présente habituellementsous la forme d'une séquene de mots. Un dé� atuel est de pouvoir reonnaître de la parolespontanée, utilisant un langage naturel.Le résultat délivré par le système de reonnaissane est la solution d'un problème ombina-toire omplexe. Depuis quelques déennies, les systèmes qui permettent d'obtenir les meilleuresperformanes sont fondés sur des modélisations statistiques des sons élémentaires (modélisationaoustique) et du langage (modèle linguistique n-grammes). Le système de reonnaissane fournitalors omme solution la séquene de mots la plus probable orrespondant au segment de paroleanalysé, en général une phrase.Par ailleurs, le système ou moteur de reonnaissane n'utilise pas diretement le signal sonorebrut mais e�etue un pré-traitement du signal a�n d'en extraire des paramètres aoustiques plusrobustes et plus disriminants.Nous allons don brièvement dérire dans e hapitre les di�érents onepts que sont laparamétrisation, la modélisation aoustique et la modélisation linguistique. En revanhe nousdétaillerons un peu plus l'algorithme d'apprentissage des modèles aoustiques ainsi que le mo-teur de reonnaissane ; plus partiulièrement l'algorithme de reonnaissane et les strutures dedonnées assoiées, nos travaux de reherhe étant diretement liés à es derniers éléments.1.2 Arhiteture d'un système de reonnaissanePour un segment sonore donné en entrée, un système de reonnaissane de la parole dé-livre une transription érite de la parole ontenue dans e segment. La �gure 1.1 présente lesprinipales étapes d'un système de reonnaissane. Le proessus de reonnaissane néessite ladé�nition d'une paramétrisation du signal et la fourniture de plusieurs données pré-alulées :les modèles aoustiques, le lexique et les modèles linguistiques. La onstrution des modèles etdu lexique néessite des apprentissages qui doivent être réalisés au préalable.
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Fig. 1.1 � Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole et des appren-tissages néessaires.2



1.3. Paramétrisation du signalLa première étape onsiste à transformer le signal audio brut en paramètres plus robustes etplus disriminants. Ces paramètres vont servir à la fois à la onstrution des modèles aoustiqueset au moteur de reonnaissane. Au ours de ette étape de paramétrisation, le signal sonoreest tout d'abord éhantillonné. Puis, plusieurs traitements mathématiques sont appliqués sur eséhantillons a�n d'obtenir des veteurs de paramètres, appelés observations.La seonde étape représente le ÷ur du système : le moteur de reonnaissane. Le moteurutilise les strutures de données externes suivantes :� des modèles aoustiques,� un lexique (voabulaire),� un modèle de langage (grammaire).Les modèles aoustiques sont la représentation probabiliste d'unités élémentaires de parole :phones, phonèmes, syllabes ou mots.Le lexique dé�nit l'ensemble des mots qui pourront être reonnus par le système. Un mot quin'est pas dans e voabulaire prédé�ni ne pourra jamais �gurer dans un résultat du système dereonnaissane.Le modèle de langage tente de représenter, par le biais de probabilités, des phénomènessyntaxiques de la langue. La modélisation généralement utilisée est onstruite à partir de l'analysede séquenes de mots dans un orpus textuel. Trois types d'information sont habituellementestimés : les probabilités d'apparition d'un mot (unigrammes), d'une séquene de deux motssuessifs (bigrammes) et d'une séquene de trois mots (trigrammes).Les modélisations aoustiques, linguistiques et le lexique sont onstruits au préalable à partird'importants orpus de parole et de texte, distints de eux sur lesquels le système sera testé.Une fois es phases d'apprentissage réalisées, le moteur a toutes les données néessaires poure�etuer la reonnaissane d'un signal de parole.Dans les setions suivantes, nous dérivons un peu plus en détails es di�érentes étapespréliminaires de paramétrisation, de modélisation ainsi que le moteur de reonnaissane.1.3 Paramétrisation du signalLa paramétrisation du signal aoustique joue un r�le majeur dans le système de reonnais-sane de la parole. Son objetif est de transposer le signal sonore brut dans un domaine plusrobuste et plus disriminant. C'est-à-dire que les paramètres devront être les plus indépendantspossibles des onditions d'enregistrement, mais aussi permettre de distinguer au maximum lesdi�érentes unités élémentaires de parole entre elles.Par exemple, di�érentes paramétrisations peuvent être envisagées dans le domaine spetral : lespetre du signal, les formants, les oe�ients de odage préditif linéaire (Linear Preditive Co-ding �LPC) [Markel 76, Rabiner 78, Hai 03℄. D'autres tehniques proposent d'ajouter au domainede paramétrisation des onnaissanes issues de la psyho-aoustique humaine. C'est notammentle as de la prédition linéaire pereptive (Pereptual Linear Predition � PLP) [Hermansky 90℄)ou de la transformation bilinéaire Bark (Bark Bilinear Transform � BBT) [Smith 95℄, qui toutesdeux se basent sur une résolution non linéaire en fréquene à l'aide de l'éhelle Bark. La pa-ramétrisation la plus largement répandue en reonnaissane automatique de la parole se situedans le domaine epstral et utilise les oe�ients epstraux à éhelle Mel enore appelés MFCC[Davis 80℄. A la di�érene des oe�ients spetraux, l'interprétation des oe�ients MFCC n'estpas simple. Toutefois, eux-i demeurent globalement les plus robustes et les plus performants.Cependant, une nouvelle paramétrisation fondée sur les ondelettes semble avoir un fort potentiel3



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole[Deviren 03℄. Les ondelettes se plaent dans un domaine temps-fréquene alors que les paramé-trisations lassiques ne ontiennent plus d'informations temporelles. Mais la mise en plae desondelettes est di�ile ar e type de paramétrisation n'est pas enore su�samment maîtrisé.Quelle que soit la paramétrisation, les dérivées d'ordre multiples des paramètres sont égale-ment assoiées aux valeurs statiques a�n de tenir ompte de la dynamique de la parole. L'évolu-tion des paramètres au ours du temps est souvent une donnée plus importante que les valeursdes paramètres eux-mêmes.Dans le adre de nos travaux, notre système sera basé sur une paramétrisation par les epstresà éhelle Mel assoiés à leurs dérivées premières et seondes.1.3.1 Les paramètres MFCCLes prinipales étapes du alul des oe�ients epstraux à éhelle Mel (Mel FrequenyCepstral Coe�ient � MFCC) sont dérites Figure 1.2. Le proessus de alul ommene parun déoupage du signal en fenêtres reouvrantes, puis les étapes d'obtention des MFCC sontsuessivement appliquées à haune de es fenêtres [Davis 80, Rabiner 93℄. Ces étapes sont :une pré-aentuation a�n de renforer les hautes fréquenes du spetre, l'utilisation de fenêtre detype Hamming, une transformée de Fourier pour passer dans le domaine spetral, puis un �ltragesuivant l'éhelle fréquentielle non linéaire Mel du logarithme du spetre et en�n une transforméede Fourier inverse a�n de passer dans le domaine epstral.pré-a. Hamming FFT Log FiltreMel FFT−1- - - - - -- MFCCsignal Fig. 1.2 � Etapes de alul des oe�ients epstraux à éhelle Mel.L'éhelle Mel, par rapport à une répartition linéaire en fréquene, tente de reproduire unearatéristique physiologique de l'oreille humaine. Des sons à une fréquene de 100 Hz et 150 Hzsont lairement distints pour tous mais il nous est quasiment impossible de distinguer un son à4000 Hz d'un son à 4050 Hz. L'éhelle Mel shématise ette pereption en dé�nissant une éhellelogarithmique de répartition des fréquenes. Une représentation d'un ban de vingt �ltres Melest donnée Figure 1.3.

Fig. 1.3 � Filtres triangulaires à éhelle Mel (20 bandes).4



1.4. Modélisation de la parole � Modélisation aoustique1.4 Modélisation de la parole � Modélisation aoustiqueLa modélisation aoustique permet au moteur de reonnaissane de déterminer quelles ontété les unités aoustiques prononées (phones, phonèmes, syllabes, mots). La littérature proposeplusieurs modélisations possibles et parmi les plus fréquentes se trouvent les réseaux de neurones[Robinson 88, Robinson 94, Tebelskis 95℄, les modèles de Markov ahés et les réseaux Bayesiens[Rabiner 89, Deviren 02℄. Les modèles de Markov ahés (Hidden Markov Model - HMM) ontété introduits dans le domaine de la reonnaissane de la parole depuis déjà une trentaine d'an-nées [Baker 75, Jelinek 76℄, et la majeure partie des modélisations atuelles sont fondées sur esmodèles. Une telle modélisation probabiliste de la parole peut être étendue par l'intermédiairede strutures telles que les HMM multidimensionnels ou enore par les réseaux Bayesiens dontles modèles de Markov ahés sont un as partiulier [Mari 97, Deviren 04℄.1.4.1 Modèles de Markov ahésUn modèle de Markov ahé peut être dérit omme un automate probabiliste à N étatsomportant deux proessus : un proessus ahé de hangement d'état et un proessus d'émission.Le proessus de hangement d'état est ahé ar elui-i n'est pas observable. Cependant, par leproessus d'émission, la transition du modèle dans un état génère une observation. La �gure 1.4représente un modèle de Markov ahé à trois états.
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Fig. 1.4 � HMM gauhe-droite à trois états.La réalisation d'un proessus de Markov ahé se traduit par l'existene d'une séquene
Q = (q0, . . . , qT ) d'états de l'automate. Le proessus d'émission du modèle de Markov ahéassoie à Q une séquene de T observations O = (o1, . . . , oT ). Avant le début du proessus,le système se trouve dans un état initial q0 sans émettre d'observations. Au temps t, le HMMe�etue une transition vers l'état qt et émet l'observation ot. Un modèle de Markov ahé estaratérisé par trois paramètres :� πi, les probabilités initiales, 'est-à-dire la probabilité d'être dans l'état i de l'automate autemps 0,

πi = P (q0 = i), ∀i ∈ {1,N}� A = ((aij)), la matrie de transition entre les états de l'automate ; aij représente la proba-bilité de transition pour aller de l'état i à l'état j,
aij = P (qt = j|qt−1 = i), ∀i, j ∈ {1,N}2 5



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole� bi(ot), la distribution des probabilités d'émission de l'observation ot à l'état i de l'automate,
bi(ot) = P (ot|qt = i), ∀i ∈ {1,N},∀t ∈ {1, T}.Pour haque état, la probabilité d'émission représente la probabilité qu'un état de l'auto-mate ait généré une observation partiulière. Cette probabilité d'émission de l'observation estgénéralement modélisée par une somme pondérée de G fontions de densité gaussienne N (µ,Σ)(Gaussian Mixture Model - GMM) d'espérane µ et de matrie de ovariane Σ. La probabilitéd'observation est alors dé�nie par l'équation suivante :

bi(ot) =
G∑

k=1

cik N (ot, µik,Σik),
G∑

k=1

cik = 1 (1.1)haque gaussienne ayant une densité de probabilité ontinue égale à
1√

(2π)Ddet(Σ)
exp(−

1

2
t(ot − µ)Σ−1(ot − µ))pour laquelle ot représente le veteur d'observation à D omposantes, µ le veteur moyen dela gaussienne, et Σ la matrie de ovariane.La matrie de transition dé�nit la topologie de l'automate du modèle de Markov ahé. Dansl'exemple de la �gure 1.4, le modèle à 3 états possède des transitions gauhe-droite entre lesétats ainsi que des transitions de boulage. Ce type de modélisation est employé pour dé�nir desmodèles de phonèmes. Dans es modèles, les transitions sont gauhe-droite (pas de retour arrièrepossible) pour essayer de représenter l'évolution aoustique d'un phonème au ours du temps :le début du phonème, sa partie entrale et la �n du phonème.La modélisation HMM peut être appliquée de plusieurs manières pour traiter le as des sonsd'une langue. La plus simple est de faire autant de modèles que de phonèmes. Les modèles repré-senteront e qu'on appelle des monophones. Cependant, il est possible de hoisir une modélisationplus �ne en tenant ompte du ontexte aoustique entourant le phonème. Ainsi, un modèle nedé�nit plus un phonème mais une réalisation partiulière de e phonème, dépendante du ou desphonèmes le préédant et de elui ou eux lui suédant. Ce sont les n-phones.Les modèles aoustiques, qu'ils soient monophones ou n-phones, sont appris sur un orpusaoustique ontenant des exemples de parole et leur transription phonétique. Le passage à desmodèles n-phones augmente fortement le nombre de modèles à apprendre et en même tempsdiminue fortement le nombre d'ourrenes de haun d'eux dans le orpus d'apprentissage.Des méthodes ont alors été développées a�n de limiter l'impat du manque d'exemples pourl'apprentissage des modèles. Une possibilité onsiste à dé�nir un ensemble �xe de gaussiennesqui seront partagées par les di�érents modèles ou par les états des modèles [Lee 00℄.1.4.2 Apprentissage des modèles de Markov ahésLa phase de onstrution d'un modèle est le point ruial de tout système. L'apprentissagerevêt don une grande importane. Les modèles aoustiques néessitent un important orpus so-nore transrit de plusieurs entaines d'heures. Une transription phonétique est assoiée à haqueéhantillon sonore de sorte qu'au �nal haque modèle possède des représentants dans le orpus.Une fois l'ensemble des données prêt, la phase d'apprentissage des modèles s'e�etue. Nous allonsdérire dans ette setion l'algorithme ommunément utilisé dans la phase d'apprentissage desmodèles de Markov ahés pour la reonnaissane de la parole.6



1.4. Modélisation de la parole � Modélisation aoustiqueA partir d'exemples dont nous onnaissons à la fois la séquene des modèles et la séquened'observations engendrée, nous souhaitons déterminer les paramètres dé�nissant les modèles deMarkov ahés de haque unité phonétique. Il nous faut don estimer pour haque modèle :� les probabilités initiales πi,� les probabilités de transition aij ,� les probabilités d'émissions bi(ot) qui sont aratérisées par :
• les moyennes µi,
• les matries de ovarianes Σi,
• les oe�ients du mélange de gaussiennes ci.Dans le adre modèles de Markov ahés, la méthode ommunément utilisée repose sur leritère du maximum de vraisemblane (Maximum Likelihood � ML). Toutefois, d'autres méthodesont été développées, par exemple la tehnique d'apprentissage disriminant fondée sur le ritère dumaximum d'information mutuelle (Maximum Mutual Information � MMI). Soit λ = (πi, aij , bi)les paramètres dé�nissant un modèle HMM, nous devons d'après le ritère du maximum devraisemblane, trouver un modèle Λ qui maximise P (O|λ).

Λ = arg max
λ

P (O|λ)Or, il n'existe pas de méthode direte pour résoudre e problème de maximisation de Λ.1.4.2.1 L'algorithme de Baum et WelhBaum a eu l'idée d'introduire d'autres fontions redé�nissant le problème de reherhe d'unsystème λ. Puis il a dérit un algorithme permettant l'estimation des nouveaux modèles demanière itérative [Baum 70℄.Soit p une fontion positive, et P (λ) =
∫

p(q, λ)dq, nous pouvons alors introduire une fontionauxiliaire Q :
Q(λ, λ′) =

1

P (λ)

∫
p(q, λ) log p(q, λ′)dqBaum a démontré d'une part la propriété suivante :

Q(λ, λ′) − Q(λ, λ) ≤ log P (λ′) − log P (λ)et d'autre part qu'en dé�nissant la fontion T ainsi :
T (λ) = arg max

λ′

Q(λ, λ′)nous avons alors l'inégalité suivante :
P (T (λ)) ≥ P (λ).L'algorithme de Baum et Welh onsiste à trouver un nouveau modèle λ′ qui maximise

Q(λ, λ′). Cet algorithme est itératif et ommene par un jeu de paramètres arbitraires λ0. Ensuite,nous herhons λ1 qui maximise Q(λ0, λ), puis λ2 qui maximise Q(λ1, λ), et ainsi de suite. Nousavons, de plus, la propriété P (λ2) ≥ P (λ1) ≥ P (λ0).Il faut trouver maintenant une méthode pour maximiser la fontion Q.Dans le as des modèles de Markov onsidérés, P (λ) s'érit :
P (λ) =

∑

q∈Ξ

πq0

T∏

t=1

aqt−1qt
bqt

(ot) 7



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole
Ξ étant l'ensemble des hemins possibles pour un HMM gauhe-droit.Dans e as Q(λ, λ′) peut se réérire sous la forme d'une somme de trois termes :

Q(λ, λ′) = A(πi) + B(aij) + C(bi).Ainsi, maximiser Q(λ, λ′) revient à maximiser les trois termes séparément. Or, la topologie denos modèles fore les valeurs des πi, ar nous ommençons obligatoirement par le premier étatdu modèle. Les πi sont don onstants. La maximisation des termes B et C onduisent à desformules de ré-estimation pour les probabilités d'observation et de transition. Nous donnons esformules pour des probabilités d'observation monogaussiennes.Aussi, pour les probabilités de transition a′ij et pour une loi gaussienne N (µ′
k,Σ

′
k) à l'état kdu modèle λ′, il faut exprimer les quantités µ′

k, Σ′
k et a′ij en fontion du modèle λ. Ces érituresn'étant pas immédiates, il est néessaire d'introduire de nouvelles variables γ et ξ, puis α et β.Les probabilités d'observationLes formules de ré-estimation des probabilités d'observation pour une loi gaussienneN (µ′

k,Σ
′
k)du nouveau modèle λ′ sont dérites par les équations suivantes :

µ′
k =

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

nb de fois à l′état k

=

T∑
t=1

γt(k)ot

T∑
t=1

γt(k)

Σ′
k =

T∑
t=1

γt(j)(ot − µj)(ot − µj)

T∑
t=1

γt(j)

γ étant la probabilité a posteriori de s'être trouvé à l'état i à l'instant t onnaissant la séquened'observations et le modèle :
γt(i) = P (qt = i|O,λ)Les probabilités de transitionLes valeurs des probabilités de transition sont :

a′ij =
nb de transitions ij

nb trans. sortantes de i
=

T∑
t=1

ξt(i, j)

T∑
t=1

ξt(i)

ξ étant la probabilité de s'être trouvé à l'état i à l'instant t, et à l'état j à l'instant t + 1onnaissant la séquene d'observations et λ :
ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O,λ)

8



1.4. Modélisation de la parole � Modélisation aoustiqueHélas, le problème est simplement reporté sur deux nouvelles inonnues, γ et ξ. Il est alorspossible d'introduire de nouveau deux variables supplémentaires :� soit αt(i) = P (o1 . . . ot, qt = i|λ), la probabilité d'observer la séquene o1 . . . ot et d'être àl'état i à l'instant t sahant le modèle λ.� soit également βt(i) = P (ot+1 . . . oT |qt = i, λ), la probabilité d'observer la séquene ot+1 . . . oTsahant λ, et d'être à l'état i au temps t.Les valeurs de γ et ξ peuvent s'exprimer en fontion de α et β. Nous obtenons alors leséquations suivantes :
γt(i) =

αt(i)βt(i)
N∑

i=1
αt(i)βt(i)

ξt(i, j) =
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

N∑
i=1

N∑
j=1

αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)Par l'introdution de nouvelles inonnues α et β, Baum et Welh reformulent la dé�nitiondes inonnues γ et ξ. Toutefois, Il est à présent la possibilité de aluler es nouvelles inonnuesà partir des probabilités d'observation et des transitions initiales du modèle λ par les méthodes�forward� et �bakward�.1.4.2.2 La méthode �forward�En e�et, il est possible de aluler α par réurrene ar haque étape de alul au temps t nenéessite que les observations des temps préédents. Voii la dé�nition de ette réurrene :� Initialisation : α1(i) = πibi(o1)� Réurrene :
αt+1(j) =

[ N∑

i=1

αt(i)aij

]
bj(ot+1)De plus, nous avons la propriété suivante :

P (O|λ) =
N∑

i=1

P (O, qT = i|λ) =
N∑

i=1

αT (i)1.4.2.3 La méthode �bakward�De même que pour α, il est possible de aluler β par réurrene. Par ontre, dans le asde β, les aluls à l'étape de temps t ont besoin des observations des temps suivants. Voii ladé�nition de la réurrene de β :� Initialisation : βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N� Réurrene :
βt(i) =

N∑

j=1

aijbj(ot+1)βt+1(j) 9



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la paroleCes résultats amènent une propriété intéressante :
P (O|λ) =

N∑

i=1

αT (i) =
N∑

i=1

β1(i) =
N∑

i=1

αt(i)βt(i).

Dans es deux réurrenes relatives aux valeurs α et β, auune nouvelle inonnue n'a étéintroduite, et toutes les autres valeurs présentes sont dé�nies, le alul e�etif est don possible.Il su�t d'utiliser les di�érentes égalités et inonnues introduites pour obtenir les valeurs deré-estimation des aij et des bi.Ensuite, nous itérons le proessus de alul du système λi, qui sera au moins aussi bonque le système λi−1. Le nombre d'itérations réalisées est habituellement dé�ni à une valeur�xée de manière arbitraire, ou bien dépend d'un ritère d'arrêt exprimant la stabilisation de laonvergene des modèles λi.1.5 Lexique et modèle de langage1.5.1 LexiqueLe système de reonnaissane néessite la dé�nition de l'ensemble des mots qu'il sera à mêmede reonnaître. Cet ensemble est dénommé lexique ou voabulaire. Un mot n'appartenant pas aulexique ne pourra jamais être présent dans la solution fournie par le système de reonnaissane.Une façon lassique de onstruire le lexique onsiste à extraire à partir d'un orpus textuell'ensemble des mots les plus fréquents de e orpus. Pour les systèmes de reonnaissane ditgrand voabulaire la taille du lexique est de l'ordre de plusieurs dizaines de milliers de mots etle orpus textuel de l'ordre de plusieurs millions de mots (respetivement 54747 mots et plusde 200 millions de mots dans le adre de nos travaux). En plus de dé�nir l'ensemble des motsonnus du système, le lexique assoie à haque mot sa déomposition en unités phonétiques. Lelexique doit également tenir ompte des multiples prononiations possibles d'un mot ausées pardes élisions ou des liaisons entre les mots.1.5.2 Modèle de langageLes modèles de langage ont pour objetif de représenter les lois qui régissent le omportementde la langue. Ainsi, le modèle de langage aide à déterminer si une phrase est valide ou nonpar rapport à la langue modélisée. S'inspirer des onnaissanes linguistiques est la manière laplus intuitive de onstruire un modèle de langage. Généralement, les onnaissanes linguistiquess'expriment par des règles dérivant la struture d'une phrase. L'avantage de ette modélisationvient du fait qu'elle dérit préisément les onditions de validité, de onstrution d'une phrasede la langue. Cependant ertains phénomènes restent mal modélisés et de telles onstrutionsgrammatiales ne sont pas en adéquation ave la langue orale. En e�et, en parole spontanée, lesrègles de onstrution des phrases ne sont pas souvent respetées et ainsi e type de modélisationne validerait pas souvent la parole spontanée. De plus, l'élaboration de es modèles néessite unepart importante d'intervention manuelle, e qui ne failite guère l'adaptation de la modélisationaux évolutions de la langue ou à une autre langue.Dans les systèmes de reonnaissane automatique de la parole, la langue est modélisée parune autre atégorie de modèles de langage, les modèles statistiques. Ces modèles sont appris10



1.5. Lexique et modèle de langageautomatiquement sur des orpus textuels de taille importante (plusieurs millions de mots). Lamodélisation statistique n-grammes est la plus utilisée. Cette modélisation onsiste à estimer,à partir d'un orpus textuel, les probabilités des séquenes de n mots. Le prinipe de base estd'exploiter la fréquene d'apparition de séquenes de mots et d'en déduire des estimations desprobabilités unigrammes (probabilité d'apparition d'un mot), bigrammes (probabilité d'appari-tion d'une séquene de deux mots) et plus généralement de n-grammes. Le ritère ommunémentutilisé pour l'estimation de es di�érentes probabilités est le ritère du maximum de vraisem-blane [Federio 98℄.Considérant l'ensemble des séquenes de n mots possibles à partir du lexique, beauoupn'apparaissent pas dans le orpus d'apprentissage pare qu'elles sont impossibles voire très im-probables pour le langage onsidéré, omme par exemple le bigramme � le maison �. Toutefoisun nombre non négligeable d'entre elles sont valides au sens du langage mais peuvent ne pasapparaître dans le orpus d'apprentissage. Aussi, pour laisser une hane à es séquenes d'êtrereonnues, haque séquene de n-mots doit avoir une probabilité non nulle. Di�érentes tehniquesdites de repli (bako� ) permettent d'estimer la probabilité de es séquenes, même si elles-in'ont jamais été renontrées dans le orpus [Chen 99℄.Soit la séquene de mot w1, w2, w3, nous dé�nissons la probabilité trigramme omme laquantité p(w3|w1, w2). L'algorithme 1.1 dérit le alul de la probabilité trigramme direte
p(w3|w1, w2) dans le as d'un modèle linguistique intégrant la notion de repli. Les mêmes teh-niques sont utilisées dans le alul de la probabilité bigramme p(w2|w1) (Algo. 1.2). Dans esalgorithmes :� pn(w1, . . . , wn) est l'estimation sur le orpus d'apprentissage de la probabilité n-gramme

p(wn|w1 . . . wn−1) dans le modèle langage,� replin−1(w1, . . . , wn−1) est la valeur de repli alulée par le modèle de langage pour uneséquene de n mots non renontrée dans le orpus d'apprentissage.Lorsqu'une séquene de n mots n'est pas modélisée par le modèle de langage (probabilitén-gramme), un premier niveau de repli est e�etué en n'utilisant plus que des relations entre aumaximum n − 1 mots. Ce proessus peut être appliqué réursivement tant qu'une probabilitém-gramme n'est pas dé�nie dans le modèle de langage.Algorithme 1.1 :si le trigramme w1, w2, w3 existe dans le modèle de langagealors/* on utilise la valeur donnée par le modèle */
p(w3|w1, w2) = p3(w1, w2, w3)sinon/* on utilise un premier niveau de repli */si le bigramme w1, w2 existe alors

p(w3|w1, w2) = repli2(w1, w2) ∗ p(w3|w2)sinon/* on utilise un deuxième niveau de repli */
p(w3|w1, w2) = p(w3|w2)�n�nTout omme il est possible d'ajouter des onnaissanes psyho-aoustiques au niveau de la pa-11



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la paroleAlgorithme 1.2 :si le bigramme w1, w2 existe dans le modèle de langagealors
p(w2|w1) = p2(w1, w2)sinon
p(w2|w1) = repli1(w1) ∗ p1(w2)�nramétrisation, il est également possible d'ajouter des onnaissanes linguistiques à un modèle delangage statistique. Aussi, des travaux ont proposé des modèles utilisant des lasses syntaxiquesou sémantiques de mots ou des modèles se basant sur des traits aratéristiques tels que le genreet le nombre des mots [Brown 92, Brill 98, Rosenfel 96, Kuhn 90, Lavehia 06℄.1.6 Prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnaissaneNous dérivons dans ette setion le prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnais-sane fondé sur une modélisation aoustique stohastique à base de modèles de Markov ahés.Après l'étape de paramétrisation, nous obtenons en entrée du moteur une séquene O de Tveteurs d'observation, O = (o1, . . . , oT ). E�etuer la reonnaissane d'une phrase revient à dé-terminer la séquene de mots W ∗ = w1 . . . wn qui maximise la probabilité que ette séqueneorresponde à la séquene d'observations O. Ce problème s'érit ainsi :

W ∗ = arg max
W

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

W

P (O|W )P (W )

P (O)
(1.2)Par ette nouvelle formulation, nous obtenons l'expression du problème en fontion de troisautres probabilités :� P (O|W ) : la probabilité d'observer la séquene O des observations sahant la séquene demots W (probabilité aoustique),� P (W ) : la probabilité a priori de la séquene de mots W (probabilité linguistique),� P (O) : la probabilité de l'observation.La séquene d'observations O étant �xée, P (O) ne dépend pas de la séquene de mots Wétudiée. L'équation 1.2 se simpli�e alors en l'équation 1.3 qui ne dépend plus que des probabilitésaoustiques et linguistiques :

W ∗ = arg max
W

P (O|W )P (W ) (1.3)A�n de résoudre e problème, il est don néessaire de aluler P (W ) et P (O|W ) pour toutesles séquenes de mots possibles, puis de omparer les sores P (O|W )P (W ) entre eux.Si nous supposons dorénavant que les séquenes W sont uniquement limitées à des modèlesde Markov ahés M d'un mot, alors :12



1.6. Prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnaissane
P (O|W ) = P (O|M) = max

q∈Ξ
πq0

T∏

t=1

aqt−1qt
bqt

(ot) (1.4)
Ξ étant l'ensemble des séquenes d'états possibles et T la longueur de la séquene d'observa-tions. Or, aluler P (O|M) diretement en parourant toutes les séquenes d'états possibles poseun problème d'explosion ombinatoire. En e�et, pour un modèle de Markov ahé à N états, laomplexité de e alul est en O(T.NT ). Il est don néessaire d'introduire des méthodes plus as-tuieuses permettant de résoudre e problème en gardant une omplexité raisonnable. La méthodehabituellement utilisée est l'algorithme de Viterbi qui permet de réduire la omplexité du alul en

O(T.N2) [Viterbi 67, Forney 73℄. Cet algorithme, ou ses variantes, est au ÷ur de nombreux sys-tèmes automatiques de reonnaissane de la parole : Julius [Lee 01℄, HTK [Young 94a℄, Sphinx-4[Lamere 03℄, ESPERE [Fohr 00℄, SPIRAL [Linares 05℄, Siroo [Gravier 02℄, ISIP [Deshmukh 99℄.D'autres algorithme de reherhe de meilleur hemin ont également été utilisés tels l'algorithme
A∗, des algorithmes à pile ou l'algorithme de programmation dynamique à deux niveaux (Two-Level Dynami Programming � TLDP) [Agbago 04℄. Le système de reonnaissane Julius, quenous avons utilisé dans nos expérimentations, est fondé sur un proessus de reonnaissane endeux passes : une passe avant utilisant l'algorithme de Viterbi et une passe arrière basée surl'algorithme A∗.1.6.1 L'algorithme de Viterbi1.6.1.1 Le prinipe de ViterbiNous herhons ii à déterminer la séquene d'états maximisant P (O|M). Le système àrésoudre peut se représenter sous la forme d'un graphe à deux dimensions : la séquene d'obser-vations en absisse, le modèle M en ordonnée.La Figure 1.5 représente un tel graphe pour un exemple d'une séquene de 10 observations etun modèle de Markov ahé à trois états à topologie de transition gauhe-droite. Dans e graphe,un n÷ud représente un état i du modèle pour une ertaine observation ot ave une valeur assoiéeégale à bi(ot). Les ars orrespondent aux transitions d'un état i à un état j (i peut être égal à
j) et ont omme valeur assoiée la probabilité de transition aij (.f. setion 1.4.1).

O1 O2 O3 O5 O6 O7 O8 O9 O10O4Fig. 1.5 � Graphe de Viterbi pour un HMM à 3 états gauhe-droite et une séquene de 10observationsLa solution se présente ainsi sous la forme d'un hemin ayant omme origine un état dumodèle de Markov au temps t = 1 et omme extrémité un état du modèle au temps t = T . Dansl'exemple de la �gure 1.5, la topologie du modèle de Markov est gauhe-droite, e qui implique13



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la paroledes ontraintes supplémentaires sur les hemins possibles. En e�et, le hemin doit forémentdébuter dans le premier état du modèle et terminer dans le dernier état de elui-i. A partir deette représentation graphique du problème, l'emploi d'un algorithme de reherhe du meilleurhemin dans un graphe semble naturel.L'algorithme de Viterbi permet d'e�etuer ette reherhe en s'appuyant sur le priniped'optimalité de Bellman.1.6.1.2 Le prinipe d'optimalité de BellmanLe prinipe d'optimalité de Bellman utilisé en programmation dynamique peut s'appliquerdans le adre de la reherhe de hemin dans un graphe et s'exprime ainsi : imaginons que nousonnaissions le hemin optimal pour arriver en A1, A2 et A3 (Figure 1.6).
A1

A2

A3

B

Fig. 1.6 � Exemple d'un extrait de graphe a�n d'illustrer le prinipe d'optimalité de Bellman.Alors, le hemin optimal pour aller en B, donné par dcumul(B), est :
dcumul(B) = min





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

dcumul(Ai) étant la distane umulée pour arriver au point Ai, et d(Ai, B) la distane loalepour aller de Ai à B, ∀i ∈ {1, 3}.1.6.1.3 L'algorithme de ViterbiEn se reportant à la Figure 1.5 et en utilisant le prinipe d'optimalité de Bellman, nousonstatons que les sores umulés pour haque état du modèle de Markov au temps t dépendentseulement :� des sores umulés pour haque état au temps préédent t − 1,� des probabilités de transition entre les états du temps t − 1 et eux du temps t,� des probabilités d'émission de l'observation ot par les états du HMM.Soit δt(j) la probabilité du meilleur hemin qui s'arrête à la trame t à l'état j du HMM, nousobtenons alors la relation suivante :
δt(j) = max

i

(
δt−1(i) × aij × bj(ot)

) (1.5)L'algorithme de Viterbi est fondé sur ette relation de réurrene qui permet à haque instant
t de onnaître la probabilité du meilleur hemin menant à l'état j du modèle. De ette manière,14



1.6. Prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnaissanetous les hemins possibles sont parourus et le sore du meilleur hemin est onnu. Nous avonsde plus la relation suivante qui lie l'équation 1.5 au problème initial :
P (O|M) = max

i
δT (i) (1.6)l'algorithme de Viterbi se déompose ainsi :� Initialisation : δ0(i) = πi, la probabilité initiale d'être dans un des états du modèle deMarkov.� Réurrene : au temps t pour haque état i du modèle nous alulons δt(i) par l'équation1.5 qui ne dépend que des δt−1.� Terminaison : pour haque état i du modèle, nous herhons δT (i) maximal. Nous obte-nons ainsi P (O|M) (voir Eq. 1.6).L'algorithme ne dépendant ainsi que du nombre d'états du modèle et, pour un temps t, quedes sores umulés du temps t − 1, la omplexité devient linéaire par rapport à la longueur dela séquene d'observations. Un deuxième point important de et algorithme est qu'il est nonseulement possible d'estimer maxQ P (O|M,Q), mais surtout de onnaître la meilleure séquene

Q. En e�et, il su�t de onserver pour haque meilleur hemin les états par lesquels e heminest passé.1.6.1.4 Algorithme de Viterbi dans le as d'une phraseDans la setion préédente, nous avons expliqué l'algorithme de Viterbi dans le as générald'un modèle de Markov ahé M pour aluler P (O|M). Grâe à et algorithme, pour un modèledonné, nous pouvons déterminer la séquene d'alignement des états du modèle sur la séquened'observations.Le prinipe pour e�etuer la reonnaissane d'une phrase est le même. Nous allons en faitonstruire un méta-modèle de Markov ahé dans lequel haque méta-état représente un motdu lexique. Le méta-modèle est ergodique, toutes les transitions entre méta-états sont possibleset dépendent du modèle de langage. Ainsi, la meilleure séquene de méta-états alulée parl'algorithme de Viterbi orrespond à une phrase, la solution du système de reonnaissane.Trouver la séquene de mot W ∗ maximisant l'équation 1.3 revient herher la séquene demots qui maximise la quantité suivante :
max
W∈Ξ

πw0

∏

wi∈W

P (O|wi)P (wi|wi−1 . . . w0) (1.7)
Ξ représente l'ensemble des séquenes de mots appartenant au lexique qu'il est possiblede onstruire, πw0

est la probabilité initiale du premier mot de la séquene, P (O|wi), la pro-babilité aoustique du mot wi de la séquene W , l'équivalent de la probabilité d'émission, et
P (wi|wi−1 . . . w0) représente la probabilité linguistique n-gramme, jouant le r�le des probabilitésde transition dans le modèle de Markov.De par son proessus de onstrution, haque mot du graphe est l'extrémité d'un uniquehemin partant du début de la phrase. Cette uniité provient de la propriété d'optimalité deBellman. Aussi, pour haque mot du graphe, le mot le préédant sur e hemin est déterminéde façon unique. Nous nous référerons à e mot sous le terme de prédéesseur au sens de Viterbidans la suite de e doument. 15



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole1.6.2 L'algorithme A∗L'algorithme A∗ est également un algorithme de reherhe du meilleur hemin dans un graphe[Nilsson 71℄. Il est d'ailleurs très souvent utilisé en intelligene arti�ielle, notamment dans di-vers jeux impliquant la reherhe d'un hemin optimal entre deux points. Certains systèmes dereonnaissane sont fondés sur les deux algorithmes, Viterbi et A∗ a�n de déterminer la phrasesolution. Nous allons d'ailleurs illustrer ertains points de l'algorithme A∗ par rapport à sonimplantation dans le système de reonnaissane Julius.Julius e�etue la reonnaissane d'une phrase en deux temps :� une première passe, fondée sur l'algorithme de Viterbi, onstruit une struture interne(graphe de mots) de façon à limiter l'espae de reherhe des solutions,� une deuxième passe, utilisant l'algorithme A∗, détermine la solution du système à partirde modèles plus �ns et en utilisant la struture onstruite pendant la première passe.Toutefois, il est important de noter que la première passe s'e�etue du début vers la �n dephrase, alors que la seonde passe ommene par la �n de la phrase et �nit par le début deelle-i.L'algorithme A∗ dépend de trois données :� une liste ouverte d'hypothèses ontenant des hemins partiels non enore traités, partantde la �n la phrase. Ces hemins pourront éventuellement être prolongés et faire partie dela solution �nale,� une liste fermée d'hypothèses ontenant des hemins partiels déjà traités qui ne seront plusà onsidérer,� une heuristique estimant la vraisemblane du hemin restant à parourir pour atteindre ledébut de la phrase.Le prinipe de l'algorithme A∗ onsiste à prolonger les hemins hypothèses de la liste ouverte,mot après mot, a�n d'atteindre le début de la phrase et séletionner le meilleur d'entre eux.Nous introduisons quelques notations a�n de préiser le fontionnement de l'algorithme :� g(w), la vraisemblane umulée d'un hemin hypothèse de la �n de la phrase jusqu'à unmot w d'instant de début τ et d'instant de �n t, noté [w, τ, t].� t(w,w′), le sore de transition de [w, τ, t] à un nouveau mot [w′, τ ′, t′] ave t′ = τ −1 (soreaoustique et linguistique).� h(w′), le sore heuristique de la vraisemblane de la partie de phrase de w′ jusqu'au débutde la phrase.� <s> et </s>, les mots lés spéiaux orrespondant à des marqueurs, respetivement dedébut et de �n de phrase.A haque hypothèse de hemin partiel ommençant de la �n de la phrase orrespond unsore estimé st(w) qui est la ombinaison de la vraisemblane alulée du hemin hypothèse etde la vraisemblane estimée par la fontion heuristique du hemin restant, de w à � <s> �. Lavraisemblane totale estimée st(w) est alulée ainsi :
st(w) = g(w) + h(w)Dans l'algorithme A∗, toutes les hypothèses de la liste ouverte ne sont pas onsidérées enmême temps. L'hypothèse de hemin partiel de la liste ouverte ayant le sore st(w) maximal seradéveloppée en premier. Dans le moteur de reonnaissane de Julius, le sore heuristique h(w)est la vraisemblane umulée alulée pendant la première passe du moteur du hemin reliant ledébut de la phrase au mot w.L'algorithme proède ainsi :16



1.6. Prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnaissaneInitialisation : Dans le moteur de reonnaissane Julius, l'algorithme A∗ est utilisé en deuxièmepasse, en ommençant par la �n de la phrase. L'initialisation onsiste alors à onsidérer le motlé spéial � </s> � qui marque la �n d'une phrase omme élément de départ et le plaer dans laliste ouverte. A e mot est assoié le sore st(</s>) représentant la vraisemblane de la phrasesolution déterminée par le moteur de reonnaissane à l'issu de la première passe. Ainsi au départ,la liste fermée est vide et la liste ouverte ne ontient que � </s> �.Itération : L'hypothèse de hemin partiel, allant de la �n de la phrase à un mot [w, τ, t], de laliste ouverte ayant le sore st(w) maximal est hoisie puis déplaée dans la liste fermée. Puis, unensemble de mots est déterminé : l'ensemble des mots [w′, τ ′, t′] du graphe de la première passequi peuvent prééder le mot [w, τ, t] tels que t′ = τ − 1 et tels qu'il n'existe pas d'hypothèsesommençant par [w′, τ ′, t′] dans la liste fermée. L'utilisation du graphe de mots onstruit parle moteur de reonnaissane au ours de la première passe permet de restreindre l'ensemble desmots à onsidérer. Dans le as ontraire, haque mot du lexique devrait être onsidéré ommeprédéesseur possible de w.Pour haque mot w′, le sore assoié st(w′) est alulé ainsi :
st(w′) = g(w) + t(w,w′) + h(w′) = g(w′) + h(w′)Deux as se présentent suivant le mot w′ onsidéré :� si pour un mot w′ il n'existe auune hypothèse de hemin ommençant par w′ dans la listeouverte, alors une nouvelle hypothèse de hemin est onstitué. Cette nouvelle hypothèseest alors ajoutée à la liste ouverte.� s'il existe un déjà un hemin partiel hypothèse dans la liste ouverte qui ommene par lemot w′, deux as se présentent :� si le sore st(w′) du nouveau hemin est inférieur à elui déjà dans la liste, alors lanouvelle hypothèse est simplement ignorée,� si le sore st(w′) du nouveau hemin est meilleur que elui se trouvant déjà dans laliste ouverte, alors l'hypothèse du hemin partiel de la liste ouverte est mise à jour aveomme sore st(w′) et omme � parent � le mot [w, τ, t] (et don son hemin partielassoié).En e�et, a�n de pouvoir retrouver le meilleur hemin alulé par l'algorithme, à haque motest également assoié un mot parent permettant de remonter le hemin jusqu'à la �n de la phrase.Terminaison : L'algorithme se termine une fois qu'un hemin hypothèse ayant atteint le débutde la phrase existe dans la liste fermée. Le meilleur hemin orrespond alors à ette hypothèse.Cependant, il peut arriver qu'à une itération, la liste ouverte soit vide. Dans e as, il n'y a pasde solution au problème et l'algorithme s'arrête.La fontion heuristique : le point lé de l'algorithme A∗ est la fontion heuristique. Cettefontion permet à l'algorithme de déterminer plus ou moins rapidement le meilleur hemin. Pourque l'algorithme puisse se dérouler orretement, la fontion heuristique doit être admissible,'est-à-dire qu'elle ne doit pas sous-estimer la vraisemblane du hemin restant à parourir.Mieux la fontion estimera e oût et moins il sera néessaire d'explorer le graphe a�n de trouverla solution. Dans Julius, l'algorithme est appliqué en deuxième passe, il est ainsi possible deonnaître une estimation de la vraisemblane du hemin restant à parourir. Julius a don hoiside dé�nir la fontion heuristique omme étant la vraisemblane du hemin partiel depuis le débutde la phrase, valeur issue de la première passe, justi�ant ainsi l'utilisation de l'algorithme A∗[Gopalakrishnan 95℄. 17



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole1.6.3 Résultats de la reonnaissaneGénéralement, le système de reonnaissane ne fournit qu'une seule et unique solution à unproblème de reonnaissane de la parole : la phrase la plus probable. Cependant, dans bien desas, ette information n'est pas su�sante. En e�et, s'il doit y avoir des post-traitements à lareonnaissane, des informations omplémentaires sur le résultat sont néessaires. Par exemple,déterminer la valeur de on�ane de haque mot reonnu est impossible ave uniquement la phraserésultat. Nous présentons ii di�érentes représentations des résultats du moteur de reonnaissaneautres que la seule solution maximale. Ces représentations inluent les n-meilleures phrases, legraphe de mots et le réseau de onfusion.1.6.3.1 N-meilleures phrasesLes n-meilleures phrases sont un sous-ensemble de toutes les phrases qu'il est possible degénérer suivant le lexique et les modèles linguistiques. Ce sous-ensemble est déterminé par lemoteur de reonnaissane suivant le ritère du sore de vraisemblane de haune des phraseshypothèses. L'algorithme qui permet d'extraire la liste des n-meilleures phrases est très semblableà l'algorithme de Viterbi [Shwartz 90℄.Généralement, le moteur de reonnaissane e�etue plusieurs passes pour déterminer le résul-tat �nal. Une première passe rapide ave des modèles moins préis permet de restreindre l'espaede reherhe de solution. Les autres passes suessives introduisent des modèles plus préis oudes informations supplémentaires, par exemple, de nature sémantique. Un exemple d'utilisationde la struture des n-meilleures phrases onsiste à extraire de la première passe l'ensemble des
n-meilleures phrases puis, à partir de et ensemble restreint d'hypothèses, e�etuer une deuxièmepasse de ré-estimation des sores ave des modèles plus préis.Un élément de la struture des n-meilleures phrases se présente sous la forme d'une séquenede mots. Généralement, l'information importante onerne la position des mots dans la séquene.Cependant, il est possible de onserver d'autres types d'information : l'instant de début et de �ndes mots, les probabilités aoustiques et linguistiques, et.Un point négatif des n-meilleures phrases réside dans la distribution des phrases dans etensemble. Dans l'exemple table 1.1, nous pouvons remarquer que la plupart des phrases nedi�èrent entre elles que d'un mot. En e�et, des phrases ayant des vraisemblanes prohes sonten général et logiquement très semblables. Le système aura don tendane à fournir des phrasestrès similaires. Ainsi, pour une phrase longue, il faut onsidérer un nombre n de plus en plusimportant de séquenes pour obtenir une variété su�sante de phrases.Tab. 1.1 � Exemple de liste des 5 meilleures phrases issues d'un système de reonnaissane.phrase 1: elles approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entralphrase 2: elles se approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entralphrase 3: et ils approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entralphrase 4: -elles approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entralphrase 5: elles le approheront vingt-quatre vingt-inq degrés sur le massif entral18



1.6. Prinipe de fontionnement d'un moteur de reonnaissane1.6.3.2 Graphe de motsLa struture de graphe de mots permet de représenter de manière plus préise et plus omplèteles informations issues généralement de la première passe [Ney 94, Ortmanns 97℄. Le moteur dereonnaissane, du fait de l'algorithme de Viterbi, génère en interne un graphe de mots ontenantles mots hypothèses onservés par le moteur de reonnaissane. Un graphe de mots inlut lesmultiples hemins possibles qui vont du début à la �n de la phrase. Les informations stokéessont, entre autres, le sore aoustique des mots et leurs instants de début et de �n. De par sonproessus de onstrution, haque mot du graphe est l'extrémité d'un unique hemin partant dudébut de la phrase. Cette uniité provient de la propriété d'optimalité de Bellman. Aussi, pourhaque mot du graphe, l'information du mot prédéesseur au sens de Viterbi est onservée ainsique la vraisemblane umulée depuis le début de la phrase de et unique hemin.La �gure 1.7 présente un exemple de graphe de mots assoié à la phrase � je mange ii versmidi �. Les �èhes illustrent les liaisons de préédene entre les mots du graphe. L'axe horizontalorrespond à l'axe temporel.

t

je vers midimange

rangeje vers

vert rizje mange

mange ici midivers

range

verseici

vert

mardi

Fig. 1.7 � Exemple d'un graphe de motsLe graphe de mots est bien plus e�ae dans la représentation des informations que lastruture des n-meilleures phrases. Par exemple, pour une phrase de 10 mots ayant pour haquemot un hoix possible entre 2 hypothèses alternatives, il faudrait 210 = 1024 phrases dans lastruture des n-meilleures phrases pour représenter toutes les alternatives possibles. Or, aveune struture de graphe de mots, garder en mémoire seulement 20 mots su�t. Le graphe demots est également plus e�ae du point de vue alulatoire. En e�et, ave la struture des n-meilleures phrases, le traitement de phrases alternatives très similaires vont néessiter d'e�etuerplusieurs fois des aluls identiques. Par ontre, ave un graphe de mots, les aluls pour lesparties ommunes des alternatives ne seront réalisés qu'une seule fois. Ainsi, les données et lesaluls peuvent être mieux partagés, et don l'utilisation d'un graphe de mots est �nalementmoins oûteuse en plae et en temps de alul. 19



Chapitre 1. Arhiteture d'un système de reonnaissane automatique de la parole1.6.3.3 Réseau de onfusionLe réseau de onfusion est une simpli�ation du graphe de mots. Les mots n'y sont plus loa-lisés suivant leur instant de début et de �n, mais suivant leur position dans la phrase/séquene.Le résultat est un graphe d'alignements multiples ave di�érentes hypothèses (parfois nulles)à haque position possible d'un mot. La �gure 1.8 présente un graphe de mots standard assoiéà la phrase � je mange vers midi � alors que la �gure 1.9 présente son équivalent sous formede réseau de onfusion. On peut noter les éléments � <s> � et � </s> � qui orrespondentrespetivement aux marqueurs de début et de �n de phrase. L'introdution d'un élément spéial� - �, représentant une position optionnelle dans la phrase, permet d'indiquer la possibilité depasser diretement au mot suivant pour former une phrase sans ajouter une nouvelle hypothèsede mot.

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

_ range rizvert_

_

mardiverse

Fig. 1.9 � Exemple d'un réseau de onfusionLa réation d'un réseau de onfusion est un point déliat et di�ile. En e�et, se pose alorsdes problèmes de séletions, éliminations, regroupements d'hypothèses qui peuvent onduire àl'apparition de trous dans le ontinuum temporel qu'est ensé représenté le graphe de mots.20



1.7. ConlusionCependant un algorithme a été proposé a�n de réaliser es opérations tout en onservant unordre total et la onsistane du graphe obtenu [Mangu 00℄.1.7 ConlusionDans e hapitre, nous avons rappelé les bases d'un système automatique de reonnaissane dela parole, et plus partiulièrement ertaines parties orrespondant à nos propres onditions d'ex-périmentation et au système de reonnaissane utilisé pour elles-i : paramétrisation MFCC, mo-délisation linguistique n-gramme, modélisation aoustique par Modèles de Makov ahés (HMM).Nous avons présenté l'algorithme de Baum et Welh permettant l'apprentissage des modèlesaoustiques fondés sur des HMMs. L'algorithme de Viterbi, utilisé au sein du moteur de reon-naissane a été aussi dérit ar elui-i joue un r�le majeur dans les systèmes de reonnaissanemodernes, mais également pare que nos travaux vont interagir ave et algorithme. Nous avonségalement présenté des strutures de données, issues du système de reonnaissane en vue depost-traitements, qui nous donnent aès à plus d'informations que la seule phrase reonnue :les n-meilleures phrases et les graphes de mots. Comme nous le verrons plus loin, les graphes demots sont les strutures à partir desquelles nous dé�nirons nos mesures de on�ane.
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2.1. Introdution2.1 IntrodutionUne mesure de on�ane est un indie dont le but est d'estimer la qualité du résultat d'uneappliation. Cet indie représente en quelque sorte la on�ane que nous pouvons avoir dansla déision prise, par exemple, par un système de reonnaissane quand elui-i fournit sonrésultat. Une mesure de on�ane idéale a�etera la valeur 0 à un résultat faux et la valeur1 à un résultat juste. Toutefois, il est rare que les valeurs alulées par la mesure soient aussifranhes et, ette mesure estimant souvent une probabilité, tout l'intervalle [0, 1] est utilisé.Aussi, un seuil de déision est-il habituellement assoié à l'utilisation d'une mesure de on�ane.Ce seuil délimite une frontière entre les résultats jugés orrets et eux jugés inorrets par lamesure. Il est néessaire au préalable de déterminer la valeur optimale du seuil sur un orpusde développement. Cependant, ette lassi�ation n'est nullement obligatoire et la valeur deon�ane peut être utilisée diretement par un autre proessus, sans lassi�ation binaire.En reonnaissane automatique de la parole, quel que soit e qui a été prononé ou émis, lesystème de reonnaissane délivre toujours une solution qui, selon lui, est la plus probable au vudes onnaissanes à sa disposition (modèles aoustiques et linguistiques). En e�et, à partir desdi�érentes modélisations et du lexique, la solution déterminée par le moteur de reonnaissaneest l'hypothèse qui obtient le sore maximal. Mais e sore ne re�ète auunement la qualitédu résultat : le système détermine toujours des solutions possibles et une seule est de soremaximal. Ainsi, le système de reonnaissane peut délivrer un résultat omportant des erreurs,mais relativement au système, 'est la meilleure solution.Plusieurs fateurs peuvent être à l'origine des erreurs ommises par le système :� les onditions d'utilisation di�iles : si les onditions environnementales du doumentsonore traité sont très di�érentes des onditions d'apprentissage, les modèles ne sont plusadaptés et le système ne peut plus disriminer su�samment les sons entre eux (par exempleen présene de bruit ou de fond musial) ;� le lexique �xé : omme nous l'avons dérit dans le hapitre préédent, les systèmes de re-onnaissane de parole ont besoin de la dé�nition d'un lexique qui détermine l'ensembledes mots qui peuvent faire partie du résultat. Aussi grand que soit e lexique, il y auratoujours des mots, des noms qui n'y appartiennent pas. De tels mots ne pourront alors ja-mais apparaître dans une solution proposée par le système et seront inévitablement souresd'erreurs ;� la modélisation statistique : a�n de pouvoir traiter des appliations néessitant un grand vo-abulaire (plusieurs dizaines de milliers de mots), les modélisations généralement adoptéessont statistiques. Ces modèles étant non déterministes, ils représentent un omportementplus général mais sont en ontre-partie moins préis.Quel que soit le niveau onsidéré par le système (phrase, mot, phonème, et), l'introdutiond'une mesure de on�ane en reonnaissane de la parole permet alors d'estimer la qualité durésultat délivré par le système. La valeur de on�ane est ainsi un indie qui peut aider à loaliserles erreurs présentes dans la solution déterminée par le système.Dans ette setion, nous allons tout d'abord présenter quelques appliations habituellementrenontrées dans le domaine de la reonnaissane automatique de la parole, ainsi que l'intérêtque peut apporter l'utilisation d'une mesure de on�ane.Puis, dans une deuxième partie, nous présenterons un état de l'art des mesures de on�aneen reonnaissane de la parole. Dans une dernière partie, nous introduirons les méthodes géné-ralement employées a�n d'évaluer les mesures de on�ane. Bien qu'il soit di�ile de omparerles performanes des di�érentes mesures de on�ane entre elles, ar souvent les orpus utilisés25



Chapitre 2. Mesures de on�anesont distints, nous résumerons à la �n de e hapitre des résultats onernant quelques mesuresde on�ane.2.2 Exemples d'appliations et intérêt des mesures de on�ane2.2.1 Reonnaissane de la parole : transriptionLa transription onsiste, à partir du signal aoustique d'un doument sonore, à fournirson ontenu sous forme textuelle. Les douments sonores onsidérés peuvent être des émissionsradiophoniques ou audiovisuelles, des réunions, des onférenes, mais également des ours en sallede lasse pour les élèves sourds ou malentendants. La transription n'a pas omme objetif laompréhension du ontenu du doument traité. De plus, ontrairement à la ditée voale, il n'ya auune interation entre l'utilisateur et le proessus de transription. Aussi, ette appliationfait fae à plusieurs di�ultés :� le lexique doit être su�samment large pour tenir ompte d'une utilisation en voabulaireouvert,� présene de nombreux louteurs très di�érents les uns des autres,� environnement sonore varié : passage studio/téléphone, interventions extérieures, dialoguesimultané, hésitations, reprises, bruits.Toutes es di�ultés font de la transription une tâhe ardue qui néessite des tehniques demodélisation aoustique et linguistique robustes. Malgré es di�ultés, des systèmes atteignentdes taux d'erreurs en mots de l'ordre de 10%, que e soit en anglais ou en français [Nguyen 05,Gauvain 05℄.Toutefois, dans ertaines situations, il n'est pas possible de mettre en plae tout un systèmeomplet performant, et des onessions doivent être faites. C'est le as par exemple pour lamise en plae d'appliations dans des appareils mobiles (téléphones, PDA) dont les apaités dealul et de mémoire sont bien moindres que elle d'un ordinateur de bureau. De même, quandles onditions d'utilisation sont di�érentes de elles d'apprentissage, le système de transriptiongénère plus d'erreurs. De plus, la limitation intrinsèque du lexique est très ontraignante à ausedes mots hors voabulaire qui peuvent apparaître souvent (prinipalement des noms propres).Les mesures de on�ane peuvent alors être vues omme un indie omplémentaire au résultatde la transription et permettent la mise en plae de système de post-traitements des erreurspotentielles indiquées par la mesure.Dans le as de la transription d'émissions radiophoniques, la mesure pourrait servir à mettreen exergue les mots ayant une faible valeur de on�ane. Par exemple, l'utilisation d'une ouleur(rouge) di�érente de elle du reste du texte (noire) est une façon de pointer des mots peu sûrs.Ensuite, une intervention humaine a posteriori pourrait ne véri�er, et au besoin orriger, que lesmots olorés de la transription.Sans vouloir orriger la transription, la mise en valeur des mots peu sûrs peut permettred'améliorer la ompréhension par un leteur n'ayant pas aès à l'aoustique. En e�et, si dansune phrase quelques mots sont erronés, eux-i peuvent rendre totalement inompréhensible laphrase et perturber le leteur. L'indiation d'un mot potentiellement faux peut mettre en éveille leteur a�n de onserver ou retrouver plus failement le sens de la phrase d'origine.Contrairement à es deux as où les mots de faible on�ane sont mis en valeur, il est possibled'utiliser des mesures de on�ane a�n d'améliorer le résultat de la reonnaissane et ainsi latransription. Il n'y a plus de post-traitements du résultat selon la mesure de on�ane. L'objetifonsiste à intégrer l'indie que représente ette mesure au ÷ur du proessus de déision du26



2.2. Exemples d'appliations et intérêt des mesures de on�anemoteur de reonnaissane. La valeur de on�ane pourrait être utilisée diretement ou via unefontion de transformation a�n de modi�er la vraisemblane des hypothèses onsidérées pendantla phase de reonnaissane. Le but étant alors de diminuer le taux d'erreur en mots du système.Dans e as, il n'y a plus de lassi�ation des mots de la transription.Dans le hapitre 3, nous présenterons plus en détail les appliations liées à la transriptionsur lesquelles nous avons foalisé notre étude.2.2.2 Détetion des mots hors voabulaireQuelle que soit l'appliation visée, les systèmes de reonnaissane automatique de la parolesont tributaires d'un lexique de taille limitée. Ce lexique dé�nit l'ensemble des mots pouvant fairepartie de l'espae de reherhe et du résultat du moteur de reonnaissane. A fortiori, un mot nefaisant pas partie de e voabulaire ne pourra jamais apparaître dans un résultat du système. Or,dans des appliations voales ne limitant pas le voabulaire des utilisateurs, il n'est pas rare derenontrer des mots qui ne fassent pas partie du lexique. Par exemple dans le as des émissionsradiophoniques ou des dialogues en parole spontanée, le système de reonnaissane ne peutimposer auune ontrainte sur le ontenu. Même en utilisant un système grand voabulaire, desmots seront hors voabulaire. Les noms propres en sont un exemple fréquent. Il est impossibleau système de reonnaissane de onnaître tous les noms propres et dans le as d'émissionsradiophoniques, l'atualité hangeant rapidement, de nouveaux noms propres apparaissent tousles jours. Aussi, es mots hors voabulaire entraîneront forément des erreurs à la reonnaissane.Plusieurs travaux de reherhe se sont foalisés sur la détetion de es mots hors voabulaire.Dans la plupart de es travaux, ette détetion est réalisée à l'aide d'une mesure évaluant laprobabilité qu'un mot soit ou non hors voabulaire. Ces mesures sont généralement assimilablesà des mesures de on�ane ou sont dé�nies en tant que telles.Ainsi, T. Shaaf [Shaaf 01℄ s'est prinipalement onentré sur les noms propres hors voa-bulaire dans des appliations d'annuaires téléphoniques, de gestion d'agendas et des systèmes deréservations de voyages. La taille du lexique était limitée à une dizaine de milliers de mots. Leprinipal objetif traité était de limiter l'in�uene du mot hors voabulaire sur la reonnaissanedes mots à son voisinage. Sun et al. [Sun 03℄ ont également introduit des mesures de on�anepour la détetion de noms propres hors voabulaire dans des dialogues téléphoniques. De même,mais en ondition aoustique large bande, Jitsuhiro et al. [Jitsuhiro 98℄ ont utilisé une mesurede on�ane au niveau des phonèmes a�n de rejeter les mots hors voabulaire.Dans leurs travaux, Deadt et al. [Deadt 01, Deadt 02℄ ont utilisé un proessus de détetionde mots hors voabulaire fondé sur une mesure de on�ane pour des appliations de transriptionde bulletins d'information. La taille du lexique est de l'ordre de 40 000 mots. Dans leurs travaux,les mots hors voabulaire détetés sont ensuite reonnus à l'aide d'un phonétiseur, puis uneonversion de es suites de phonèmes en graphèmes est e�etuée a�n de tenter d'érire le mot.2.2.3 Détetion de mots lésLe terme détetion de mots lés ouvre les appliations dont le but est de reherher des motsbien spéi�ques dans un doument sonore. Les douments sonores peuvent être des �hiers pré-enregistrés ou par exemple une radio en �ux ontinu. Pour haque mot lé déteté, une alarmeest envoyée à une appliation tiere qui gérera et évènement. Un système de détetion de motslés est fondé sur la donnée d'une liste limitée de mots qui doit être préalablement dé�nie enoordination ave les besoins de l'appliation. La taille de ette liste peut dépasser plusieursentaines de mots. 27



Chapitre 2. Mesures de on�aneCe type d'appliation est développé par exemple par des soiétés prestataires qui doiventretransrire toutes les émissions ou tous les débats évoquant les noms de leurs lients. Muspar un intérêt di�érent, les réseaux d'éoute à grande éhelle peuvent tirer partie d'une telleappliation de détetion de mots lés a�n de �ltrer uniquement les ommuniations ontenant desmots lés préis. Les appliations de détetion de mots lés peuvent également trouver leur plaedans des systèmes à ommande voale autorisant un dialogue en parole spontanée [Wilox 91,Foote 95℄. Gorin et al. [Gorin 97℄ ont utilisé la détetion de ertains mots lés a�n de déterminer lasémantique du dialogue ou du doument sonore, pour des appliations d'indexation, de lassementpar le ontenu ou de reonnaissane de thème. Pour es appliations, les mots lés détetés doiventêtre valides a�n de ne pas induire d'erreur de sémantique.Dans la littérature, deux méthodes sont habituellement utilisées pour la détetion de motslés. Une première méthode onsiste à assoier à haque mot de la liste un modèle et un anti-modèle [Sukkar 96, BenAyed 03℄. L'anti-modèle (garbage model) représente la modélisation den'importe quel mot possible, exepté le mot lé onsidéré. Le modèle de haque mot est reherhédans le signal. Le déodage de la phrase entière n'est pas néessaire ar la reherhe s'e�etueloalement et progressivement dans le signal. Les portions traitées où auun mot lé n'a ététrouvé sont simplement rejetées. La déision �nale de retenir ou non un mot lé potentiel se faitpar omparaison ave l'anti-modèle du mot. Les systèmes fondés sur ette méthode ont l'avantaged'être peu sensibles à des problèmes tels que des hésitations ou des reprises dans le dialogue quel'on retrouve souvent en parole spontanée [Wilpon 90℄.Une deuxième méthode propose d'e�etuer une reonnaissane grand voabulaire du signala�n d'obtenir une transription du doument sonore, puis de reherher les mots lés dans ledoument textuel obtenu. Cette méthode présente l'avantage de failiter la reherhe des motslés et de diminuer les as de détetion d'un mot lé qui n'est en fait qu'une sous-partie demot : par exemple le mot lé � ation � est ontenu dans le mot � satisfation �. Toutefois, etteméthode néessite la mise en plae d'un système automatique de reonnaissane de la parolegrand voabulaire [Rose 95a℄.Quelle que soit la méthode de reherhe employée, elle-i est habituellement ouplée aveune phase de déision : aepter ou rejeter l'hypothèse de mot lé trouvée. Cette opération dedéision implique prinipalement deux types d'erreur :� fausse aeptation : un mot lé déteté a été aepté à tort.� faux rejet : un mot lé déteté a été rejeté à tort.Suivant l'appliation visée, un des deux types d'erreur peut être plus important que l'autre.Par exemple, si l'appliation onsiste à déteter des mots lés ritiques tels que des alarmes,des ris ou des appels au seours, il faut minimiser le taux de faux rejet quitte à délenherdes proédures d'alarmes à tort. Par ontre, pour des appliations qui veulent seulement êtreertaines qu'un mot lé a bien été prononé, le plus important est d'obtenir un taux de faussesaeptations faible. Toutefois, les deux taux de faux rejets et de fausses aeptations sont liéset généralement un point de fontionnement doit être déterminé a�n de trouver un ompromisentre es deux taux d'erreur.A�n de diminuer es taux d'erreurs, plusieurs travaux ont introduit l'utilisation de mesuresde on�ane. Par rapport à un seuil déterminé et à une valeur de on�ane alulée, une hy-pothèse de mot lé est aeptée ou rejetée. Ferrer et al. [Ferrer 01℄ ont dé�ni une mesure deon�ane à partir d'une ombinaison linéaire entre le sore d'une hypothèse de mot lé et unsore représentant la distane entre le mot lé et une boule de phonèmes. La liste de motslés omportait 18 entrées ave un système de reonnaissane utilisant un voabulaire de 700mots. Sur un orpus téléphonique de demandes d'informations onernant des artes de rédit(SWITCHBOARD) et ave un système de reonnaissane utilisant un voabulaire de 5000 mots,28



2.2. Exemples d'appliations et intérêt des mesures de on�aneWeintraub [Weintraub 95, Weintraub 97℄ a également introduit une mesure de on�ane fondéesur un rapport de vraisemblane a�n de diminuer les taux de fausses aeptations.2.2.4 Dialogue Homme/MahineL'interation entre l'homme et la mahine n'a fait qu'augmenter au �l des années. Au départ,ette interation se limitait à un dialogue diretif permettant de donner des ordres à l'aide d'unprogramme de reonnaissane au voabulaire minimaliste et très ontraint. La ommuniation nese réalisait que dans un sens. Toutefois, ertaines appliations omme par exemple l'interrogationd'horaires de train néessitent un dialogue, même rudimentaire.La mise en plae d'un dialogue oral est une tâhe omplexe. L'appliation doit pouvoir nonseulement reonnaître e qu'a dit l'utilisateur, mais également déteter des erreurs, hésitations,reprises. Plus le système laisse de liberté à l'utilisateur dans le dialogue et plus la mise en plaed'un tel système sera omplexe et devra gérer des as partiuliers.Il est impossible de dé�nir un système de dialogue homme/mahine qui puisse répondre àn'importe quelle demande de l'utilisateur. Il sera toujours néessaire de restreindre l'appliationde dialogue à un domaine bien préis [Williams 04℄.L'aeptation par l'appliation d'une réponse erronée peut amener des onséquenes gênantespour l'usager et laisser un sentiment de mé�ane envers elle-i. Des mesures de on�ane ontainsi été développées dans le adre de la véri�ation de phrases dans les systèmes de dialogue. Parexemple, San-Segundo et al. [San-Segundo 01℄ ont développé des mesures de on�ane, pour unsystème de dialogue, à plusieurs niveaux : mots, phrases et onepts (ville de départ, d'arrivée,et). Il est ainsi possible de rejeter des mots mal reonnus ou des phrases hors ontexte parrapport à l'appliation. De plus, si un mot orrespondant à un onept tel qu'une ville d'arrivéea une faible valeur de on�ane, le système de dialogue pourra reposer la question ou demanderune on�rmation. De même Hazen et al. [Hazen 02℄ ont introduit des mesures de on�ane auxniveaux des phones, des mots et des phrases dans leur système d'interrogation météorologique.Les mesures de on�ane permettent ainsi au système d'être sûr des mots importants et porteurde sens pour l'appliation et de guider le dialogue en onséquene.2.2.5 Apprentissage semi-superviséDans les systèmes de reonnaissane de la parole, la modélisation aoustique joue un r�letrès important. Plus les modèles sont préis, meilleur sera le résultat de la reonnaissane. Ha-bituellement, l'apprentissage des modèles aoustiques s'e�etue à partir d'un orpus ontenantà la fois des exemples aoustiques et leur transription. Cette transription du orpus, faite defaçon manuelle, est très longue et fastidieuse. Cette manière de onstruire les modèles aoustiquess'appelle un apprentissage supervisé.Pour obtenir des modèles aoustiques préis, le orpus doit être d'une taille importante. Denos jours, la taille du orpus s'éhelonne entre quelques dizaines d'heures et plusieurs milliersd'heures. Or, étiqueter manuellement une telle quantité de données n'est pas une solution réaliste.La tehnique alors utilisée onsiste à apprendre une première ébauhe des modèles sur un orpusplus petit, étiqueté manuellement, puis, à réaliser un étiquetage automatique du orpus ompletà l'aide de es modèles imparfaits. Ensuite, un nouvel apprentissage des modèles est réalisésur le orpus omplet. Cet apprentissage, appelé semi-supervisé, onsiste don à e�etuer unereonnaissane ave des modèles grossiers a�n d'augmenter la taille du orpus d'apprentissage etd'a�ner les modèles aoustiques. 29



Chapitre 2. Mesures de on�aneLa phase de ré-apprentissage peut se faire de deux manières :� ré-apprendre tous les modèles depuis le début mais sur le orpus omplet,� e�etuer une ré-estimation des modèles à partir des nouvelles données du orpus.L'apprentissage des modèles est habituellement fondé sur l'algorithme de maximisation del'espérane (Expetation Maximisation � EM). Généralement, plusieurs itérations suessivesdu proessus sont e�etuées en utilisant à haque fois les modèles ré-estimés. Ces itérationsaméliorent la qualité de la modélisation aoustique [Gunawardana 03, Lamel 02℄.Cependant, si la taille des données initiales est très réduite, les premiers modèles onduisent àun taux d'erreur important lors de l'étiquetage automatique du orpus. Aepter sans restritionles résultats de ette phonétisation en vue du ré-apprentissage des modèles pose un problème. Lerisque de dégrader les modèles serait trop élevé par rapport à l'amélioration espérée. Un autreproblème apparaît au niveau de l'algorithme EM. En e�et, si la modélisation et les donnéesréelles sont trop éloignées (onditions environnementales), les modèles se détériorent [Cohen 04℄.Aussi, plusieurs travaux de reherhe présentent-ils des méthodes a�n d'augmenter la taille duorpus d'apprentissage initial par séletion de nouveaux exemples parmi un orpus non étiquetémanuellement. Une partie de es travaux repose sur l'introdution de mesures de on�ane a�nd'e�etuer ette phase de séletion [Kemp 98, Zavaliagkos 98, Kemp 99, Wessel 05, Ma 07℄. Lamesure de on�ane joue un r�le d'outil de validation des résultats de la phonétisation ou de lareonnaissane. Par exemple, les phrases reonnues ayant une valeur de on�ane supérieure àun seuil seront ajoutées au orpus d'apprentissage alors que les autres phrases jugées non �ablesseront tout simplement rejetées. Ainsi, grâe à et e�et de séletion, les nouveaux modèles serontplus pertinents ar appris sur des exemples orretement étiquetés. Il faut toutefois surveiller leproblème de la spéialisation des modèles au détriment de la généralisation de eux-i.Le ritère de séletion des nouveaux exemples peut varier suivant l'appliation visée. Parexemple, si l'objetif est l'augmentation du orpus d'apprentissage des modèles aoustiques,ertaines erreurs d'aord dans la transription automatique n'in�uent pas forément sur laprononiation. Rejeter des mots ayant la même prononiation alors que l'objetif est justementaoustique est trop strit. La mesure de on�ane devra se situer au niveau de la transriptionphonétique plut�t qu'au niveau des mots. Ainsi par exemple, reonnaître � petits bateaux � àla plae de � petit bateau � ne doit pas être onsidéré omme une erreur puisque la suite dephonèmes est la même. En revanhe, si l'objetif est d'augmenter un orpus d'apprentissage d'unmodèle de langage, la mesure de on�ane doit e�etuer une séletion plus strite au niveau desmots ar les aords sont primordiaux.La �gure 2.1 résume les étapes de réation des modèles aoustiques ave ré-estimation et enutilisant une mesure de on�ane.Modèlesinitiaux automatiquementorpus étiquetémanuellementpetit orpus transrit modèlesré-estimésré-estimationdes modèlesla mesure de on�aneséletion d'exemples avereonnaissanesystème de
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-Fig. 2.1 � Etapes de réalisation d'un apprentissage semi-supervisé ave l'utilisation d'une mesurede on�ane.30



2.3. Mesures de on�ane2.2.6 AdaptationLes modèles aoustiques utilisés dans les systèmes de reonnaissane de la parole sont géné-ralement appris sur des orpus de taille importante. Les modèles obtenus sont ainsi génériques etpeuvent permettre la reonnaissane indépendamment du louteur et des variations des ondi-tions d'enregistrement et. Cependant, si nous observons les résultats de reonnaissane louteurpar louteur, nous pouvons remarquer une disparité des performanes. En e�et, bien que esoit leur objetif, il est impossible pour les modèles aoustiques génériques de représenter uni-formément tous les louteurs. Pour améliorer les performanes du système de reonnaissaneil est néessaire d'adapter les modèles aoustiques aux aratéristiques voales d'un louteurpartiulier.Les deux tehniques d'adaptation ommunément employées dans la littérature englobent lestransformations linéaires et les adaptations bayésiennes des modèles. La famille des adaptationspar transformation linéaire est fondée sur la dé�nition d'une fontion linéaire exprimant lesnouveaux modèles en fontions des paramètres des modèles initiaux. La tehnique originelle dited'adaptation par régression linéaire ave maximisation de la vraisemblane (Maximum LikelihoodLinear Regression � MLLR) a été introduite par Leggetter et al. [Leggetter 95℄. La famille desadaptations bayésiennes prend en ompte la distribution a priori des modèles aoustiques ete�etue une adaptation suivant le ritère du maximum a posteriori (MAP) [Lee 91, Gauvain 94℄.Le système débute la reonnaissane ave des modèles génériques, puis, au fur à mesure dela progression de la reonnaissane, les modèles sont adaptés par rapport aux nouvelles donnéesreonnues. La phase d'adaptation néessite d'itérer le proessus a�n d'obtenir une onvergenesu�sante des modèles. Un problème similaire à elui présenté dans la setion préédente apparaît :peu de données étant disponibles pour adapter les modèles, les erreurs de reonnaissane peuventavoir un impat important et détériorer les modèles aoustiques adaptés.Plusieurs travaux ont proposé d'utiliser des mesures de on�ane a�n de séletionner les don-nées qui serviront à l'adaptation au louteur [Anastasakos 98, Ngyen 99, Wallho� 00, Pitz 00℄.La séletion peut s'e�etuer à di�érents niveaux : phonèmes, mots, phrases.2.3 Mesures de on�aneLes mesures de on�ane ont pour but de donner un aspet qualitatif aux résultats d'uneappliation. En e�et, les systèmes de reonnaissane sont généralement fondés sur la vraisem-blane des solutions a�n de déterminer la meilleure séquene, mais la vraisemblane ne permetpas, à elle seule, de donner une idée de la qualité de la solution. C'est pourquoi il est néessairede trouver d'autres indies, d'autres ritères a�n d'estimer la �abilité de la solution.Nous pouvons regrouper les soures d'indies en deux atégories :� elles provenant du système de reonnaissane, généralement d'ordre probabilistes,� elles provenant de soures de onnaissanes externes, souvent plus heuristiques.Le hoix d'une mesure de on�ane est lié à l'appliation visée. Quand un étiquetage durésultat entre orret ou inorret est su�sant, la plupart des mesures de on�ane que l'onpeut dé�nir onviennent. Elles dépendent d'un seuil qui délimitera la frontière entre les résultatsonsidérés omme justes de eux onsidérés omme faux. Par ontre, si l'appliation néessite uneévaluation plus préise, sans séparation des résultats en deux lasses, les mesures de on�anefondées sur des ritères heuristiques sont rarement adaptées.Dans ette setion, nous présentons un panel de mesures de on�ane ommunément ren-ontrées. Plusieurs diretions ont été étudiées dans divers travaux de reherhe. Par exemple31



Chapitre 2. Mesures de on�anel'analyse du omportement du système de reonnaissane est à l'origine de mesures fondées surla stabilité aoustique, le omportement du repli du modèle de langage, le nombre de trames desmots, et [Finke 96, Bansal 98, Wessel 01, Moreno 01, Uhrik 97, Jouvet 99℄. L'apport de onnais-sanes extérieures telles que la sémantique ou les atégories des mots a également onduit à laonstrution de mesures de on�ane [Bellagarda 98, Cox 00, Guo 04, Pao 98℄.Cependant les deux ourants majeurs optent pour une analyse plus probabiliste des résultatsdu système de reonnaissane. Le premier ourant aborde le problème d'un point de vue test d'hy-pothèse. Ce test statistique permet de déterminer si une hypothèse peut être aeptée ou rejetée.Ce test est à l'origine des mesures fondées sur un rapport de vraisemblane [Rose 95b, Sukkar 96,Rahim 96, Ramesh 98, Young 94b, Rahim 95, Weintraub 95, Cox 96, Setlur 96, Weintraub 97℄et.Le seond ourant tente d'estimer la probabilité a posteriori du résultat (ou bien des motsonstituant la phrase résultat) [Rueber 97, Jeanrenaud 93, Kemp 97℄. Cette probabilité repré-sente le meilleur ritère exploitable à partir du système de reonnaissane. D'ailleurs, les mesuresfondées sur la probabilité a posteriori sont elles qui donnent les meilleurs résultats [Jiang 05℄.Chaune de es mesures apportant son lot de onnaissanes et de pouvoir de déision, destravaux ont étudié la ombinaison de plusieurs mesures de on�ane ou de ritères d'analyse[Finke 96, Cox 96, Shaaf 97, Gillik 97, Chase 97, Bansal 98, Kamppari 00, Duhateau 02a,Guo 04℄.Nous allons présenter dans les paragraphes qui suivent les prinipales mesures de on�anede l'état de l'art en essayant de les lasser selon le ritère sur lequel elles sont fondées. Nousterminerons par les mesures relevant des deux ourants majeurs ités et en détaillant la méthodeproposée par F. Wessel puisque l'une de nos mesures s'inspire de elle-i. En�n, nous présenteronsquelques méthodes de fusion des mesures de on�ane.2.3.1 Critères non probabilistes2.3.1.1 Stabilité aoustiqueLe ritère de stabilité aoustique repose sur un prinipe assez simple : si un mot apparaîtsouvent à la même position dans un ensemble de plusieurs phrases hypothèses, alors e motdoit être ertainement orret [Finke 96, Qiu 96℄. Un ensemble de phrases hypothèses est généréà partir du système de reonnaissane en utilisant di�érents jeux de poids pour les sores desmodèles aoustiques et linguistiques. Ensuite, haque phrase est alignée par rapport à la meilleurehypothèse à l'aide d'un algorithme de programmation dynamique. Puis, pour haque mot de lameilleure phrase, le ritère de on�ane est alulé ainsi : le nombre d'ourrenes du mot à lamême position dans toutes les hypothèses alignées est normalisé par le nombre total d'hypothèses[Shaaf 97, Kemp 97, Wessel 01℄.2.3.1.2 Densité d'hypothèsesLe ritère de densité d'hypothèses vient de l'analyse du omportement du nombre d'hypo-thèses atives au ours de la reonnaissane. La majorité des systèmes de reonnaissane dela parole e�etue un élagage des hypothèses pour ne onserver et ne prendre en ompte qu'unnombre plus restreint de solutions andidates. Ainsi, à un instant préis du déroulement de lareonnaissane, il n'y a qu'un nombre limité d'hypothèses qui seront onservées pour la suite dudéodage. Habituellement, l'élagage dépend de deux ritères :� une limite maximale �xe d'hypothèses atives,32



2.3. Mesures de on�ane� une limite qui est une fontion du sore de la meilleure hypothèse.Cette dernière limitation in�ue sur le nombre d'hypothèses qui peut ainsi être bien inférieurà la limite maximale. Le ritère de la densité d'hypothèses exploite le nombre ainsi limité d'hy-pothèses restantes. Plus le sore de vraisemblane de la meilleure phrase hypothèse se détaherades autres et plus le nombre d'hypothèses atives sera réduit du fait de l'élagage. Inversement,si beauoup d'hypothèses ont un sore similaire, un grand nombre d'entre elles seront atives etela signi�era que la meilleure hypothèse est peu �able [Cox 96, Kemp 97℄.D'autres ritères similaires ont été introduits et prennent en ompte par exemple le nombremoyen d'hypothèses au début et à la �n du mot [Moreno 01℄. Il est également possible de ompterle nombre de séquenes où le mot analysé apparaît à la bonne position parmi les n-meilleuresphrases [Gillik 97℄.2.3.1.3 Dépendane des motsBansal et Ravishankar [Bansal 98℄ proposent d'étudier la stabilité de la solution fournie parle système de reonnaissane en perturbant le déodage de la phrase. Deux axes sont étudiés : ladépendane à la vraisemblane et la dépendane au voisinage.La dépendane à la vraisemblane onsiste à analyser, pour un mot w de la phrase, la variationde la vraisemblane globale entre :� la solution initiale sans ontraintes supplémentaires,� la meilleure solution ave omme ontrainte l'exlusion des ourrenes du mot w ommehypothèse possible.Ainsi, si la vraisemblane de la phrase varie faiblement suivant la présene ou non du mot
w dans la phrase, une faible on�ane peut lui être attribuée. Par ontre, si l'absene du mot win�ue de manière importante sur la vraisemblane de la solution, 'est que w joue un r�le majeurdans la phrase et doit avoir une on�ane forte.La dépendane au voisinage onsiste à ontraindre, pour un mot w, les mots de la solutionapparaissant à son voisinage. Pendant la phase de déodage de la phrase, les mots voisins de wsont exlus de la meilleure solution, e qui modi�e le résultat �nal. Cependant, si le mot w �guretoujours parmi la solution trouvée, ela malgré l'exlusion de ses meilleurs voisins, alors e motdoit être orret.2.3.2 Critères relatifs au modèle de langage2.3.2.1 Le modèle de langageLes modèles de langage statistiques en eux-mêmes permettent de donner un sore de on�aneau niveau des mots pour le résultat d'une reonnaissane. L'idée que � si un mot w fait partie durésultat du système de reonnaissane et que e mot, ou une séquene de mots ontenant w, aune fréquene d'apparition élevée alors w est ertainement orret � apparaît simple et logique.Duhateau et al. [Duhateau 02a℄ ont étudié des mesures de on�ane fondées sur :� un modèle de langage forward,� un modèle de langage bakward,� une ombinaison des deux modèles de langage forward et bakward.Si nous onsidérons le as de probabilités linguistiques trigrammes et la séquene de mots
w1w2w3, le modèle de langage forward orrespond à la probabilité P (w3|w1w2), les mots sont prisdans le sens de l'ériture et don un mot dépend des mots le préédant. Le modèle de langage33



Chapitre 2. Mesures de on�anebakward orrespond à la probabilité P (w1|w2w3), les mots sont pris de la �n de la phrase versle début. La probabilité d'un mot w1 dépend don des mots qui le suivent dans la phrase.Ces probabilités linguistiques ont été ombinées ave d'autres ritères tels que le sore dumodèle aoustique et la largeur du faiseau de reherhe [Duhateau 02a, Weintraub 97℄. A partird'un orpus de nouvelles duWall Street Journal lues et d'un lexique de 20 000 mots, Duhateau etal. notent que la onnaissane du modèle de langage bakward, en sus du modèle forward, permetd'améliorer de façon notable les performanes des mesures de on�ane. Ce résultat s'expliqueprinipalement par l'augmentation de la taille du ontexte qui est pris en ompte. Ils montrentégalement que l'utilisation onjointe de deux modèles n-gramme, l'un forward et l'autre bakward,est plus pertinent que l'utilisation d'un seul modèle de langage forward (2n − 1)-gramme.2.3.2.2 Repli du modèle de langageBien que le modèle de langage à lui seul puisse être onsidéré omme une mesure de on�ane,l'information la plus ommunément utilisée est le nombre de fois où le système a été obligé defaire appel à un repli du modèle de langage (bako�). Le repli est la méthode qui permet d'estimerla probabilité linguistique d'un évènement non renontré au ours de l'apprentissage du modèlede langage (f. 1.5.2 p.11). Le fait qu'une séquene de mots n'ait jamais été renontrée dans leorpus d'apprentissage peut en e�et amener un doute sur la �abilité de ette séquene, même sielle-i fait partie du meilleur hemin. Plus le nombre de replis néessaires dans l'estimation de laprobabilité n-gramme d'une séquene de mots est important, plus ette estimation est grossière[Ravishankar 96℄. Di�érents travaux ont exploité ette information. Par exemple, en entrée d'unréseau de neurones, Weintraub et al.[Weintraub 97℄ introduisent non seulement les probabilitéstrigrammes forward et bakward, mais également les niveaux de repli utilisés dans le modèle delangage pour aluler es probabilités sur un orpus de onversations téléphoniques.A partir de l'idée que plus le alul de la probabilité linguistique d'un n-gramme fait appelà di�érents niveaux de replis, plus la �abilité de ette probabilité est faible, C. Uhrik [Uhrik 97℄a dé�ni des mesures de on�ane uniquement basées sur es niveaux de repli. Il a ainsi a�etéune valeur de on�ane au niveau des mots suivant le degré de repli renontré dans le alulde la probabilité trigramme de e mot (onf1). La valeur de on�ane est hoisie de manièrearbitraire, répartie entre 0 et 1 suivant les niveaux de replis possibles. Par exemple, un mot, dontle trigramme a bien été estimé dans le orpus d'apprentissage, aura une valeur de on�ane 1.Si le trigramme n'existe pas, mais que les bigrammes impliqués dans le repli sont présents dansle modèle de langage, alors la valeur de on�ane sera de 0,8. Ainsi de suite, plus le nombrede replis néessaires est important et plus la valeur de on�ane se rapprohe de 0, ave uneborne inférieure de 0.1 pour les mots jamais renontrés dans le orpus d'apprentissage du modèlede langage. Il introduit également une seonde mesure de on�ane onf2 pour un mot w enfontion des valeurs de on�ane onf1 des mots présents dans la séquene n-gramme de w. Puis,une mesure au niveau de la phrase elle-même est dé�nie par la moyenne des valeurs de on�aneonf2 des mots de la séquene. L'objetif de ette mesure était d'aepter ou rejeter des phrasesentières dans un ontexte de omptes rendus d'examens médiaux.Dans [Maulair 06℄, les auteurs dé�nissent une mesure de on�ane également fondée surl'analyse du repli du modèle de langage. A haque mot de la phrase solution du système dereonnaissane est assoié l'ensemble des séquenes des n-gramme du mot onsidéré. Par exemplesi la phrase reonnue ontient la séquene � . . . demain il fera . . . �, alors l'ensemble assoié aumot fera est {demain il fera ; il fera, fera, ∅}. Dans et ensemble, ertaines séquenes n-grammesont été renontrées dans un orpus de développement qui a servi à la fois à apprendre les modèlesaoustiques et linguistiques. La valeur de l'ordre du n-gramme renontré le plus élevé est a�etée34



2.3. Mesures de on�aneau mot analysé (fera), 'est-à-dire que si la séquene � demain il fera � a été renontrée dansle orpus de développement alors la valeur 3 sera a�etée au mot fera. A partir de es valeursalulées pour haque mot w d'une phrase, un triplet est assoié à w exprimant l'ordre du n-gramme de w par rapport au mot préédent et suivant. Par exemple, si le mot demain possèdeun n-gramme d'ordre 2, il et fera un n-gramme d'ordre 3, le triplet assoié à il est dé�ni par
{−; 3;=}. Ce triplet représente une sorte de ritère d'homogénéité de l'ordre des n-grammes desmots par rapport à leurs voisins. Ces triplets forment des lasses d'équivalene. La reonnaissaneautomatique d'un orpus de développement permet de aluler un taux d'erreur en mots moyenpour haune de es lasses. Lors du test, à haque mot w du orpus de test orrespond une uniquelasse d'un triplet partiulier. La mesure de on�ane du mot w est alors dé�nie omme étant letaux d'erreur en mots moyen de sa lasse. Les auteurs ont évalué ette mesure de on�ane ainsique la fusion de elle-i ave une mesure aoustique sur un orpus de bulletins d'informationsradiophoniques. L'objetif de ette mesure de on�ane était d'augmenter la taille du orpusd'apprentissage des modèles aoustiques ave des séquenes de mots reonnus ayant une valeurde on�ane élevée (f. l'apprentissage semi-supervisé).2.3.3 Critères sémantiques et syntaxiquesLes trois mesures de on�ane présentées dans ette setion sont fondées sur des donnéesde plus haut niveau, di�érentes des modélisations aoustiques et linguistiques utilisées dans lemoteur de reonnaissane. Ces informations extérieures au système peuvent venir, par exemple,de l'analyse de la similarité sémantique entre les mots, de l'étude de l'appartenane atégorielledes mots, ou enore du alul de l'information mutuelle entre les mots.2.3.3.1 Analyse sémantique latenteL'analyse sémantique latente (Latent Semanti Analysis � LSA) est une tehnique largementemployée dans le domaine de la reherhe d'information. Son appliation dans le domaine dela parole s'est faite peu après au niveau des modèles linguistiques par le biais des travaux de[Bellagarda 98℄.L'analyse LSA permet de dé�nir une orrélation entre les mots qui apparaissent en mêmetemps dans un doument (un artile par exemple) et indiquant ainsi que es mots sont sé-mantiquement liés [Landauer 97, Cox 00℄. Une matrie des o-ourrenes mots/douments estonstruite sur un orpus d'apprentissage ontenant un ensemble de douments. A haque dou-ment orrespond un ensemble de mots y appartenant, et, à haque mot orrespond un ensemblede douments dans lesquels il apparaît. Cette matrie très reuse peut voir sa dimension grande-ment réduite en appliquant une déomposition en valeurs singulières (SVD). Dans et espae dedimension réduite, la propriété de la méthode LSA implique que deux veteurs de mots prohesdans et espae seront des mots sémantiquement similaires. De es informations, il est possiblede onstruire une matrie de similarité sémantique entre les mots puis d'estimer la vraisemblanede deux mots o-ourrents dans la même phrase.Dans leurs travaux, Cox et al. [Cox 02℄ ont utilisé un orpus de journaux lus, Wall StreetJournal, ave un voabulaire de 20 000 mots. Ils ont dé�ni un doument omme étant le texteorrespondant à un sujet d'information et ont onstruit une matrie mot/doument W . La ma-trie de o-ourrene est de largeur 19685 et de longueur 19396 suivant respetivement le nombrede mots distints et le nombre de douments dans le orpus. Cette matrie a été réduite par laméthode SVD à une taille de veteur de dimension 100. Un sore sémantique, S(wi, wj), entredeux mots wi et wj est dé�ni par le osinus entre les deux veteurs de W assoiés à haun des35



Chapitre 2. Mesures de on�anemots. Cependant, tous les mots ne sont pas pris en ompte. En e�et ertains mots fontionnelsapparaissent dans pratiquement toutes les phrases et ont don un fort sore de similarité séman-tique ave tous les autres mots sans vraiment porter de sens. La solution envisagée pour résoudree problème onsiste à �xer un seuil préalablement déterminé séparant les mots pour lesquelsune mesure de on�ane sera dé�nie par un sore de similarité.Di�érentes mesures fondées sur ette valeur de similarité sémantique ont été testées direte-ment en tant que mesure de on�ane et obtiennent des performanes relativement identiques.Toutefois, es performanes ne permettent pas de séparer lairement ni les mots orretementdéodés ni les mots inorets. L'avantage de ette mesure est d'être indépendante du systèmede reonnaissane : les valeurs de la mesure sont apprises sur le même orpus que les modèlesstatistiques du système et sans utiliser de données issues de la reonnaissane. Cox et al. ontaussi ombiné leur mesure de on�ane sémantique ave une mesure de on�ane fondée sur leritère de stabilité aoustique à partir de la liste des n-meilleures phrases. Cette ombinaisonpermet d'obtenir une mesure de on�ane qui identi�e un petit nombre de mots orretementdéodés ave une très grande on�ane.2.3.3.2 Information mutuelleEn analyse sémantique latente, une mesure de similarité sémantique est dé�nie à partirde l'analyse de la o-ourrene des mots dans un ensemble de douments. La onnaissanedu nombre de o-ourrenes N(x, y) permet également de dé�nir la probabilité jointe de o-ourrene de deux mots x et y dans n'importe quel doument.
P (x, y) =

N(x, y)∑
x,y

N(x, y)
(2.1)Il est alors possible de aluler les probabilités marginales des mots x et y par es deuxéquations :

P (x) =
∑

y

P (x, y) (2.2)
P (y) =

∑

x

P (x, y) (2.3)L'information mutuelle entre deux mots x et y peut don par dé�nition être alulée ainsi :
IM = log

P (x, y)

P (x)P (y)
(2.4)Les auteurs de [Guo 04℄ dé�nissent alors la mesure de on�ane d'un mot x omme étant lamoyenne des informations mutuelles entre x et tous les mots y de la phrase solution du systèmede reonnaissane. Cependant, omme pour l'apprentissage d'un modèle de langage statistiquen-gramme, beauoup de paires de mots x, y ne sont jamais renontrées ensemble dans le orpusd'apprentissage. Pour pallier le manque de �abilité de l'estimation de l'information mutuelle dees paires, une tehnique de lissage a été employée. En onsidérant la phrase solution omme undoument, les auteurs ont mené des expérienes sur deux orpus :� un orpus de dialogues téléphoniques SWITCHBOARD. La matrie d'information mu-tuelle est apprise sur l'ensemble du orpus (250 000 phrases). Les tests sont e�etués parvalidation roisée.36



2.3. Mesures de on�ane� un orpus de journaux hinois lus, dans un ontexte grand voabulaire (65 000 mots). Lamatrie d'information mutuelle est apprise à partir d'environ 80 000 phrases du orpusd'apprentissage.La mesure seule et une ombinaison linéaire de elle-i ave une mesure fondée sur la proba-bilité a posteriori ont été évaluées suivant le ritère du taux d'égale erreur EER. Ils onluentque l'information mutuelle est plus pertinente que l'analyse sémantique latente. Toutefois, lesperformanes de es mesures fondées sur des informations sémantiques seules sont inférieures àdes mesures plus liées au système de reonnaissane (41,4% d'EER pour la mesure fondée surl'information mutuelle ontre 24,4% pour la probabilité a posteriori).2.3.3.3 Catégorie d'un motDans [Pao 98℄, les mots sont lassés dans des atégories sémantiques. Pour haque lassesémantique un poids est dé�ni en fontion de l'importane de la lasse par rapport à l'appliationvisée, par exemple une appliation d'interrogation de serveur météorologique dans le as de[Pao 98℄ (59 000 phrases). Dans ette appliation, les noms de lieux ont un poids important tandisque les mots fontionnels omme � meri � ont un poids bien plus faible. Le poids sémantiqued'une phrase est la somme des poids des lasses des mots de la phrase. Deux mesures de on�anesont dé�nies par : le poids sémantique de la meilleure phrase, et la distane sémantique entreles trois meilleures hypothèses de la liste des n-meilleures phrases. L'objetif est d'aepter ourejeter des phrases entières suivant la valeur de on�ane de elles-i. Ces mesures de on�anesont ombinées à d'autres paramètres tels que le sore linguistique, le sore aoustique par phone,et. De plus, une analyse disriminante linéaire de Fisher et une analyse par arbres de régressionont été utilisées a�n de séletionner un ensemble des meilleurs paramètres de on�ane.[Stemmer 02℄ introduit également une mesure de on�ane fondée sur une lassi�ation enatégorie des mots dans le adre de dialogues entre personnes issus du orpus VERMOBIL (20 000phrases). Le nombre de atégories est important (environ 160) et les probabilités d'appartenaned'un mot à une atégorie sont apprises sur un orpus étiqueté manuellement.2.3.4 Autres ritères empiriquesBien d'autres mesures de on�ane ont été dé�nies à partir d'idées plus ou moins simplespouvant fournir une information qui aiderait à déider de la justesse d'un phonème, d'un mot oud'une phrase.Généralement, es ritères non statistiques ne sont pas utilisés seuls mais sont ombinés enun veteur d'indies qui pourra servir à l'apprentissage d'un modèle.Ces ritères onernent par exemple :� l'étude de la durée des phonèmes dans le mot [Cox 96, Jouvet 99, Vergyri 00℄,� l'analyse de la vitesse d'éloution [Shaaf 97, Hernández-Abrego 00℄,� le nombre de phonèmes dans le mot [Weintraub 97℄,� la prosodie de la phrase [Jouvet 99℄,� le nombre de phonèmes en ommun entre le mot hypothèse et une boule de phonèmes nonontrainte [Chase 97℄,� le nombre de fois que le mot a été renontré dans le orpus d'apprentissage des modèlesaoustiques [Chase 97℄,� le rapport signal à bruit du mot, le minimum et le maximum du rapport signal à bruit destrames du mot [Shaaf 97℄, 37



Chapitre 2. Mesures de on�ane� la di�érene entre le sore aoustique du mot et elui du meilleur sore [Gillik 97℄.2.3.5 Mesures fondées sur le rapport de vraisemblaneLes mesures de on�anes fondées sur le rapport de vraisemblane sont une extension des testsd'hypothèse. La notion de test d'hypothèse est importante pour des situations qui néessitentl'aeptation ou le rejet d'un évènement. Ces ritères de déision peuvent ainsi être dérivés enmesures de on�ane pour des appliations s'appuyant sur une séparation binaire des résultats.Nous allons ommener par présenter les tests d'hypothèse puis la façon dont eux-i sont étendusaux mesures de on�ane.2.3.5.1 Tests d'hypothèseLes tests statistiques d'hypothèse sont des ritères de déision onernant un état binaired'un évènement par rapport à un seuil dé�ni. Dans le as de la reonnaissane de la parole, nousonsidérons le résultat produit par le système. Deux hypothèses H0 et H1 sont alors dé�nies par :� l'hypothèse nulle H0 : le résultat du système de reonnaissane est orret.� l'hypothèse alternative H1 : le résultat du système est inorret.Le taux de reonnaissane global d'un système de reonnaissane étant généralement supé-rieur à 50%, nous supposons que le résultat de la reonnaissane est orret et allons testerl'hypothèse H0.Deux types d'erreur sont dé�nis :� erreur de première espèe : � faux � rejet de H0 (appelée aussi erreur de type I).� erreur de deuxième espèe : � fausse � aeptation de l'hypothèse H0 (appelée égalementerreur de type II).Tester l'hypothèse H0 versus l'hypothèse H1, 'est déterminer si nous devons aepter ou reje-ter H0. Le lemme de Neyman-Pearson énone alors que la solution optimale du test d'hypothèseest fondée sur un rapport de vraisemblane et un seuil τ suivant la relation suivante :
LR =

P (X|H0)

P (X|H1)
(2.5)

X représente le résultat du système de reonnaissane. Si LR ≥ τ , alors l'hypothèse H0 estaeptée, sinon elle est rejetée. En faisant varier τ , il est possible d'in�uener le nombre d'erreursde première et deuxième espèe a�n de favoriser un des deux types d'erreur.2.3.5.2 Rapport de vraisemblaneLe rapport de vraisemblane de l'équation 2.5 sert de base a�n de dé�nir des mesures deon�ane. Pour ela, il faut interpréter les hypothèses H0 et H1 suivant la modélisation utiliséedans la reonnaissane de la parole. Soient O une séquene d'observations orrespondant à unsignal de parole, M le modèle reonnu et M̃ le modèle alternatif. Les hypothèses H0 et H1s'expriment maintenant sous la forme suivante :� H0 : le modèle M a généré la séquene d'observations O.� H1 : le modèle alternatif M̃ a généré la séquene d'observations O.38



2.3. Mesures de on�aneL'équation 2.5 s'exprime alors ainsi :
LR =

P (O|M)

P (O|M̃ )
(2.6)La problématique du rapport de vraisemblane se onentre dans la modélisation de l'hypo-thèse alternative M̃ . Trois prinipales stratégies ont été dérites dans la littérature : la réationd'un anti-modèle ou d'un modèle générique et l'utilisation des hypothèses onurrentes.2.3.5.3 Modèle / Anti-ModèleLa méthode la plus ommunément employée onsiste à entraîner un anti-modèle M spéi�quepour haque modèle M [Rahim 95, Rose 95b, Sukkar 96, Rahim 97, Moreau 00℄. L'anti-modèle

M est appris à partir de tous les éléments du orpus qui n'ont pas servi à engendrer le modèle M .Ainsi le système a, par exemple, pour haque entité phonétique son modèle M et son anti-modèle
M . Les hypothèses H0 et H1 s'expriment maintenant sous la forme suivante :� H0 : le modèle M a généré l'observation O.� H1 : l'anti-modèle M a généré l'observation O.Par exemple, Moreau et al. utilisent un rapport de vraisemblane modèle/anti-modèle a�nde rejeter des noms ou des phrases dans le adre de l'interrogation d'un répertoire téléphoniqueave un voabulaire spéi�que de 2004 noms. Les résultats sont analysés du point de vue destaux de faux rejets et de fausses aeptations.Habituellement, l'équation 2.6 n'est pas utilisée diretement mais subit une transformationlogarithmique. Nous obtenons ainsi dans le as des anti-modèles l'équation suivante :

LLR = log
P (O|M)

P (O|M)
(2.7)Le résultat du logarithme du rapport de vraisemblane peut être utilisé en tant que mesurede on�ane au niveau des phonèmes [Sukkar 96, Ramesh 98℄. En e qui onerne les mots,plusieurs possibilités ont été étudiées : soit diretement en travaillant ave une modélisation desmots, soit en moyennant les rapports de vraisemblane des phonèmes onstituant les mots. Dansleurs travaux, Falavigna et al. [Falavigna 02℄ ont introduit une telle mesure de on�ane dansle adre d'une appliation d'aeptation/rejet ave trois sortes de orpus : des noms propres oudes noms de ville (1781 au total), des onversations téléphoniques de type SWITCHBOARD,des dialogues homme-homme de longueur ourte (39 mots) en réponse à la question � Commentpuis-je vous aider ? �. L'analyse a été faite suivant le taux d'égale erreur entre les faux rejets etles fausses aeptations.D'autres travaux ont introduit une fontion de transformation monotone, par exemple sig-moïdale, a�n de normaliser le rapport de vraisemblane dans l'intervalle [0, 1] [Garia-Mateo 99℄.Dans leurs travaux, Garia et al ont évalué les mesures de on�ane qu'ils ont dé�nies dans unadre de reonnaissane de mots isolés (des noms propres au téléphone) à l'aide du ritère dutaux d'égale erreur.2.3.5.4 Modèle génériqueUne autre façon de générer un modèle alternatif M̃ onsiste à dé�nir un modèle générique

M ′ qui représente n'importe quelle entité [Kamppari 00, Mengusoglu 03, Fabian 05℄. Une entitépeut représenter un mot, un phonème ou une phrase. Par exemple, si nous désirons aluler le39



Chapitre 2. Mesures de on�anerapport de vraisemblane entre des mots, dans e as, le modèle M ′ représente le modèle moyende tous les mots du voabulaire. Le modèle M ′ sera appris sur l'ensemble de toutes les entitésdu orpus. Le rapport de vraisemblane s'exprime alors ainsi :
LR =

P (O|M)

P (O|M ′)
(2.8)Cette méthode d'estimation de la on�ane a été étudiée dans [Fabian 05℄ au niveau desétats des modèles de Markov a�n d'e�etuer un élagage dynamique du faiseau de reherhe auours de la phase de déodage du moteur de reonnaissane. La valeur de on�ane détermine lalargeur du faiseau de reherhe. Les auteurs ont évalué l'impat de l'intégration de ette mesurede on�ane suivant le ritère du taux d'erreur en mots du système de reonnaissane, ainsi quesuivant un ritère de fateur de temps gagné. Le adre de l'expériene était des phrases (1000)issues de dialogue de réservation en allemand (VERMOBIL), ave un lexique de taille réduite(5343 mots).Une seonde façon d'estimer P (O|M ′) onsiste à utiliser pour M ′ une boule de phonèmessans ontraintes linguistiques. De ette manière, le modèle M ′ représente une suite de phonèmesdont le sore aoustique est maximal pour haque observation de O.Ce rapport entre la vraisemblane d'un modèle M et un modèle générique M ′ représente enquelque sorte l'éart entre le modèle M et un modèle générique. Cette méthode est par exempleutilisée pour la détetion de mots ou de phrases hors voabulaire [Young 94b, Sukkar 96℄. PourSun et al. [Sun 03℄ l'appliation onsistait en la détetion de mots hors voabulaire (noms propres)pour des dialogues téléphoniques. L'analyse a été menée sur l'évolution des taux de faux rejetset de fausses alarmes.D'autres travaux ont dé�ni un modèle alternatif omme une ombinaison d'un anti-modèleet d'un modèle générique [Lleida 96, Setlur 96℄. Pour es méthodes, à haque modèle est assoiéun modèle alternatif, omme dans le as de la dé�nition d'anti-modèles.2.3.5.5 Modèles ompétitifsLes deux méthodes préédentes néessitent l'apprentissage de nouveaux modèles (anti-modèles,modèle générique) ou la mise en plae d'un système de type boule de phonèmes pour estimerla probabilité de la séquene d'observations. D'autres méthodes ne néessitent pas l'apprentis-sage de modèles supplémentaires. Celles-i ne sont fondées que sur la onnaissane des modèlesexistant dans le système de reonnaissane, 'est-à-dire les di�érents modèles en ompétitionpendant la phase de déodage.Ainsi [Cox 96℄ propose de faire le rapport entre le modèle M et le meilleur modèle onurrentau niveau du déodage. D'autres travaux, pour un voabulaire V de taille restreinte, prennenten ompte les modèles de tous les mots du voabulaire et dé�nissent le rapport de vraisemblaneainsi :

LR =
P (O|M)

∑

M̂∈V \{M}

P (O|M̂ )
(2.9)La normalisation se fait don par la somme des vraisemblanes de tous les modèles onur-rents. Dans [Rahim 97℄, les auteurs exploitent ette méthode dans un but d'aeptation/rejet dephrases onstituées de hi�res onnetés via un téléphone (environ 6000 phrases).40



2.3. Mesures de on�aneCependant, ave un système grand voabulaire, ette méthode devient di�ilement réalisableà ause du nombre trop important de modèles à prendre en ompte. Une solution onsiste à uti-liser la liste des n-meilleures phrases générées par le système de reonnaissane a�n de faire lerapport entre la vraisemblane de la phrase hypothèse et elle de la deuxième meilleure phraseou de toutes les autres meilleures phrases [Boite 93, Rueber 97, Weintraub 97℄. Charlet et al.[Charlet 01℄ ont par exemple dé�ni une mesure de on�ane en fusionnant un tel rapport devraisemblane fondé sur les n-meilleures phrases ave le résultat d'un réseau de neurones om-binant des ritères de voisement, nasalité, et. L'objetif était enore de rejeter des phrases defaible on�ane dans le adre d'appliation d'interrogation de répertoire de noms. Aussi, le vo-abulaire était-il de taille réduite : 1587 mots. L'analyse des mesures de on�ane a été faite enterme de taux de faux rejets et de fausses aeptations.2.3.6 Mesures fondées sur les probabilité a posterioriEn reonnaissane automatique de la parole, les systèmes herhent la séquene de motsqui maximise la probabilité que ette séquene ait généré la suite d'observations du signal deparole. Cependant, une fois la séquene solution déterminée, auun indie de qualité de ettesolution n'est disponible. En e�et, dans la résolution de la reonnaissane (f. équation 1.2), lanormalisation de l'équation par la probabilité de l'émission P (O) a été omise ar ette probabilitéest indépendante de la séquene de mots onsidérée.La probabilité a posteriori P (W |O) d'une phrase ou d'une séquene de mots W pour laséquene d'observations O est donnée par l'équation suivante :
P (W |O) =

P (O|W )P (W )

P (O)
(2.10)La quantité P (O|W )P (W ) est alulée par le moteur de reonnaissane au ours de la phasede déodage de la suite d'observations O. Connaître P (O) permettrait de pouvoir normaliser lavraisemblane de la séquene trouvée a�n de aluler la probabilité a posteriori de la séquene

W , 'est-à-dire de la phrase reonnue. De par sa dé�nition, la probabilité a posteriori semble êtreune bonne mesure de on�ane de la phrase.De la même façon, il est intéressant de dé�nir la mesure de on�ane d'un mot omme saprobabilité a posteriori. Toutefois, si nous voulons aluler la probabilité a posteriori de haundes mots de W , des étapes supplémentaires sont néessaires. Pour un mot w partiulier, ei peutêtre réalisé en sommant la probabilité a posteriori de toutes les phrases ontenant w à la mêmeposition dans la séquene. Soit wn le nième mot dans une phrase W . La probabilité a posteriorid'un mot w s'exprime alors ainsi :
P (w|O) =

∑

W/wn=w

P (W |O) (2.11)Un deuxième problème est soulevé ii, ar pour un mot w, il faut déterminer toutes les phrasesqui ontiennent w, et également, expliiter la notion de même position dans la phrase.Plusieurs travaux de reherhe ont don pour objetif d'estimer ette probabilité a posteriori.Pour ela ils ont le plus souvent utilisé une des deux strutures issues du moteur de reonnais-sane : la liste des n-meilleures phrases ou les graphes de mots (voir setion 1.6.3 p.18).Toutes les méthodes qui suivent et que nous présentons di�èrent sur la façon d'estimer etd'approximer P (O) ainsi que la façon dont est déterminée la position d'un mot dans la phrase.41



Chapitre 2. Mesures de on�ane2.3.6.1 Mesures fondées sur la liste de n-meilleures phrasesLa liste des n-meilleures phrases ontient une liste de séquenes de mots dont la vraisemblaneétait parmi les n-meilleures pendant le déodage. Comme indiqué préédemment, pour aluler laprobabilité a posteriori d'un mot, il est néessaire d'estimer P (O) et de onnaître la probabilitéa posteriori de toutes les phrases qui ontiennent e mot. Or, il est faile de onnaître l'existened'un mot et sa position dans une des séquenes de la liste des n-meilleures phrases, et omme esphrases sont parmi les n-meilleures, leur ontribution est majoritaire a�n d'e�etuer le alul dela probabilité a posteriori. Ainsi de nombreuses mesures de on�anes s'appuient sur la liste desn-meilleures phrases pour leur dé�nition [Jeanrenaud 95, Stolke 97℄.Dans [Weintraub 95, Weintraub 97℄, la solution adoptée pour évaluer la probabilité a pos-teriori d'un mot lé onsiste à sommer les probabilités de toutes les séquenes de la liste desn-meilleures phrases ontenant e mot lé à la même position dans la phrase, puis, à normaliserette quantité par la somme des probabilités de toutes les séquenes de la liste des n-meilleuresphrases. Rueber [Rueber 97℄ propose une méthode similaire pour déterminer la on�ane de motstels que des noms propres en utilisant les probabilités re-normalisées des séquenes de la liste desn-meilleures phrases. La méthode initiée par Weintraub a été étendue au alul de la probabilitéa posteriori de tous les mots d'une phrase par F. Wessel et al. A�n de aluler la probabilité aposteriori d'un mot w, il est néessaire de déterminer l'ensemble des séquenes de la liste desn-meilleures phrases ontenant w à la même position. Dans ette étude, la méthode d'alignementde Levenshtein a été employée, e qui a permis �nalement d'estimer les probabilités a posteriorides mots [Wessel 99℄.L. Chase [Chase 97℄ ainsi que Gillik et al. [Gillik 97℄ étudient la proportion de séquenesontenant un mot hypothèse à la même position parmi la liste des n-meilleures phrases a�n dedé�nir la probabilité a posteriori.Le alul de la probabilité a posteriori en utilisant les n-meilleures phrases présente l'avantagede la simpliité d'aès aux informations telles que la position d'un mot dans la phrase. De plus,le nombre de meilleures phrases retenues étant de l'ordre de la entaine, ette méthode est peuoûteuse d'un point de vue alulatoire. Toutefois, les mesures de on�ane fondées sur les n-meilleures phrases sont des approximations assez fortes de la valeur théorique de la probabilité aposteriori et par onséquent sont moins préises que elles estimées à partir d'un graphe de motsayant une densité d'hypothèses plus importante [Wessel 99℄.Par ailleurs, es mesures néessitent la génération de l'ensemble des n-meilleures phraseset don la terminaison omplète du proessus de reonnaissane. Ces mesures ne sont donpas envisageables pour des appliations en �ux, omme par exemple la transription en ligned'émissions ou de ours dans une salle de lasse.2.3.6.2 Mesures fondées sur les graphes de mots et l'algorithme de forward-bakwardLa plupart des mesures de on�ane estimant la probabilité a posteriori à partir d'un graphede mots utilisent l'algorithme forward-bakwark [Kemp 97, Metze 00, Wessel 01℄.Le graphe de mots est une représentation ompate et assez préise de toutes les hypothèsesémises et non élaguées lors de la phase de déodage du système de reonnaissane (f. 1.6.3).Ainsi, le alul de la probabilité a posteriori à partir de e graphe de mots permet d'obtenirune estimation �ne de P (W |O). C'est pourquoi es mesures de on�ane donnent en général demeilleurs résultats que les autres formes de mesures de on�ane [Jiang 05℄.F. Wessel dérit dans [Wessel 01℄ une méthode qui permet d'estimer la probabilité a posteriorid'un mot et ainsi de dé�nir une mesure de on�ane. Cette méthode repose sur une struture42



2.3. Mesures de on�anede graphe de mots, et utilise les probabilités aoustiques ainsi que les probabilités linguistiquesissues du modèle de langage des mots hypothèses ontenus dans e graphe.Une partie de nos travaux étant fondée sur la méthode proposée par Wessel et al. pour estimerla probabilité a posteriori d'un mot, nous dérivons elle-i plus en détail.Méthode de alul proposée par F. WesselPour dérire ette mesure, nous devons introduire quelques notations, soient :� [w, τ, t] un mot hypothèse ommençant à l'instant τ et se terminant à l'instant t,� ot
τ la séquene d'observations du temps τ au temps t.Une phrase sera dé�nie omme ommençant à l'instant 1 et se terminant à l'instant T . Nousdé�nissons ainsi :� [w, τ, t] omme le mot hypothèse dont nous voulons estimer la probabilité a posteriori,� [w, τ, t]M1 une séquene de M mots [wi, τi, ti] telle que τ1 = 1, tM = T et ti−1 = τi − 1,pour i = 2, . . . ,M .� C([w, τ, t]) la mesure de on�ane du mot hypothèse [w, τ, t].Soit p([w, τ, t]M1 |oT

1 ) la probabilité a posteriori d'une séquene de M mots sahant oT
1 , lesobservations aoustiques orrespondantes. La probabilité a posteriori du mot hypothèse [w, τ, t],notée p([w, τ, t]|oT

1 ), est égale à la somme des probabilités a posteriori de toutes les phraseshypothèses ontenant le mot [w, τ, t]. La méthode dérite par F. Wessel dérive de l'algorithmeforward-bakward de Baum et Welh présenté setion 1.4.2.1 mais appliqué au niveau du mot. Ildé�nit don pour un mot [w, τ, t] du graphe une probabilité forward, Φ([w, τ, t]), et une probabilitébakward, Ψ([w, τ, t]).Toutefois, les sores aoustiques et linguistiques impliqués dans es aluls ne varient pasdans les mêmes ordres de grandeur. Ce phénomène peut induire de mauvaises performanes dela mesure, dans laquelle le sore aoustique serait dominant. Aussi, deux fateurs d'éhelle ontété introduits : α pour le sore aoustique et β pour le sore du modèle de langage.Les deux probabilités forward et bakward peuvent être alulées de manière réursive. Nousexprimons les équations Eq. 2.12 et Eq. 2.13 représentant respetivement les dé�nitions de esdeux probabilités dans le adre de modèles de langage bigramme.
Φ([w, τ, t]) = p(ot

τ |w)α
∑

wp

∑

τ ′

Φ([wp, τ
′, τ − 1]) p(w|wp)

β (2.12)
Ψ([w, τ, t]) = p(ot

τ |w)α
∑

ws

∑

t′

Ψ([ws, t + 1, t′]) p(ws|w)β (2.13)Dans l'équation 2.12, [wp, τ
′, τ − 1] représente tout mot du graphe qui préède [w, τ, t] et qui�nit don à l'instant τ − 1. Dans l'équation 2.13, [ws, t + 1, t′] représente tout mot du graphequi suit [w, τ, t] et qui débute don à l'instant t + 1. Au �nal, la probabilité a posteriori du mot

[w, τ, t], ave les dé�nitions des probabilités forward et bakward, est dérite par l'équation 2.14.
p(w|O) = p([w, τ, t]|oT

1 ) =
Φ([w, τ, t])Ψ([w, τ, t])

p(oT
1 )p(ot

τ |w)α
(2.14)Le point ruial dans le alul de la probabilité a posteriori est l'estimation de la quantité

P (O) = p(oT
1 ), qui représente la probabilité de la séquene d'observations assoiée à la phrase.43



Chapitre 2. Mesures de on�aneCependant, à partir des équations 2.12 et 2.13, ette quantité peut être estimée par l'équationsuivante :
P (O) = p(oT

1 ) =
∑

w

∑

τ

Φ([w, τ, T ]) (2.15)F. Wessel dé�nit �nalement la mesure de on�ane d'un mot hypothèse [w, τ, t] omme laprobabilité a posteriori de [w, τ, t].
C([w, τ, t]) = p([w, τ, t]|oT

1 ) (2.16)Cependant, ette mesure est alulée pour une hypothèse de mot w ave des instants dedébut et de �n préisément égaux à τ et t respetivement. Or dans le graphe de mots, un mêmemot w peut apparaître ave des positions temporelles légèrement di�érentes. Par onséquent, laprobabilité a posteriori du mot est don répartie entre es di�érentes hypothèses. La solutionproposée par F. Wessel onsiste à sommer les probabilités des mêmes mots hypothèses selon desritères d'intersetion. Plusieurs ritères ont été testés pour un mot [w, τ, t] analysé. Les motsontributeurs peuvent don être :� tous les mots [w, τ ′, t′] tels que l'intersetion entre les deux mots [w, τ, t] et [w, τ ′, t′] soitnon vide,� tous les mots [w, τ ′, t′] tels que le temps médian (τ + t)/2 appartienne à l'intervalle [τ ′, t′],� tous les mots [w, τ ′, t′] tels que l'instant tmax appartienne à l'intervalle [τ ′, t′], tmax étantdé�ni omme le temps entre τ et t maximisant la quantité suivante :
max

tm∈[τ,t]

∑

[w,τ ′,t′];τ ′≤tm≤t′

p([w, τ ′, t′]|oT
1 )

2.3.6.3 Mesure de on�ane du système de reonnaissane JuliusLee et al. [Lee 04℄ proposent une autre méthode a�n de aluler une mesure de on�anefondée sur une approximation de la probabilité a posteriori pendant la deuxième passe du systèmede reonnaissane Julius.Le système de reonnaissane Julius fontionne en deux passes. Une première passe moinspréise, fondée sur l'algorithme de Viterbi, permet de réer un graphe de mots ontenant un en-semble restreint d'hypothèses. La deuxième, plus préise, s'appuie sur ette struture de donnéesa�n de aluler la séquene solution ontenue dans le signal de parole à l'aide de l'algorithme A∗(f. setion 1.6.2 p.16). A haque mot du graphe est assoié le sore de vraisemblane du meilleurhemin partiel entre le début de la phrase et e mot, la probabilité aoustique du mot, ainsi quesa probabilité linguistique ave le mot le préédant dans le hemin.Le prinipe de base du alul de la probabilité a posteriori d'un mot proposé reste le mêmeque elui présenté setion 2.3.6 et par l'équation 2.11 :� alul de la vraisemblane des phrases ontenant un mot partiulier à une position parti-ulière,� estimation de P (O),� estimation de la probabilité a posteriori d'un mot.44



2.3. Mesures de on�aneL'idée des auteurs est d'approximer toutes es valeurs en n'utilisant que les données dispo-nibles au ours de la deuxième passe qui est fondée sur un algorithme A∗ ommençant par la �nde la phrase.Soient un mot hypothèse [w, τ, t] et W[w,τ,t] l'ensemble des phrases qui ontiennent le mothypothèse [w, τ, t]. Soit g(w) la vraisemblane alulée par l'algorithme A∗, de la �n de la phrasejusqu'au mot w. Soit h la fontion heuristique du système pour la reherhe de solution au oursde la deuxième passe. Pour un mot w′, h(w′) est égal à la vraisemblane alulée lors de lapremière passe du hemin allant du début de la phrase jusqu'au mot w′. Lee et al. dé�nissentalors pour un mot [wn, τn, tn] du graphe la fontion f(wn), qui est en fait une approximation dela vraisemblane du hemin omplet passant par [wn, τn, tn] suivant l'équation suivante :
f(wn) = g(wn) × h(wn−1) (2.17)Dans ette équation, wn−1 représente le mot pouvant temporellement prééder wn au momentde la reherhe A∗ et maximisant f(wn).La deuxième approximation faite par les auteurs onsiste à onsidérer que les phrases passantpar le mot wn sont les phrases passant exatement par [wn, τn, tn]. Or, omme le mot hypothèse

[wn, τn, tn] est unique dans le graphe de mots et étant donné l'approximation du alul de lavraisemblane f d'une phrase passant par un mot wn, il ne peut y avoir qu'une seule phrase.La dernière quantité néessaire a�n de pouvoir estimer la probabilité a posteriori d'un motest P (O). La troisième approximation que font Lee et al. onsiste à estimer que P (O) peut êtreapproximer par la somme des vraisemblanes des phrases passant par un mot ayant temporelle-ment une intersetion non vide ave le mot wn dont la on�ane est estimée. Soit Wc l'ensembledes mots [w′, τ ′, t′] ayant une intersetion non vide ave le mot [wn, τn, tn]. P (O) est alors donnépar l'équation suivante :
P (O) =

∑

[w′,τ ′,t′]∈Wc

f(w′) (2.18)La probabilité a posteriori, et don la valeur de on�ane, du mot hypothèse [wn, τn, tn] estalors donnée par la formule suivante :
p(wn|O) =

f(wn)∑
[w′,τ ′,t′]∈Wc

f(w′)
(2.19)Lee et al. ont ainsi dé�ni une mesure de on�ane alulable au ours de la phase de déodagede la deuxième passe du moteur de reonnaissane. Ce alul demande peu d'e�ort ar il n'utiliseque des quantités déjà alulées et néessaires au proessus de déodage. En revanhe, la premièrepasse doit être omplètement e�etuée, e qui est impossible pour des appliations en �ux pourlesquelles le signal aoustique n'a potentiellement pas de �n. Par ailleurs, du fait des nombreusesapproximations faites, le mesure de on�ane ainsi dé�nie est moins préise qu'une mesure deon�ane également fondée sur la probabilité a posteriori, mais alulée par exemple ave laméthode de Wessel et al.2.3.6.4 Mesures fondées sur les réseaux de onfusionUn réseau de onfusion est un graphe de mots simpli�é dans lequel les alternatives sontexprimées en position des mots dans la phrase (f. setion 1.6.3.3). Généralement le réseau deonfusion est onstruit à partir d'un graphe de mots préalablement existant. L'objetif étant de45



Chapitre 2. Mesures de on�anesimpli�er le graphe de mots en regroupant des hypothèses similaires en une seule. Ainsi moinsd'hypothèses sont à traiter.Les réseaux de onfusion ont également été utilisés a�n de aluler des mesures de on�anefondées sur la probabilité a posteriori. Toutefois, a�n de aluler la probabilité a posteriori desmots du réseau de onfusion, il est néessaire de aluler es probabilités sur le graphe de mots.Ensuite, la probabilité a posteriori d'un mot du réseau est égal à la somme des probabilités aposteriori des mots impliqués dans la onstrution du mot du réseau.Cette probabilité peut être utilisée diretement en tant que mesure de on�ane, mais elle-i tend à surestimer la probabilité a posteriori réelle des hypothèses [Mangu 00, Evermann 00,Falavigna 02℄. De plus, la néessité de aluler au préalable des probabilités a posteriori sur legraphe de mots, bien plus dense en hypothèses que le réseau de onfusion, rend ette mesuremoins attrative.2.3.6.5 Réapitulatif des mesures fondées sur une estimation de la probabilité aposterioriDans ette setion, nous avons présenté des mesures de on�ane estimant la probabilité aposteriori d'un mot ave des méthodes di�érentes et plus ou moins d'approximations :� une méthode fondée sur les n-meilleures phrases. Cette méthode est légère du point de vuealulatoire, mais elle néessite la génération de la liste des n-meilleures phrases et donle déodage intégral de la phrase. De plus, ette méthode est une approximation assezgrossière de la probabilité a posteriori.� une méthode fondée sur les graphes de mots et l'algorithme forward-bakward de Baum etWelh, dont un algorithme de alul a été dérit par Wessel et al. Moins d'approximationssont néessaires et ette méthode de alul est la plus préise à notre onnaissane pourestimer la probabilité a posteriori d'un mot. En revanhe, sa omplexité de alul estsupérieure à elle de la méthode des n-meilleures phrases. De plus, ette méthode néessitela génération du graphe de mots de l'intégralité de la phrase.� une méthode fondée sur les graphes de mots ave des approximations, omme elle im-plantée dans le système de reonnaissane Julius. Cette méthode estime la probabilité aposteriori au ours de la deuxième passe du proessus de déodage, sans introduire denouvelles variables et ave un oût alulatoire faible, mais au prix de multiples approxi-mations. La mesure de on�ane obtenue est don moins préise que la méthode dérite parWessel et al., tout en néessitant omme elle la génération préalable du graphe de mots.� une méthode fondée sur les réseaux de onfusion. A�n de aluler la probabilité a posteriorides mots de e réseau, ette méthode néessite quand même le alul de la probabilité aposteriori des mots du graphe de mots d'origine, non simpli�é. De plus, ette méthode atendane à surestimer les valeurs de la probabilité a posteriori [Evermann 00℄.2.3.7 Combinaison de mesures de on�ane2.3.7.1 Combinaisons de mesures et d'heuristiquesLes premiers travaux sur les mesures de on�ane ont ommené par investiguer un large panelde ritères heuristiques fondés par exemple sur la stabilité aoustique, le nombre de replis dans lemodèle de langage, la longueur des mots en trames, du nombre de phonèmes, et. Généralement,es di�érents indies n'ont pas été utilisés seuls mais en ombinaison dans un lassi�eur a�nde prendre une déision. Parmi les ritères ombinés, nous retrouvons souvent une mesure plus46



2.3. Mesures de on�anestatistique omme le rapport de vraisemblane ou une estimation de la probabilité a posteriori.La plupart des indies utilisés dans des ombinaisons ont été présentés au ours de e hapitre.L'utilisation d'une ombinaison de ritères pose deux problèmes majeurs :� quels ritères hoisir ?� omment, à partir de es indies, prendre une déision d'aeptation ou de rejet ?A�n d'obtenir une ombinaison performante, il faut que les ritères qui sont assoiés soient lemoins orrélés entre eux. En e�et, si un des ritères apporte une information pertinente quand lesautres indies sont indéis, alors le système peut être amélioré. Par ontre, si les indies sont forte-ment orrélés entre eux, leur ombinaison n'apportera auune information supplémentaire. Dansla plupart des travaux proposant des ombinaisons de ritères, es derniers sont souvent fortementorrélés [Jiang 05℄. Cependant, des études mêlant des ritères aoustiques tels que la probabilitéa posteriori et des ritères purement linguistiques onluent à une faible amélioration par rapportaux performanes de la probabilité a posteriori seule [Zhang 01, Guo 04, Maulair 06℄.Le deuxième point lé onerne la méthode de ombinaison des di�érents ritères. Plusieursméthodes ont été proposées :� analyse linéaire disriminante [Sukkar 94, Sukkar 96, Shaaf 97, Pao 98℄,� interpolation linéaire [Guo 04℄,� modèle linéaire généralisé [Shaaf 97, Gillik 97, Siu 99, Kamppari 00, Duhateau 02a,Sun 03℄,� lassi�eur à base de mélange de Gaussiennes [Chigier 92℄,� utilisation d'un réseau de neurones [Shaaf 97, Weintraub 97, San-Segundo 01, Charlet 01,Stemmer 02℄,� arbre de déision [Eide 95, Neti 97℄,� mahines à veteur support [Zhang 01, BenAyed 03℄,� méthode de boosting [Moreno 01℄2.3.7.2 Combinaison de systèmes de reonnaissaneMême si les systèmes de reonnaissane optent pour des stratégies prohes, les résultats qu'ilsproduisent ne sont pas identiques. Il est alors possible de dé�nir un méta-système se basant surles résultats de divers systèmes de reonnaissane indépendants a�n de donner une solution aumoins aussi bonne que elles des systèmes pris indépendamment. Ce prinipe a été utilisé dansle système ROVER (Reognizer Output Voting Error Redution) [Fisus 97℄.Dans e système, le résultat est généré à l'issue d'un vote entre les solutions des di�érentssystèmes de reonnaissane utilisés parallèlement pour le même doument sonore. La déisionse situe au niveau des mots, après une phase d'alignement entre les diverses solutions suivant laformule générale suivante :
Score(w) = αF (w) + (1 − α)C(w) (2.20)Pour un mot w, F (w) représente le nombre de fois que w est dans la solution d'un des systèmes,normalisé par le nombre total de systèmes de reonnaissane. C(w) orrespond à la valeur deon�ane du mot w suivant la méthode de vote employée.Trois méthodes de alul de C(w) ont été introduites et sont :1. pas de mesure de on�ane (α = 1), seule la fréquene d'ourrene des mots dans lesrésultats des systèmes est prise en ompte (vote majoritaire), 47



Chapitre 2. Mesures de on�ane2. C(w) est la moyenne des sores de on�ane des di�érents systèmes,3. C(w) est le sore de on�ane maximal parmi les systèmes.Suivant la méthode de vote hoisie, le système ROVER hoisit le mot w ayant le sore maximalomme faisant partie de la phrase solution.Un système ROVER intégrant les résultats des systèmes BBN [Kubala 98℄, CMU, CU, DRA-GON [Wegmann 98℄ et SRI [Sankar 98℄ a été testé sur les données de la ampagne d'évaluation� LVCSR '97 Hub 5E Benhark Test � et obtient de meilleures performanes que le meilleur de essystèmes en terme de taux d'erreur en mots : 39,4% pour le système ROVER ave la méthodede vote n�3 ontre 44,9% pour le système BBN [Fisus 97℄. Toutefois, la mesure de on�aneen elle-même apporte peu ar le système ROVER fondée uniquement sur un vote majoritaire(méthode n�1) obtient un taux d'erreur de 39,7%.Cependant, le système ROVER est su�samment �exible pour permettre d'ajouter des onnais-sanes externes a�n d'améliorer le prinipe du système. Cela peut être par l'utilisation de don-nées linguistiques ou bien en fondant la phase de séletion sur un arbre de déision [Shwenk 97,Estève 02℄.2.4 Méthodes d'évaluationLes di�érents travaux de reherhe que nous avons dérits dans les pages préédentes ontutilisé des méthodes di�érentes pour évaluer leurs mesures de on�ane.Les performanes d'un système de reonnaissane sont habituellement évaluées en taux d'er-reur en mots. Déterminer e taux implique un alignement de e résultat ave les données deréférene de la transription manuelle du doument sonore. De et alignement quatre quantitéssont alulées :� le nombre de mots bien reonnus dont la position dans la phrase est orrete,� le nombre d'omissions : les mots orrets que le système a omis,� le nombre de substitutions : les mots mal reonnus,� le nombre d'insertions : les mots que le système a ajoutés par rapport à la référene.La première quantité dé�nie les mots orrets, les deux dernières dé�nissent les mots inorrets.Nous allons présenter ii les méthodes d'évaluation les plus ommunément employées. Pourtoutes es méthodes d'évaluation, il est néessaire de disposer de la lassi�ation d'un mot reonnudans une des es deux atégories : orret et inorret.Par ailleurs, la plupart des méthodes d'évaluation des mesures de on�ane sont égalementfondées sur la lassi�ation des mots résultats de la reonnaissane en aeptations et rejets.Pour ela, l'utilisation d'un seuil de déision permet d'étiqueter haque mot suivant es deuxatégories. Un mot est étiqueté Aeptation s'il est onsidéré omme juste par la mesure (valeursupérieure au seuil de déision). Il est étiqueté Rejet si, au ontraire, il est onsidéré omme faux.2.4.1 Taux d'égale erreurCette méthode d'évaluation onsiste à omptabiliser le nombre de fois où la mesure a donnéune mauvaise indiation. Pour être plus préis, sont omptabilisés : les mots mal reonnus par lemoteur mais onsidérés à tort omme bons par la mesure (fausse aeptation), et les mots bienreonnus par le moteur mais onsidérés omme faux par la mesure (faux rejet).
FA =

Nb. de mots incorrects étiquetés Acceptation

Nb. de mots incorrects
(2.21)48



2.4. Méthodes d'évaluation
FR =

Nb. de mots corrects étiquetés Rejet

Nb. de mots corrects
(2.22)Les deux quantités ainsi dé�nies sont à mettre en relation ave la méthode des tests d'hy-pothèses (voir setion 2.3.5.1 p.38). Nous retrouvons l'expression des erreurs de première etdeuxième espèe.Deux ourbes permettent habituellement de représenter la variation de es erreurs en fontiondu seuil de déision de la mesure de on�ane. Ces deux ourbes sont :� la ourbe ROC (Reeiver operating harateristi)� la ourbe DET (Detetion Error Tradeo�)La ourbe ROC se aratèrise par la représentation du taux de fausses aeptations et du tauxde vraies aeptations en fontion du seuil de déision. L'éhelle utilisé est linéaire sur haqueaxe.La ourbe DET représente quant-à elle le taux de fausses aeptations et le taux de faux rejetsen fontion du seuil de déision. En revanhe, l'éhelle employée sur haque axe est généralementlog-normale (déviation par rapport à la loi normale) [Martin 97℄.Toutefois, a�n de pouvoir nous omparer ave la mesure de référene fondée sur la probabilitéa posteriori alulée par la méthode dérite dans [Wessel 01℄, nous adoptons la même ourbe pournos évaluations. Dans leurs travaux, les auteurs dé�nissent une ourbe dite DET intermédiaireentre les vraies ourbes ROC et DET. A�n de di�érenier ette ourbe des deux autres, nousl'appelons ROC-DET ar la ourbe dé�nie dans leur travaux est une ourbe DET à éhellelinéaire (omme une ourbe ROC).Ainsi, à partir de deux taux de fausses aeptations et de faux rejets, en faisant varier le seuilde déision, nous pouvons représenter une ourbe ROC-DET. Cette ourbe exprime les taux defausses aeptations et de faux rejets en fontion du seuil. La �gure 2.2 donne un exemple d'uneourbe ROC-DET.
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Chapitre 2. Mesures de on�aneLa droite d'équation y = 1 − x représente la ourbe obtenue par une séletion aléatoire desmots à aepter ou à rejeter. Plus la ourbe est prohe des axes et plus la mesure de on�ane estpertinente. L'intersetion entre la première bissetrie et la ourbe ROC-DET dé�nit un pointremarquable : la valeur du seuil pour laquelle les taux de fausses aeptations et de faux rejetssont égaux (Equal Error Rate � EER). Plus la valeur EER est faible, meilleure est la mesure.Le taux EER a été utilisé en tant que méthode d'évaluation des performanes de mesures deon�ane dans plusieurs travaux [Uhrik 97, Jitsuhiro 98, Siu 99℄.La ourbe ROC-DET présente l'avantage de ontenir l'ensemble des points de fontionnementpour une mesure de on�ane. Il est en e�et faile de déterminer par exemple pour un taux defausses aeptations maximum �xé, le taux de faux rejets qui sera observé.Une seonde ourbe peut également être représentée : la ourbe ROC (Reeiver operatingharateristi) [Egan 75℄. Cette ourbe, ontrairement à la ourbe ROC-DET, exprime le tauxde fausses aeptations et de vraies aeptations en fontion du seuil de déision. L'analyse desaeptations est privilégiée à travers ette ourbe.La méthode d'évaluation fondée sur le taux d'égale erreur permet une analyse des perfor-manes d'une mesure de on�ane de façon indépendante de toute appliation. Cette méthodene herhe pas à minimiser plus spéi�quement le taux de fausses aeptations ou le taux de fauxrejets. En e�et, un seul point de fontionnement est dé�ni : le taux EER. Cei peut représenterune limitation dans les as où l'appliation visée exigerait un point de fontionnement di�érentqui favoriserait le taux de fausses aeptations ou le taux de faux rejets.2.4.2 Taux d'erreur de on�aneLe taux d'erreur de on�ane (Con�dene Error Rate � CER) représente de façon simpleet intuitive la préision d'une mesure de on�ane. Cette méthode a été utilisée dans plusieursétudes [Kemp 97, Weintraub 97, Wessel 01, Maulair 06℄. Elle est dé�nie par le rapport entre lenombre de mots inorretement étiquetés par la mesure de on�ane et le nombre total de motsreonnus :
CER =

Nb. de Fausses Acceptations + nb. de Faux Rejets

Nb. de mots reconnus
(2.23)Un exemple est donné en annexe A.2 page 146.A�n de pouvoir omparer le gain d'une mesure de on�ane par rapport au système dereonnaissane, le CER du système est alulé par l'équation 2.24 :

CERréf érence =
Nb. d′insertions + nb. de substitutions

Nb. de mots reconnus
(2.24)Cei revient à utiliser une mesure étiquetant Aeptation tous les mots de la phrase reonnuepar le système. Une mesure de on�ane qui apporte de l'information utile devrait permettre dediminuer les taux de fausses aeptations et de faux rejets. Ainsi, de l'équation 2.23, on déduitlogiquement que plus une mesure de on�ane sera préise et plus la valeur du CER assoiée seraprohe de zéro. Un exemple de alul de e taux d'erreur sur une phrase est donné en annexeA.2 page 146.2.4.3 Entropie roisée normaliséeLa plupart des méthodes lassiques d'évaluation analysent la performane des mesures deon�ane par la omparaison de l'évolution du taux d'erreur en mots ou du taux d'EER. La mé-thode fondée sur l'entropie roisée normalisée (Normalized Cross Entropy � NCE) tente d'éva-50



2.4. Méthodes d'évaluationluer l'apport d'information que fournit une mesure de on�ane par rapport au résultat dumoteur de reonnaissane. Cette méthode d'évaluation a été employée dans plusieurs études[Siu 97, Kemp 97, Rueber 97, Evermann 00, Maison 01, Duhateau 02a℄. Sa version non norma-lisée a également été utilisée dans d'autres travaux [Chase 97, Gillik 97, Weintraub 97℄.Le prinipe est de omparer l'entropie du système à l'issue du proessus de reonnaissane àl'entropie du même système mais dont les mots ont été lassés en tenant ompte de leur valeurde on�ane. Cette méthode a été introduite lors d'une ampagne d'évaluation du NIST de 1996dans leur logiiel d'évaluation statistique de reonnaissane [Siu 97, Kemp 97℄.Soit p0 le taux de reonnaissane en mots du système dé�ni omme le rapport entre le nombrede mots orrets et le nombre total de mots. L'entropie de référene H(S) du système est alorsdé�nie par l'équation suivante :
H(S) = −p0 log p0 − (1 − p0) log(1 − p0) (2.25)Si X représente toutes les informations supplémentaires apportées au système de reonnais-sane initial, l'entropie onditionnelle H(S|X) peut être alulée ainsi :

H(S|X) =
−1

N

( ∑

w correct

log pcw +
∑

w incorrect

log(1 − pcw)
) (2.26)Où N représente le nombre de mots de la phrase reonnue et pcw la mesure de on�aneassoiée au mot w.La valeur NCE est alors dé�nie par :

NCE =
H(S) − H(S|X)

H(S)
(2.27)Ainsi, si la mesure de on�ane est parfaite (les mots justes ont une on�ane de 1 et les motsfaux ont une valeur de on�ane de 0), d'après l'équation 2.26, H(S|X) = 0 et don la valeurNCE assoiée vaut 1.De même, si la mesure de on�ane est uniformément aléatoire, H(S|X) est équivalente àl'entropie du système a priori H(S) et la valeur NCE est alors nulle.Cependant, il est possible que la valeur NCE soit négative si l'apport d'information est tropfortement erroné. On pourra se reporter à un exemple onret de alul de la valeur NCE enannexe A.1 page 145.Un problème persiste dans l'utilisation de la méthode NCE. En e�et, dans le as où un motorret a une valeur de on�ane prohe de 0 � réiproquement un mot faux a une valeur deon�ane prohe de 1 � l'équation 2.26 indique que l'entropie tend vers l'in�ni. Une solutiononsiste à seuiller les valeurs de on�ane a�n que elles-i ne s'approhent pas des valeursritiques 0 et 1 mais restent par exemple dans l'intervalle [0,1 � 0,9℄.2.4.4 Coe�ient de orrélationUne autre façon de proéder pour observer la pertinene d'une mesure de on�ane est d'ana-lyser simplement l'existene d'une orrélation entre les valeurs de on�ane assoiées aux motsreonnus et la justesse réelle de es mots.Pour ela nous dé�nissons deux ensembles de données X et Y . X représente l'ensemble desvaleurs de la mesure de on�ane pour les mots reonnus par le système, et Y est un ensemble de51



Chapitre 2. Mesures de on�anevaleurs indiquant si le mot reonnu est juste ou faux relativement à la transription de référene.L'ensemble Y est à valeur disrète dans {0, 1}.Si les éarts-types σX et σY sont dé�nis et non nuls (il faut dans notre as qu'il y ait au moinsdeux valeurs distintes dans haun des ensembles) et si les moyennes µX et µY de es ensemblessont également dé�nies, alors le oe�ient de orrélation ρX,Y est dé�ni par l'équation :
ρX,Y =

E(XY ) − E(X)E(Y )√
E(X2) − E2(X)

√
E(Y 2) − E2(Y )

(2.28)Où E représente l'espérane mathématique.Une mesure de on�ane idéale aura un oe�ient de orrélation égal à 1. Par ontre, dansle pire des as où la mesure estime exatement l'inverse des labels réels des mots, le oe�ientsera égal à −1. En e�et, bien que faux, les valeurs de on�ane sont orrélées ave les mots. Siune mesure aepte tous les mots, le oe�ient de orrélation est nul.En dehors des valeurs prohes des extrêmes 0, 1 ou -1, il est di�ile de quali�er le degré deorrélation à partir de la valeur du oe�ient. Un oe�ient de 0,9 peut parfois exprimer unefaible orrélation à ause, notamment, de la grande sensibilité du oe�ient de orrélation auxvaleurs aberrantes.2.4.5 Rappel / PréisionDans le domaine de la reherhe d'information (Information Retreival), les méthodes évaluantla pertinene habituellement utilisées sont dé�nies par rapport aux notions de Rappel et dePréision. Ces deux notions permettent de rendre ompte de l'e�aité de l'amélioration apportéeau système.Les méthodes de rappel/préision ont également été introduites dans le domaine des mesuresde on�ane en reonnaissane automatique de la parole [Cox 02℄. La mesure de on�ane permetd'étiqueter les mots d'une phrase en Aeptation et Rejet, omme dans le as de l'analyse du tauxd'égale erreur (EER). Les valeurs de rappel/préision sont dé�nies en fontion de et étiquetageet de la onnaissane de la séquene de mots réellement prononée. Les équations de rappel et depréision pour l'analyse des Aeptations s'expriment ainsi :
Rappel =

Nb. de mots correctement étiquetés Acceptation

Nb. total de mots corrects
(2.29)

Précision =
Nb. de mots correctement étiquetés Acceptation

Nb. de mots étiquetés Acceptation
(2.30)La valeur de rappel seule n'est pas pertinente. Par exemple, une mesure de on�ane quiaepte tous les mots de la phrase, et qui sera par onséquent inutile, aura une valeur de rappelégale à 100%. Ainsi, la valeur de rappel va généralement de pair ave la valeur de préision.Une fontion globale dé�nie par la moyenne harmonique de la valeur de rappel et de préisionpermet de regrouper es deux indies en un seul [Van Rijsbergen 79℄. Cette mesure est appelée

F−mesure. Son équation est la suivante :
Fα =

(1 + α)(précision.rappel)

α. précision + rappel
(2.31)Les F−mesures habituellement alulées sont F1, F2, et F0,5.Les informations issues des valeurs de rappel et de préision sont ainsi représentées par unseul indie, la F−mesure. La omparaison des performanes des di�érentes mesures de on�anedevient alors plus direte, omme ave le taux d'égale erreur.52



2.5. Quelques résultats2.4.6 SynthèseNous avons présenté plusieurs méthodes d'évaluation de mesures de on�ane utilisées dansla littérature. L'objetif de haune d'elle est le même : omparer et évaluer les mesures deon�ane entre elles et également par rapport au système de reonnaissane. Toutefois, haqueméthode a ses aratèristiques propres, ses avantages et ses inonvénients et tente de apturerdes aspets plus ou moins liés à une appliation partiulière. Par exemple, le taux d'erreur deon�ane CER est faile à évaluer de par sa simpliité et permet de omparer les mesures deon�ane par rapport à seule une valeur. De plus e taux est également omparable ave le tauxde mots orrets du système de reonnaissane. Mais un des inonvénients de ette méthodevient justement du fait qu'il n'est pas possible de distinguer les deux types d'erreurs, faussesaeptations et faux rejets, et ainsi dé�nir di�érents points de fontionnement.La méthode proposée par le NIST fondée sur le alul de l'entropie roisée normalisée tented'évaluer l'apport d'information d'une mesure de on�ane par rapport au résultat de la reon-naissane. Cette méthode, omme le CER, détermine une unique valeur, sans pouvoir dé�nir depoints de fontionnement. De plus, ette méthode pose des problèmes pour des mots dont laon�ane est nulle ou sûre et peut être à valeur négative.La méthode onsistant à aluler les taux de rappel et de préision est généralement utiliséeen reherhe d'information. L'assoiation des deux taux permet de dé�nir plusieurs points defontionnement selon le seuil de déision hoisi pour la mesure. Une seonde méthode permet-tant également de dé�nir divers points de fontionnement onsiste à aluler les taux de faussesaeptations et de faux rejets. Toutefois pour ette méthode, un point partiulier peut être faile-ment mis en évidene, le point EER pour lequel la mesure de on�ane fait proportionnellementautant de fausses aeptations que de faux rejets. C'est pour es raisons que pour l'évaluationde nos mesures de on�ane sur le orpus de développement nous omparons nos mesures selonleur taux d'EER : les mesures peuvent se omparer par rapport à une valeur préise et plusieurspoints de fontionnement peuvent failement être dé�nis.2.5 Quelques résultatsIl est di�ile de omparer les performanes des mesures de on�ane entre elles ar lesméthodes d'évaluation et les orpus utilisés sont généralement di�érents, souvent en lien avel'objetif des appliations.Toutefois, nous résumons à titre indiatif dans le tableau 2.1 quelques résultats obtenus pardi�érentes mesures de on�ane. Dans e tableau, nous indiquons pour haque mesure l'artile yfaisant référene, la base de données sur laquelle elle a été évaluée, le taux d'erreur en mots WERdu système de reonnaissane (sans mesure de on�ane) ainsi que le taux d'erreur de on�aneCER.Le orpus SwithBoard [Godfrey 92℄ est onstitué d'une olletion importante de onver-sations téléphoniques amériaines. Les onversations ont été e�etuées dans un environnementaoustique de type maison ou bureau. La durée de haque onversation est de 5 minutes. Ceorpus fait partie d'une ampagne d'évaluation amériaine NIST pour la reonnaissane de lo-uteurs.Le orpus Broadast news #1 est onstitué d'émissions télévisées et radiophoniques en anglaisamériain enregistrées en 1996. Les émissions omportent six environnements d'enregistrementdi�érents, ouvrant de la parole propre à de la parole très fortement dégradée.Une des raisons pour lesquelles il est di�ile de omparer les résultats des mesures entre-ellesest illustrée ii par le fait que le orpus Broadast news #2 n'est pas lairement dé�ni. L'artile53



Chapitre 2. Mesures de on�aneTab. 2.1 � Résultats obtenus par di�érentes mesures de on�ane sur di�érents orpus.Mesure Référene(s) Base de données WER CERProbabilité [Weintraub 97℄ SwithBoard 48,9% 31,4%a posteriori [Wessel 01℄ Broadast news #1 27,7% 20,6%Rapport de vraisemblane [Cox 96℄ SwithBoard 49,8% 40,0%Sore du Modèle [Weintraub 97℄ SwithBoard 48,9% 46,2%de langageDépendane [Bansal 98℄ Broadast news #2 27,0% 21,8%des motsProbabilité [Maulair 06℄ ESTER 23,7% 18,6%a posterioride Bansal et al. ne dérit pas plus en détail la onstitution de e orpus de plusieurs heuresd'enregistrements d'émissions. Ainsi, on ne peut omparer es résultats ave eux de la mesurefondée sur la probabilité a posteriori dérite par Wessel et al. et évaluée également sur un orpusd'émissions.Le orpus ESTER est un orpus de bulletins d'émissions radiophoniques franophones issude la ampagne d'évaluation du même nom. Ii enore, bien que le orpus soit des émissionsradiophoniques, les résultats ne sont pas omparables ave les autres travaux du tableau 2.1 are orpus est en langue française alors que les autres sont en anglais.2.6 ConlusionDans e hapitre, nous avons montré qu'une mesure de on�ane peut être utile quelle quesoit l'appliation �nale visée : transription, sous-titrage, détetion de mots lés, apprentissagesemi-supervisé, et.Cependant, le hoix de la mesure elle-même n'est pas aisée.Des études présentées dans e hapitre, nous pouvons remarquer que les ritères empiriquesainsi que les ritères linguistiques sont ertes soures de onnaissane, mais sont relativement peue�aes pris isolément. Bien que es ritères empiriques ou linguistiques puissent être souventalulés sans attendre la reonnaissane omplète du signal de parole, leur performane sontsurpassées par les mesures fondées sur des ritères statistiques, en partiulier la probabilité aposteriori. C'est pour ela que généralement, es types de ritères sont ombinés ave d'autresritères empiriques ou linguistique mais essentiellement ave des ritères plus statistiques telsque le rapport de vraisemblane ou la probabilité a posteriori.Conernant les mesures fondées sur le rapport de vraisemblane, dans la plupart des as,l'objetif est la détetion de mots lés ou l'aeptation/rejet de mots ou phrases reonnues, letout dans un ontexte de petit ou moyen voabulaire (5 000 ou 20 000 mots maximum). Les orpustraités sont habituellement des dialogues utilisant le téléphone omme support de ommuniation.Quelques mesures présentées fondées sur un rapport de vraisemblane peuvent être alulées sansattendre la �n du proessus de reonaissane, mais le voabulaire limité habituellement utiliséest inompatible ave le adre grand voabulaire que nous nous sommes �xé.De es études ressort la prédominane de la probabilité a posteriori en tant que mesure deon�ane. Celle-i est théoriquement un très bon indie, e qui est on�rmé dans la pratique,même ave des systèmes grand voabulaire. Toutefois, à moins de aluler une approximation54



2.6. Conlusionimpréise de ette probabilité, la méthode à employer pour en aluler une bonne estimationest assez omplexe (méthode forward-bakward) et exige la reonnaissane de l'intégralité de laphrase. Même pour les méthodes faisant de fortes approximations, omme par exemple la mesuredu système de reonnaissane Julius, il est néessaire d'avoir e�etué la reonnaissane omplètede la phrase.Or, omme nous le verrons dans le prohain hapitre, es mesures ne peuvent pas être utiliséesdans les appliations que nous avons envisagées. Aussi nous a-t-il été néessaire de dé�nir denouvelles mesures de on�ane en adéquation ave nos besoins.
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Chapitre 3Propositions de nouvelles mesures deon�ane
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Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�ane3.1 ObjetifsPour les études menées au ours de ette thèse, nous nous sommes plaés dans le adre de lareonnaissane automatique de la parole pour des systèmes grand voabulaire.Nous présentons plus en détail dans e hapitre les appliations que nous avons onsidéréesainsi que la manière dont la mesure de on�ane peut être utilisée. Puis nous présentons lesaratéristiques et les types de mesures de on�ane que nous avons hoisis et pourquoi. Ensuite,nous dérivons en premier lieu nos mesures trame-synhrones puis nos mesures loales.3.1.1 Appliations visées3.1.1.1 Transription d'émissionsLa transription d'émissions, qu'elles soient télévisées ou radiophoniques, permet prinipa-lement aux malentendants d'aéder au ontenu des émissions. Les sous-titrages pour sourdset malentendants sont apparus à la télévision dès 1983 sur Antenne 2, puis dès 1991 pour lesjournaux de 13h et de 20h de la même haîne. Mais la proportion de programmes ou d'émissionssous-titrées restait faible. Cependant, selon une loi sur le handiap datant de 2005, toutes leshaînes télévisées qui réaliseront plus de 2,5% d'audiene en 2010 devront intégralement sous-titrer leurs programmes. Cet objetif reste ambitieux sahant qu'atuellement un peu plus de 50%des programmes de Frane Télévisions sont sous-titrés, 49% pour eux de TF1 (valeur doubléeen un an). Le prinipal obstale est d'ordre éonomique : le prix d'un sous-titrage en diret variede 25 à 40 euros la minute. Selon la omplexité, par exemple un journal télévisé, une dizaine depersonnes peuvent être employées pour la transription. Plusieurs méthodes sont adoptées a�nde réaliser les transriptions des émissions en diret, par exemple :� la sténographie ou une variante améliorée, la vélotypie, utilisée par exemple pour retrans-rire les débats de l'assemblée nationale.� l'utilisation d'un système de reonnaissane de la parole.Les systèmes de reonnaissane automatique de la parole atuels permettent d'obtenir destaux de reonnaissane satisfaisants et sont don de plus en plus employés. Une personne dite� perroquet � éoute l'émission en diret et répète dans un mirophone, parfois en reformulantou en synthétisant, e qu'elle entend. Le mirophone est relié à un système de reonnaissaneautomatique de la parole dont les modèles ont été adaptés au préalable aux aratéristiquesvoales de la personne perroquet ; ei a�n d'optimiser les performanes du système pour eperroquet. Généralement, les sous-titres s'a�hent ave un délai de 2 à 4 seondes par rapportà la voix en diret. Ce déalage entre les sous-titres et la voix n'est pas un problème réel ar laplupart des émissions s'imposent ou se voient imposer un déalage de l'ordre de plusieurs seondesentre le diret réel et la di�usion. Ce déalage permet par exemple de stopper la di�usion avantque tout inident majeur ne passe à l'antenne.Dans le ontexte des émissions radiophoniques en diret, nous voulons dé�nir des mesures deon�ane a�n de pouvoir in�uer de deux façons possibles sur la réponse du système de reon-naissane :� en intégrant la mesure de on�ane dans le proessus de déodage a�n d'améliorer lareonnaissane en modi�ant la vraisemblane des hypothèses,� en signalant les mots ayant une faible on�ane, par exemple en les mettant en ouleur.58



3.1. Objetifs3.1.1.2 Transription de ours en salle de lasseUne seonde appliation de transription à laquelle nous allons nous intéresser onsiste àtransrire pour les élèves malentendants d'une lasse le ontenu du ours dispensé par un pro-fesseur. Sans aide extérieure les élèves sourds ou malentendants ne peuvent suivre le ours qu'ene�etuant une leture labiale des phrases prononées par l'enseignant. Or, dans une salle delasse, l'enseignant parle à l'ensemble de la lasse, il peut être plus ou moins éloigné des élèves,il se déplae et se retourne pour érire au tableau. De plus, la leture labiale est une tehniquedi�ile à aquérir et possède ertaines ambiguïtés. Ainsi, l'élève doit faire fae à des vides dansle ours pendant lesquels il n'aède qu'à des informations très partielles voire inexistantes.La solution habituellement pratiquée est similaire à la méthode du perroquet pour les émissionsen diret : une personne, odeuse en langue des signes ou en Langage Parlé Complété (LPC),éoute le ours et le répète ou le synthétise en artiulant les mots et en ajoutant le odage assoié.Les élèves ne pouvant suivre le professeur (di�ulté pour ne lire que sur les lèvres, position duprofesseur inompatible ave la leture labiale) peuvent se reporter sur la personne odeuse poursuivre le ours.Le Langage Parlé Complété a été introduit a�n de lever les ambiguïtés de formes de bouherenontrées lors de la leture labiale. En e�et, la prodution de phonèmes di�érents peut onduireà une forme de bouhe identique (ouverture de la mâhoire, protusion des lèvres, partie visiblede la langue). C'est le as notamment des phonèmes ne se di�éreniant que par le voisementomme par exemple b et p. Un langage a alors été introduit a�n de lever es ambiguïtés de formedes lèvres : le Langage Parlé Complété. Le langage LPC1 onsiste à ompléter le mouvementdes lèvres à l'aide de la position d'une main par rapport au visage et de la on�guration deses doigts. Le LPC utilisé onjointement à la leture labiale permet de lire les mots omme s'ilsétaient érits. Les �gures 3.1 et 3.2 montrent le odage en LPC relatif aux positions de la mainainsi qu'à la on�guration des doigts.
Fig. 3.1 � Les 5 positions de la main pour le odage des voyelles phonétiques en Langage ParléComplété.La mise en plae de la solution onsistant à utiliser une personne odeuse entre les élèves etle professeur fait fae à plusieurs di�ultés : le manque de personnes odeuses et leur oût.Le projet LABIAO2 (leture LABIale Assistée par Ordinateur) a pour objetif de onevoir,développer et distribuer un ensemble de logiiels permettant aux sourds et malentendants d'êtreplus autonomes par exemple à l'éole, dans leur travail et dans la vie de tous les jours. Notreéquipe a partiipé à e projet a�n de proposer aux élèves sourds et malentendants deux mo-dalités pouvant les aider : l'a�hage d'une tête parlante arti�ielle intégrant le odage LPC et1http ://www.alp.asso.fr/2Projet RIAM 59



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�ane
Fig. 3.2 � Les 8 on�gurations de doigts pour le odage des onsonnes phonétiques en LangageParlé Complété.l'a�hage d'une transription temporisée. La tête odeuse est un visage de synthèse intégrantles mouvements des lèvres, de la langue et du menton. En plus du visage, une main arti�iellevient se positionner près du visage tout en présentant une on�guration des doigts selon le o-dage LPC. La transription temporisée orrespond à l'a�hage sur un éran de la transriptiondu ours synhronisée ave le débit du louteur. Les mots s'a�hent séquentiellement ave unetemporisation entre deux mots suessifs dépendant de la durée des mots reonnus.

Fig. 3.3 � Tête odeuse de synthèse développée au Loria pour le projet LABIAO (le son � pa �en LPC).La tête odeuse et la transription temporisée sont pilotées par le résultat d'un système dereonnaissane. Dans un premier temps, le résultat brut de la reonnaissane a été utilisé pourdes évaluations de ompréhension et d'appréiation des sujets sourds pour les deux modalités,inluant les erreurs du système [Mourot 07℄. Quelle que soit la modalité, la substitution d'un motà reonnaître par un autre mot inorret peut rendre une phrase inompréhensible, perturberle leteur et lui faire perdre sa onentration. Nous proposons alors d'introduire des mesures deon�ane a�n d'indiquer, par le biais de nouvelles modalités, la on�ane à avoir dans les motsfournis par le système de reonnaissane.60



3.1. ObjetifsPlusieurs solutions sont envisagées, par exemple : dans le as de la tête parlante et en fontionde la valeur de on�ane :� faire varier la transparene de la main odeuse,� faire varier la ouleur de la tête odeuse ;dans le as de la transription temporisée :� mettre en ouleur (rouge) les mots ayant une faible on�ane et laisser en ouleur normale(noir) les autres,� donner en ouleur la transription dans un langage phonétique simpli�é des mots ayantune faible on�ane.Pour la dernière solution proposée, nous partons du prinipe qu'à partir d'un a�hage pho-nétique simpli�é des mots inorrets, il peut être plus faile de trouver le sens de la phrase quede lire un mot inorret érit en toutes lettres. Il est évident que ela demande un e�ort ognitifplus important, mais le sens de la phrase peut être plus failement trouvé.Un déalage temporel est introduit entre le disours de l'enseignant et le système d'assistanede l'élève, que e soit un odeur humain, la tête odeuse arti�ielle ou la transription temporisée.En e�et, e déalage est néessaire aux élèves a�n de pouvoir se synhroniser entre le professeuret le système qui fait o�e de perroquet. Ce déalage est pour le moment �xé à 5 seondes.3.1.1.3 Détetion de mots lésLe seond type d'appliation visée est la détetion de mots lés. L'objetif est de pouvoirvalider des mots lés détetés non pas dans un doument sonore pré-enregistré mais dans un �uxontinu de parole. Cette validation doit se faire le plus t�t possible après la détetion du mot lé.Le point ommun ave l'appliation de transription préédemment dérite est de pouvoir traiterdes �ux sonores ontinus. La ontrainte intrinsèque réside dans le fait qu'il n'y a pas de �n ausignal sonore. Le alul de la mesure de on�ane ne pourra don se faire que de manière loale,'est-à-dire ave une onnaissane partielle du signal et des données générées par le système dereonnaissane. L'appliation peut également être de type � véri�ation à la demande � pourun mot dans le �ux, sans néessiter l'intégralité du signal mais juste la portion dans laquelle setrouve l'élément à véri�er.3.1.2 Nos mesures de on�ane : dans quel but ? omment ?3.1.2.1 Caratéristiques prinipales de nos mesures de on�aneSi nous analysons nos besoins pour les trois appliations hoisies, le point important est lanéessité de pouvoir évaluer nos mesures de on�ane sans avoir à attendre la �n de la phrase.Nous avons déidé de dé�nir des mesures de on�ane dites loales, 'est-à-dire qui n'ont besoinque d'une vision loale du signal pour être alulées, et non de toute la phrase. Par exemple,pour un mot w, le alul de la mesure n'aura aès qu'aux données se trouvant dans un voisinagedu mot w. Parmi es mesures de on�ane loales, ertaines devront avoir une aratéristiquesupplémentaire forte : être trame-synhrones. Une mesure trame-synhrone est une mesure dontle alul peut se faire en même temps que le déodage du �ux sonore par le moteur de reon-naissane. Le moteur de reonnaissane proède trame par trame (les veteurs d'observations) etgénère une nouvelle meilleure hypothèse de phrase dès le traitement d'une trame terminé. Ainsi lareonnaissane se fait inrémentalement. Quand le moteur de reonnaissane a traité une trame,il génère un ensemble de nouveaux mots qui peuvent se terminer à ette trame. Ces nouveaux61



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�anemots sont intégrés dans le graphe. Dès e moment, les mesures de on�ane trame-synhronespeuvent être alulées.3.1.2.2 Quels types de mesures de on�ane ?Hormis le fait de hoisir des mesures trame-synhrones ou loales, nous avons déidé de dé�nirnos mesures de on�ane à partir :� d'un rapport de vraisemblane obtenu à partir de données fournies par le moteur de reon-naissane et de données supplémentaires,� d'une estimation de la probabilité a posteriori du mot analysé.Comme nous l'avons vu au hapitre préédent, le alul du rapport de vraisemblane entredeux hypothèses est souvent utilisé en tant que ritère de déision dans des appliations dedétetion de mots lés, soit en mots isolés soit en parole ontinue ave un voabulaire limité,mais pas en grand voabulaire.Par ailleurs, les mesures fondées sur une estimation de la probabilité a posteriori obtiennentsouvent les meilleures performanes ou y ontribuent grandement dans le as de fusion de mesures[Jiang 05℄. Plusieurs des méthodes que nous avons dérites dans le hapitre préédent onsistaienten une estimation plus ou moins préise et don plus ou moins oûteuse de es probabilités aposteriori. Mais dans tous les as es méthodes néessitaient la �n de la reonnaissane de laphrase (�n de la première passe pour la mesure de on�ane de Julius [Lee 04℄, le graphe de motsou la liste des n-meilleures phrases pour [Wessel 01℄ et [Weintraub 97℄). Notre objetif a donété de dé�nir une estimation loale de es probabilités a posteriori fondées sur les informationspartielles générées par le moteur de reonnaissane à la trame t (�n du mot dont est alulée lamesure de on�ane) ou un ourt délai après la �n du mot (voisinage loal du mot).3.1.2.3 Soure d'information pour aluler les mesuresA�n de aluler nos mesures de on�ane, nous devons dé�nir les données sur lesquellesreposeront es aluls. Nous avons présenté dans le premier hapitre (setion 1.6.3) les di�érentesstrutures de données qui peuvent être extraites d'un système de reonnaissane de la parole : laliste des n-meilleures phrases, le graphe de mots et le réseau de onfusion.Le moteur de reonnaissane génère un graphe de mots interne au ours de la phase dedéodage. Ce graphe est onstruit inrémentalement de manière trame-synhrone et n'est plusmodi�é par le proessus de déodage au ours du traitement des trames suivantes.La liste des n-meilleures phrases est généralement onstruite une fois la phase de déodageintégralement terminée. Mais il est possible de générer une liste des n-meilleures phrases par-tielles, uniquement valable jusqu'à l'observation traitée. Cependant, des travaux ont montréqu'il était plus judiieux d'utiliser un graphe de mots plut�t qu'une liste des n-meilleures phrases[Wessel 99℄.Les réseaux de onfusion ont été utilisés a�n de aluler la probabilité a posteriori des mots.Bien que la simpliité de ette struture soit attirante, a�n de aluler les probabilités a posterioriil est néessaire au préalable de aluler es probabilités sur le graphe de mots d'origine. De plus,les probabilités a posteriori obtenues surestiment les probabilités réelles.Ces onstatations nous ont onduit à fonder nos mesures de on�ane sur les informationsontenues dans le graphe de mots que génère le moteur de reonnaissane pendant la phase dedéodage. Ces informations sont pour haque mot du graphe : sa probabilité aoustique, soninstant de début et de �n et son prédéesseur au sens de Viterbi sur le meilleur hemin menantà e mot.62



3.2. Mesures trame-synhrones3.1.2.4 Mesures de on�ane à quel niveau ?Les mesures de on�ane s'appliquent prinipalement à trois niveaux : phrase, mot et pho-nème. Dans le adre des appliations que nous onsidérons, nous allons dé�nir des mesures deon�ane pour des mots lés, mais également pour des mots hypothèses du graphe de mots in-terne du moteur de reonnaissane. Ainsi, nous allons naturellement proposer des mesures deon�ane au niveau du mot.Ce que nous onsidérerons omme un mot sera un élément du lexique. Bien que ertainsmots puissent avoir plusieurs prononiations (élisions de phonèmes, liaisons, noms propres), sileur graphie est identique ils seront onsidérés dans les aluls de nos mesures de on�ane ommeune seule et même entité.3.2 Mesures trame-synhronesSoit w le mot dont nous voulons évaluer la on�ane et que nous appellerons mot analysé. Cemot ommene à l'instant τ et �nit à l'instant t. Nous le représentons sous la forme ondensée
[w, τ, t].Les mesures de on�ane trame-synhrones ne sont fondées que sur des indies disponibles àl'instant de traitement du moteur de reonnaissane. Le mot analysé [w, τ, t] limite le alul auxdonnées présentes dans le système de déodage antérieures au temps t.Les mesures trame-synhrones que nous avons dé�nies sont fondées sur un rapport de vrai-semblane entre l'hypothèse nulle et l'hypothèse alternative. L'hypothèse nulle représente lasupposition qu'une séquene d'observations O ait été engendrée par un mot w onsidéré ommeorret. L'hypothèse alternative représente quant à elle la supposition que la séquene O ait étéengendrée par n'importe quel mot du lexique. Or généralement tout le lexique n'est pas onsidérédans l'hypothèse alternative mais uniquement un sous-ensemble de elui-i.Les mesures de on�ane que nous proposons sont dé�nies à partir de l'équation génériquesuivante :

C([w, τ, t]) =
P (O|w)P (w)∑

w′∈E
P (O|w′)P (w′)

(3.1)
P (O|w) est la probabilité que la séquene O ait été engendrée par le mot w et P (w) estla probabilité linguistique du mot w. Nous avons dé�ni l'ensemble E omme un sous-ensemblede tous les mots présents dans le graphe véri�ant des ontraintes que nous présentons dans leparagraphe suivant. Les mots appartenant à l'ensemble E sont dits onurrents du mot w.L'équation 3.1 représente ainsi le rapport entre la vraisemblane du mot analysé [w, τ, t] et lavraisemblane de tous les mots qui peuvent être ses onurrents lors de la phase de reonnaissane.Cette mesure est fondée sur un prinipe similaire au rapport de vraisemblane ave modèlesompétitifs (f. setion 2.3.5.5). Comme nous l'avons présenté paragraphe 2.3.5, e rapport aété essentiellement utilisé pour la reonnaissane de mots isolés, en parole ontinue ave unvoabulaire réduit ou à partir de la liste des n-meilleures phrases. Nous le dé�nissons dans unontexte grand voabulaire. 63



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�ane3.2.1 Dé�nition des mots onurrents de l'ensemble EL'idée est de séletionner parmi tous les mots possibles du graphe uniquement eux quipeuvent se substituer à [w, τ, t] par rapport au proessus de déision du moteur de reonnaissane.Ce ritère repose sur la position dans le temps du mot onurrent ainsi que sur sa longueur. Unepremière possibilité serait de onsidérer les mots diretement éhangeables ave le mot [w, τ, t]analysé, i.e. les mots du graphe ayant exatement les mêmes temps de début et de �n que w.Toutefois, ette restrition aux mots ayant exatement la même position temporelle et la mêmelongueur est trop forte. En e�et, supposons que le mot w ne soit pas orret, il est possibleque le vrai mot orret soit dans le graphe de mots à une position prohe mais di�érente, neserait-e que d'une trame. La valeur de on�ane de w alulée par un rapport de vraisemblane� strit � pourrait être prohe de 1, alors qu'en onsidérant une trame de plus ou de moins, lavaleur pourrait être prohe de 0.Pour tenir ompte de es variations, nous avons introduit un fateur de relâhement ε, assoiéà la longueur du mot [w, τ, t], qui permet d'intégrer des mots onurrents dont la position tem-porelle ou la longueur ne sont pas exatement identiques à elles de w. Le paramètre ε représenteen fait un pourentage de la longueur du mot w.Soit d la longueur en trames du mot [w, τ, t] et ε le fateur de relâhement :
d = t − τ + 1 (3.2)Un mot [w′, τ ′, t′] du graphe de mots du système de reonnaissane, de longueur d′, est unmot onurrent de w s'il respete les ontraintes suivantes :

τ − ε d ≤ τ ′ ≤ τ + ε d (3.3)
t − ε d ≤ t′ ≤ t (3.4)

(1 − ε) d ≤ d′ ≤ (1 + ε) d (3.5)L'asymétrie de la ontrainte sur l'instant de �n des mots onurrents provient de notre hoixd'élaborer une mesure de on�ane trame-synhrone.L'ensemble E introduit dans l'équation 3.1 est ainsi dé�ni omme l'ensemble des mots dugraphe qui valident les ontraintes données par les équations 3.3 à 3.5. Ces ontraintes dépendantdu mot [w, τ, t] analysé, l'ensemble E est également dé�ni relativement à [τ, t]Par ailleurs, notons que le mot [w, τ, t] lui-même respete les ontraintes des trois équationspréédentes. Parmi les mesures de on�ane fondées sur un rapport de vraisemblane, ellesprésentées paragraphe 2.3.5.5 utilisent une méthode de alul de rapport similaire. Cependant,le rapport exluait le mot w analysé, ou la phrase analysée, de l'hypothèse alternative. Nousavons hoisi d'inlure dans l'ensemble E le mot analysé lui-même omme étant un de ses propresonurrents. Ainsi le rapport obtenu est normalisé et peut être assimilé à une probabilité.3.2.2 Gestion des ourrenes multiplesNous avons relâhé les ontraintes temporelles de séletion des mots onurrents de w qui ap-partiennent à l'ensemble E a�n d'obtenir un plus grand nombre de mots représentant l'hypothèsealternative.Toutefois e relâhement des ontraintes entraîne l'apparition d'ourrenes multiples desmots onurrents w′. En e�et, le moteur de reonnaissane peut avoir déodé le même mot avedes instants de début et �n légèrement déalés.64



3.2. Mesures trame-synhronesPar ailleurs, si les ontraintes ont été relâhées pour les mots de l'ensemble E, elles doiventl'être également pour le mot analysé w a�n que la ohérene du rapport de vraisemblane del'équation 3.1 soit onservée. Des ourrenes multiples peuvent don apparaître pour w. Quefaire de es ourrenes multiples du mot analysé et de ses onurrents ?Nous avons hoisi les deux méthodes suivantes a�n de gérer les ourrenes multiples dans lealul du rapport de vraisemblane :� faire la somme des vraisemblanes des ourrenes d'un même mot,� onsidérer un seul représentant parmi les ourrenes d'un même mot.Conernant le hoix d'un seul représentant de toutes les ourrenes du mot analysé [w, τ, t],la solution que nous proposons onsiste, à hoisir parmi toutes les ourrenes de w respetantles onditions 3.3 à 3.5, l'ourrene dont le sore aoustique est maximal. Ce représentant estnoté [ŵ, τ̂ , t̂]. Les représentants [ŵ′, τ̂ ′, t̂′] des mots [w′, τ ′, t′] de E sont hoisis de la même façon.Nous appelons alors Ê l'ensemble des représentants [ŵ′, τ̂ ′, t̂′]. Une stratégie identique est ainsiadoptée, que e soit pour le mot analysé ou pour les mots onurrents de l'ensemble Ê.Dans la suite de e doument, nous appellerons méthode par sommation la méthode onsis-tant à sommer les vraisemblanes des ourrenes multiples d'un même mot, et, méthode parmaximisation elle fondée sur la séletion d'un représentant de sore aoustique maximal. Parextension, nous appellerons mots onurrents de l'ensemble E les ourrenes des mots w′ dugraphe respetant les équations 3.3 à 3.5.Après es onsidérations introdutives et les quelques notations mentionnées, nous dérivonsdans les paragraphes suivants les mesures trame-synhrones que nous avons dé�nies. Elles dif-fèrent les unes des autres par le niveau du modèle de langage utilisé : unigramme, bigramme outrigramme.3.2.3 Mesure fondée sur la probabilité unigrammeDans ette première mesure, l'aspet loal de la mesure est très marqué. Il n'est en e�ettenu ompte que de la probabilité aoustique des mots et de leur probabilité unigramme. Lesdeux méthodes de gestion des ourrenes onduisent à deux équations pour ette mesure diteunigramme.Méthode par sommationSi une méthode de gestion par sommation des ourrenes multiples a été hoisie, ette mesurede on�ane est dé�nie par l'équation suivante :
C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)p(w̃)

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)p(w′)

(3.6)� le mot [w̃, τ̃ , t̃] est une ourrene du mot analysé w, ontenue dans E ;� le mot [w′, τ ′, t′] est une ourrene d'un mot w′ ontenue dans E ;� p(ot̃
τ̃ |w̃) représente la probabilité aoustique du mot [w̃, τ̃ , t̃], respetivement p(ot′

τ ′ |w′) re-présente la probabilité aoustique du mot [w′, τ ′, t′] ; 65



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�ane� p(w̃) représente la probabilité linguistique unigramme du mot w̃, respetivement p(w′)représente la probabilité linguistique unigramme du mot w′.Comme nous l'avons préisé dans le paragraphe préédent, le mot w lui-même et toutes sesourrenes appartiennent à l'ensemble E.Méthode par maximisationSi la méthode de gestion des ourrenes multiples est la séletion d'un représentant de soreaoustique maximal, la mesure de on�ane est alors dé�nie ainsi :
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)p(ŵ)

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)p(w′)

(3.7)Notons bien que les éléments de l'ensemble Ê dans l'équation sont des représentants de soreaoustique maximal des mots onurrents de [w, τ, t]. [ŵ, τ̂ , t̂] est le représentant de sore aous-tique maximal du mot analysé [w, τ, t] et se trouve à la fois au numérateur et au dénominateur.3.2.4 Introdution de fateurs d'éhelleLes mesures de on�ane que nous venons de dérire ombinent probabilité aoustique etprobabilité linguistique. Or, les valeurs de es probabilités ont des ordres de grandeur di�érents.A�n d'équilibrer les ontributions de es deux probabilités, nous introduisons deux fateursd'éhelle : α pour la probabilité aoustique et β pour la probabilité linguistique.Les équations préédentes 3.7 et 3.6 s'érivent dorénavant ainsi :Méthode par sommation
C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)αp(w̃)β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′)β

(3.8)Méthode par maximisation
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)αp(ŵ)β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′)β

(3.9)
3.2.5 Mesure fondée sur la probabilité bigrammeLes mesures de on�ane préédentes, fondées uniquement sur la probabilité unigramme desmots, n'ont qu'une vision très loale. Or, le ontexte d'apparition d'un mot est important arles mots sont dépendants les uns des autres dans une phrase. C'est pourquoi nous avons modi�éles préédentes mesures a�n de tenir ompte des mots présents dans le voisinage du mot analysé
[w, τ, t]. A�n de onserver le aratère trame-synhrone de nos mesures, nous ne onsidérons que66



3.2. Mesures trame-synhronesle voisinage passé de [w, τ, t]. Comme pour la mesure dite unigramme, nous avons onsidéré lesdeux types de prise en ompte des ourrenes multiples.Méthode par sommationDans e as, notre mesure dite bigramme, pour haune des ourrenes w̃ du mot analysé wet pour haune des ourrenes des mots onurrents w′ de E, prend en ompte les probabilitésbigrammes ave un ensemble de mots pouvant les prééder. Par exemple, pour une des ourrenes
[w̃, τ̃ , t̃] du mot w analysé, nous onsidérons les probabilités bigrammes entre [w̃, τ̃ , t̃] et tous lesmots [w̃p, τ̃p, t̃p] du graphe préédant diretement [w̃, τ̃ , t̃]. Nous faisons de même pour toutesles ourrenes [w′, τ ′, t′] des mots de l'ensemble E ave pour haune, les mots w′

p la préédantdiretement.Nous obtenons la mesure de on�ane ainsi dé�nie :
C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)α

∑

w̃p

(p(w̃|w̃p)p(w̃p))
β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
β

(3.10)
Méthode par maximisationNous proédons de la même manière mais en ne prenant en ompte que les probabilitésbigrammes entre le représentant ŵ et tous les mots ŵp pouvant le prééder diretement. Respe-tivement, sont prises en ompte les probabilités bigrammes entre haun des mots w′ de Ê ettous les mots w′

p pouvant le prééder diretement. L'équation suivante dé�nit ette mesure :
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α

∑

ŵp

(p(ŵ|ŵp)p(ŵp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
β

(3.11)
Dé�nition des mots préédentsNous avons onsidéré deux façons de dé�nir l'ensemble des mots préédents :� soit l'ensemble de tous les prédéesseurs exats dans le graphe de mots, 'est-à-dire parexemple pour une ourrene [w̃, τ̃ , t̃] l'ensemble des mots [w̃p, τ̃p, t̃p] du graphe tel que

t̃p = τ̃ − 1 ;� soit l'unique mot prédéesseur au sens de Viterbi.3.2.6 Mesure fondée sur la probabilité trigrammePour ette mesure, nous avons étendu davantage la portée du voisinage passé pris en omptedans la mesure en intégrant un modèle de langage trigramme. La mesure onserve son ara-tère trame-synhrone ar le modèle de langage trigramme n'est onsidéré qu'ave des mots déjàdéodés par le moteur de reonnaissane et antérieurs au mot analysé. Le modèle de langage67



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�anetrigramme est généralement porteur d'une information plus pertinente que le modèle de lan-gage bigramme. De même que pour les mesures de on�ane unigrammes et bigrammes, nousallons exprimer ette nouvelle mesure dans le adre d'une gestion des ourrenes multiples parsommation, puis, nous la dé�nirons pour la gestion par maximisation.Méthode par sommationSoit [w̃p, τ̃p, t̂p] un mot du graphe préédant une ourrene [w̃, τ̃ , t̃] du mot analysé, ettemesure de on�ane prend en ompte un ensemble de prédéesseurs [w̃pp, τ̃pp, t̃pp] de [w̃p, τ̃p, t̂p]appartenant au graphe de mots. Nous faisons de même pour les ourrenes [w′, τ ′, t′] des motsl'ensemble E en dé�nissant les mots [w′
pp, τ

′
pp, t

′
pp] préédant eux-mêmes les mots [w′

p, τ
′
p, t

′
p],prédéesseurs de [w′, τ ′, t′]L'équation dé�nissant ette mesure est la suivante :

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)α

∑

w̃p

∑

w̃pp

(p(w̃|w̃pw̃pp)p(w̃p|w̃pp)p(w̃pp))
β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

∑
w′

pp

(p(w′|w′
pw

′
pp)p(w′

p|w
′
pp)p(w′

pp))
β

(3.12)
Méthode par maximisationNous dé�nissons la mesure de on�ane suivant le même prinipe ave ette fois-i les mots
[ŵp, τ̂p, t̂p] préédant l'ourrene [ŵ, τ̂ , t̂] de sore aoustique maximal du mot analysé w. Pourhaun de es mots [ŵp, τ̂p, t̂p], nous onsidérons un ensemble de mots [ŵpp, τ̂pp, t̂pp] du graphepouvant les prééder. Nous proédons de même pour les mots [w′, τ ′, t′] de l'ensemble Ê enalulant les probabilités trigrammes ave un ensemble de mots [w′

p, τ
′
p, t

′
p] et [w′

pp, τ
′
pp, t

′
pp].La mesure s'exprime alors sous la forme suivante :

C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α

∑

ŵp

∑

ŵpp

(p(ŵ|ŵpŵpp)p(ŵp|ŵpp)p(ŵpp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

∑
w′

pp

(p(w′|w′
pw

′
pp)p(w′

p|w
′
pp)p(w′

pp))
β

(3.13)
Dé�nition des mots préédentsDe même que pour la mesure dite bigramme, nous avons plusieurs hoix possibles pour lesmots préédents et les mots préédant es mots préédents. Nous avons dé�ni les mêmes ensemblesque pour la mesure bigramme :� soit l'ensemble de tous les prédéesseurs exats dans le graphe de mots de tous les prédé-esseurs exats. Par exemple pour une ourrene [w̃, τ̃ , t̃] l'ensemble des prédéesseurs estonstitué des mots [w̃p, τ̃p, t̃p] du graphe tels que t̃p = τ̃ − 1 et l'ensemble des prédéesseursd'un mot [w̃p, τ̃p, t̃p] est onstitué des mots [w̃pp, τ̃pp, t̃pp] tels que t̃pp = τ̃p − 1 ;� soit l'unique prédéesseur du prédéesseur d'un mot, le tout au sens de Viterbi.68



3.2. Mesures trame-synhrones3.2.7 Implantation3.2.7.1 Constrution de l'ensemble ÊNous dérivons dans ette setion le prinipe de onstrution de l'ensemble Ê des représen-tants de sore aoustique maximal des ourrenes des mots onurrents d'un mot analysé w,dans le as d'une gestion des ourrenes multiples par maximisation. Dans le as de la méthodepar sommation, l'ensemble E est simplement dé�ni par l'ensemble des mots du graphe respetantles ontraintes temporelles des équations 3.3, 3.4 et 3.5.Pour un mot [w, τ, t] analysé, l'ensemble Ê des représentants des mots onurrents est onstruitpar l'algorithme 3.1 dont le prinipe est le suivant :� parours du graphe de mots,� séletion des mots selon les ontraintes temporelles données par les équations 3.3, 3.4 et3.5,� reherhe parmi les mots séletionnés des représentants ayant les sores aoustiques maxi-maux.L'espae de reherhe dépend de la longueur du mot à analyser ainsi que du paramètre derelâhement ε. L'ajout et la reherhe du maximum se font en même temps.Chaun des mots onurrents w′ apparaît dans Ê une seule fois, et ette unique ourrenereprésente le mot onurrent w′ de probabilité aoustique maximale. L'ensemble Ê dé�ni, nouspouvons aluler la valeur de on�ane du mot [w, τ, t].3.2.7.2 Calul des mesures fondées sur les probabilités unigramme, bigramme ettrigrammePour aluler les mesures de on�ane fondées sur les probabilités unigramme, bigramme outrigramme des mots, données par les équations 3.9 à 3.13, nous devons aluler le numérateur etle dénominateur du rapport de vraisemblane. Or, omme le mot w dont nous voulons évaluer laon�ane fait également partie de l'ensemble E, le alul du numérateur sera e�etué pendantune des itérations du alul du dénominateur.A�n de aluler le dénominateur, pour haque mot de l'ensemble E, nous umulons le produitde la probabilité aoustique par la probabilité soit unigramme, bigramme ou trigramme selon lamesure alulée.Quand le mot w est renontré dans l'algorithme de alul, la valeur du produit de la proba-bilité aoustique par la probabilité linguistique est onservée pour le numérateur des équationsavant d'être umulée pour le dénominateur. La valeur de on�ane pour le mot [w, τ, t] est donnéepar le rapport entre le numérateur et le dénominateur.Par ailleurs, le hoix de l'ensemble des mots prédéesseurs a une inidene sur l'algorithmede alul de la mesure de on�ane. En e�et, si nous ne prenons en ompte que les préédentsau sens de Viterbi, un seul mot est onerné et il n'est don pas néessaire de sommer lesprobabilités bigrammes ou trigrammes. Par ontre, si nous hoisissons de onsidérer tous lesmots temporellement préédents, nous devons parourir le graphe de mots. Par exemple pour lamesure bigramme, soit l'ourrene [w′, τ ′, t′], nous alulons les probabilités bigrammes entre w′et haun des mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] du graphe dont l'instant de �n vaut τ ′ − 1.Comme le montre l'algorithme 3.2, pour la mesure de on�ane fondée sur la probabilité tri-gramme, une profondeur d'itération supplémentaire est ajoutée par rapport à la mesure utilisantla probabilité bigramme. En e�et, pour haque ourrene [w′, τ ′, t′] de mots de l'ensemble E, ou

Ê, nous devons parourir tous les mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] préédant w′ dont l'instant de �n vaut τ ′ − 1.69



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�ane
Algorithme 3.1 : Algorithme dérivant la onstrution de l'ensemble Ê assoié au mothypothèse [w, τ, t] dont nous voulons estimer la on�ane.longueur lg = t − τ + 1déalage dec = lg ∗ εpour (t' = (t − dec) ; t' < (t + 1) ; t'++)faire/* parours de tous les mots se terminant à l'instant t' */pour (i = 0 ; i < nombre de mots se terminant à l'instant t′ ; i++)fairesoit [w′, τ ′, t′] le ie mot/* test sur les ontraintes temporelles */si (τ ′ ≥ (τ − dec)) et (τ ′ ≤ (τ + dec))alors/* test sur la longueur du mot */si (lg' ≥ (lg - de)) et (lg' ≤ (lg + de))alors/* test si le mot est déjà dans l'ensemble E */si la graphie de w′ est déjà dans Ealorssi le sore aoustique de w′ est meilleur que elui déjà dans Ealorson onserve w′ dans E à la plae de l'anien représentantsinonon garde l'anien représentant�nsinonOn ajoute w′ à l'ensemble E�n�n�n�n�n

70



3.3. Mesures loalesDe plus, nous devons également parourir pour haque w′
p, tous les mots w′

pp dont l'instant de�n vaut τ ′
p − 1 puis aluler la probabilité trigramme p(w′|w′

pw
′
pp).Algorithme 3.2 : Algorithme de alul du numérateur et du dénominateur de la mesure deon�ane fondée sur la probabilité trigramme ave gestion par maximisation et préédentstemporels (Eq.3.13)numérateur = 0dénominateur = 0/* parours des toutes les ourrenes des mots de l'ensemble E */pour haque [w′, τ ′, t′] ∈ EfaireSommeTrigramme = 0/* parours de tous les mots du graphe préédant w′ */

t′p = τ ′ − 1pour (i = 0 ; i < nombre de mots �nissant à l'instant t′p ; i++)faire
[w′

p, τ
′
p, τ

′ − 1] le ie mot/* parours de tous les mots du graphe préédant w′
p */

t′pp = τ ′
p − 1pour (j = 0 ; j < nombre de mots �nissant à l'instant t′pp ; j++)faire

[w′
pp, τ

′
pp, τ

′
p − 1] le je mot/* alul du sore linguistique onnaissant w′

p et w′
pp et umul deette valeur */SommeTrigramme += (P (w′|w′

pw
′
pp)P (w′

p|w
′
pp)P (w′

pp))
β�n�n/* umul dans le dénominateur de la somme des trigrammes de w′ */dénominateur += P (xt′

τ ′ |w′)α.SommeTrigrammesi w′ = w alorsnumérateur = P (xt̂
τ̂ |ŵ)α.SommeTrigramme�n�n3.3 Mesures loalesPour un mot analysé [w, τ, t], les mesures de on�ane trame-synhrones dé�nies dans la se-tion préédente ne sont fondées que sur des indies disponibles dans le moteur de reonnaissaneà l'instant t.Au ontraire, pour les mesures de on�ane que nous dé�nissons dans ette setion, nousintroduisons des onnaissanes postérieures au temps t. C'est pourquoi es mesures ne peuventplus être trame-synhrones, mais uniquement loales. Un délai est introduit a�n d'attendre ladisponibilité des informations néessaires au alul de la mesure. L'intérêt prinipal est de prendreen ompte un ontexte plus large autour du mot à analyser. Des travaux ont montré que la priseen ompte des mots postérieurs au mot analysé par le biais de modèles de langage inverses71



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�anereprésente un apport d'information important [Weintraub 97, Duhateau 02a℄.Ces nouvelles mesures de on�ane se distinguent entre elles par la dé�nition du voisinageloal utilisé.3.3.1 Mesures fondées sur la probabilité a posterioriNous avons hoisi de dé�nir es mesures de on�ane loales sur l'estimation de la probabilitéa posteriori des mots.Le alul e�etif de nos mesures de on�ane loales est fondé sur la méthode dérite parWessel et al. dans le adre de la dé�nition de leur mesure de on�ane estimant la probabilitéa posteriori (f. setion 2.3.6.2) [Wessel 01℄. Pour rappel, ette méthode de alul onsiste àaluler réursivement les probabilités forward et bakward, Φ([w, τ, t]) et Ψ([w, τ, t]), du mot
[w, τ, t] analysé, selon les équations suivantes :

Φ([w, τ, t]) = p(ot
τ |w)α

∑

wp

∑

τ ′

Φ([wp, τ
′, τ − 1]) p(w|wp)

β

Ψ([w, τ, t]) = p(ot
τ |w)α

∑

ws

∑

t′

Ψ([ws, t + 1, t′]) p(ws|w)βLa probabilité a posteriori est alors estimée ainsi :
p(w|O) = p([w, τ, t]|oT

1 ) =
Φ([w, τ, t])Ψ([w, τ, t])

p(oT
1 )p(ot

τ |w)αSahant que la probabilité de l'observation p(oT
1 ) peut être alulée de la manière suivante :

P (O) = p(oT
1 ) =

∑

w

∑

τ

Φ([w, τ, T ])Le prinipe de nos mesures de on�ane est de dé�nir un voisinage autour du mot analysé enprenant en ompte, de part et d'autre du mot, un nombre �xe de trames. Ainsi la taille totaleen trames du voisinage V d'un mot w est la somme de la longueur du mot w et des longueursdes voisinages passé et futur. La taille totale du voisinage est don dépendante du mot analysé.A partir du voisinage V , nous extrayons du graphe de mots la partie orrespondant à V ,'est-à-dire omprise entre le temps de début du voisinage V et le temps de �n de V . Puis danse sous-graphe, nous éliminons les liens passés et futurs à V . Si le voisinage V débute à l'instant
d et termine à l'instant f , les liens éliminés orrespondent aux mots [w, τ, t] tels que τ < d < tou τ < f < t. De plus, dans le sous-graphe, ertains mots se retrouvent isolés ar ils ne sont plusliés à des hemins partant du début de l'extrait à la �n de elui-i.Nous alulons alors sur le sous-graphe résultant la probabilité a posteriori du mot w, par laméthode dérite setion 2.3.6.2, dont nous avons donné un bref rappel au paragraphe préédent,dans le adre de probabilités bigrammes. Dans ette méthode, les mots isolés n'ont pas d'inidenesur le alul de la mesure de on�ane ar l'algorithme de alul forward-bakward implique queseuls les mots appartenant à un hemin allant du début à la �n du graphe sont onsidérés etpeuvent avoir une valeur de on�ane. Toutefois il possible que le mot analysé w lui-même n'aitplus de liaison dans le graphe extrait et ainsi auune valeur de on�ane ne peut lui être attribuéepar ette méthode. Ce as se présente d'autant plus fréquemment que la taille du voisinage V estpetite. Nous avons alors hoisi d'a�eter aux mots analysés n'ayant pas de valeur de on�ane, laprobabilité a priori qu'a un mot d'être orret. Cette probabilité a priori orrespond au taux demots orrets du système de reonnaissane, 'est-à-dire (1−CER), CER étant le taux d'erreurde on�ane présenté setion 2.4.2.72



3.3. Mesures loales3.3.2 Dé�nition des voisinagesNous dé�nissons deux types de voisinage :� un voisinage symétrique pour lequel les tailles des voisinages passé et futur sont égales,� un voisinage asymétrique pour lequel les tailles des deux voisinages passé et futur sontdé�nies indépendamment l'une de l'autre.La mesure de on�ane dite symétrique est dépendante d'un paramètre qui dé�nit la tailleen trame des voisinages passé et futur. La �gure 3.4 représente le voisinage V assoié au motanalysé w ave un paramètre de taille x.
xx
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� -

tVwFig. 3.4 � Illustration du voisinage pris en ompte pour la mesure de on�ane symétrique deparamètre de taille x.La mesure de on�ane dite asymétrique introduit deux paramètres dé�nissant les tailles dees deux voisinages. La �gure 3.5 montre le voisinage V onsidéré pour le mot analysé w et unemesure de on�ane asymétrique de taille de voisinage passé x et de taille de voisinage futur y.
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tVwFig. 3.5 � Illustration du voisinage pris en ompte pour la mesure de on�ane asymétrique deparamètre de taille x et y.La mesure dite asymétrique permet par rapport à la mesure symétrique de prendre en ompteplus d'informations issues du voisinage passé du mot analysé w, sans augmenter le délai introduitpar le voisinage futur de w.3.3.3 Introdution d'un fateur de �exibilité ηLe problème des ourrenes multiples se pose aussi pour ette mesure. En e�et, dans lesous-graphe extrait il est possible que plusieurs ourrenes du mot analysé puissent apparaîtreà des positions temporelles similaires. Par la méthode de alul forward-bakward utilisée, uneestimation de la probabilité a posteriori est alulée pour haque mot du graphe, et don pourhaune des ourrenes du mot analysé. N'en retenir qu'une seule sous-estime la vraie probabilitéa posteriori du mot. 73



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�aneA�n de gérer e problème d'ourrenes multiples, nous introduisons un fateur de �exibilité
η et sommons les estimations des ourrenes du mot analysé qui respetent un ertain ritèredépendant de η.Soit le mot analysé [w, τ, t] dont nous voulons estimer la on�ane, soit η le fateur de�exibilité et soit d la longueur du mot w.

d = t − τ + 1 (3.14)Pour dé�nir la mesure de on�ane de [w, τ, t], nous sommons les valeurs de on�ane desourrenes [w̃, τ̃ , t̃] de w, appartenant au sous-graphe extrait et qui réalisent les ontraintessuivantes :
τ − η d ≤ τ̃ ≤ τ + η d (3.15)
t − η d ≤ t̃ ≤ t + η d (3.16)

(1 − η) d ≤ d̃ ≤ (1 + η) d (3.17)Ces ontraintes s'appliquent sur le sous-graphe de mots extrait qui est assoié au mot analysé.Soit F l'ensemble des ourrenes d'un mot w réalisant les ontraintes données par les équationspréédentes, la valeur de la mesure de on�ane C([w, τ, t]) est ainsi donnée par l'équation sui-vante :
C(w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈F

p([w̃, τ̃ , t̃]|of
d) (3.18)

of
d est la séquene d'observations qui orrespond au graphe de mots assoié au voisinage dé�nipar la mesure et par le mot analysé.Remarque : Les équations 3.15 à 3.17 ressemblent aux équations 3.3 à 3.5 mais e fateurde �exibilité η n'a rien à voir ave le fateur de relâhement ε introduit pour les mesures deon�ane trame-synhrone :� pour nos mesures trame-synhrones, le fateur de relâhement sert à déterminer un en-semble d'ourrenes de mots onurrents du mot analysé a�n de déterminer l'hypothèsealternative dans le rapport de vraisemblane,� pour nos mesures loales fondées sur la probabilité a posteriori, le fateur de �exibilitépermet de prendre en ompte uniquement les ourrenes du mot analysé dans le voisinage
V , puis de sommer les valeurs de on�ane de haune d'elles.3.4 Homogénéisation de la répartition des valeurs de on�aneUne mesure de on�ane donne un indie de la �abilité d'un mot reonnu par un système dereonnaissane. Elle doit don re�éter la qualité du système de reonnaissane et ainsi la moyennedes valeurs de on�ane doit être prohe du taux de mots orrets du système. Si la moyennedes valeurs de on�ane est plus élevée que le taux de mots orrets, alors la mesure de on�aneva surestimer la �abilité des mots. Inversement, si la moyenne des valeurs de on�ane est plusfaible que le taux de mots orrets, alors la mesure de on�ane va sous-estimer la �abilité desmots.Nous avons don introduit une méthode permettant de rétablir une orrélation entre lesvaleurs de on�ane alulées et le taux de mots orret du système de reonnaissane.74



3.4. Homogénéisation de la répartition des valeurs de on�aneLe prinipe est le suivant :� pour haque mot des phrases d'un orpus de développement, nous alulons sa valeur deon�ane selon la mesure hoisie,� nous trions les mots selon leur valeur de on�ane,� nous partitionnons et ensemble de mots en N intervalles homogènes de taille identique(nombre de mots identique),� par rapport aux transriptions manuelles de référene du orpus nous étiquetons es motsorret ou inorret,� pour haun de es intervalles, nous alulons à la fois la valeur de on�ane moyenne etle taux de mots orrets ontenus dans et intervalle.Le taux de mots orrets orrespond au nombre de mots étiquetés orret par rapport au nombretotal de mots reonnus. Ce taux est également obtenu à partir du taux CER du système dereonnaissane : (1 − CER) (f. setion 2.4.2).Ainsi, à haque mot analysé, dont nous avons alulé une valeur de on�ane, orrespond undes N intervalles et don un taux de mots orrets. Nous dé�nissons alors la nouvelle mesure deon�ane omme étant ette valeur du taux de mots orrets.La �gure 3.6 illustre la répartition observée entre la valeur de on�ane et le taux de motsorrets, parmi tous les mots des graphes de mots orrespondant à 50 phrases. Dans et exemple,nous avons partitionné l'ensemble des mots en 20 intervalles homogènes de taille identique. Laourbe en trait ontinu montre l'évolution de la valeur de on�ane moyenne dans haun desintervalles. Les intervalles étant triés, les valeurs moyennes sont roissantes sur l'intervalle [0, 1].La seonde ourbe représente le taux de mots orrets de haque intervalle, i.e. (1 − CER).
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Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�aneNous pouvons remarquer le aratère non linéaire de la distribution du taux de mots orretsainsi que des valeurs de on�ane. Conernant la valeur du taux de mots orrets, nous pouvonsnoter qu'elle est globalement inférieure à 1% dans tous les intervalles, exepté le dernier pourlequel la valeur de on�ane moyenne vaut 0,99 et le taux de mots orrets est égal à 4,7%. Bienque ela soit surprenant, ei est en fait tout à fait normal. Dans un graphe de mots, si noussupposons que le nombre moyen d'hypothèses de mots à haque trame est égal à 100, et que lenombre moyen de mots orrets faisant partie de la solution est égal à 2, nous obtenons un tauxde mots orrets à haque trame de 2%.Ave une mesure de on�ane idéale, la ourbe représentant le taux de mots orrets de la�gure 3.6 serait une droite égale à 0% ave un point à 100% pour le blo des mots ayant uneon�ane de 1.La �gure 3.7 représente quant à elle la répartition observée sur un orpus de développementdes valeurs de on�ane d'une de nos mesures. Contrairement à la ourbe préédente, l'analyse estfaite sur les mots des phrases reonnues et non sur tous les mots des graphes assoiés. Nous avonségalement hoisi une résolution de 20 intervalles pour et exemple. La ourbe en trait ontinumontre l'évolution de la valeur de on�ane moyenne dans haun des intervalles, évoluant dansl'intervalle [0, 1] de manière roissante. La seonde ourbe montre l'évolution du taux de motsorrets de haque intervalle suivant la valeur de on�ane de l'intervalle assoié.
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Fig. 3.7 � Distribution du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane pour 20intervalles de taille identique pour les mots faisant partie d'un ensemble de phrases reonnues.Nous pouvons remarquer que les ourbes de la �gure 3.7 évoluent de façon similaire. Commeet exemple onerne les mots des phrases reonnues, le taux de mots orrets est plus élevéque pour la ourbe de la �gure 3.6 qui onsidère tous les mots des graphes de mots. En e�et,le système de reonnaissane délivre plus de mots bien reonnus et don orrets que de motsinorrets. La ourbe de la �gure 3.7 montre qu'un mot ayant une forte valeur de on�ane est76



3.5. Complexité de nos mesures de on�anetrès ertainement orret, alors que ei est moins vrai pour les mots de faible de on�ane.De es deux exemples nous voyons don que les valeurs de on�ane ne re�ètent pas le tauxde mots orrets que nous pourrions espérer obtenir et que e taux est également dépendantde données sur lesquelles il est alulé. L'intérêt d'homogénéiser les valeurs de on�ane sembledon être utile dans es as.Par ailleurs, dans des systèmes omme ROVER où plusieurs systèmes de reonnaissanesont ombinés a�n de déterminer la phrase reonnue, haque système peut indiquer des valeurson�ane. Dans e as, il est préférable que les valeurs de on�ane des systèmes soient normali-sées entre eux pour ne pas pénaliser ou favoriser un système par rapport à un autre. Un moyend'e�etuer ette normalisation est d'homogénéiser les valeurs de on�ane omme nous venonsde le dérire.3.5 Complexité de nos mesures de on�aneNous allons analyser la omplexité de nos mesures de on�ane. Soient :� N , le nombre moyen de mots se terminant à une trame t dans le graphe,� T , le nombre de trames à traiter,� V , la taille en trames du voisinage du mot analysé dans le as des mesures loales,� D, la durée moyenne en trame d'un mot.3.5.1 Mesures trame-synhronesQue nous onsidérions les gestions des ourrenes multiples par maximisation ou par som-mation, le même parours du graphe de mots doit être e�etué a�n de onstruire l'ensemble Eou Ê. La onstrution de es ensembles néessite l'analyse d'un nombre de trames en fontiondu fateur de relâhement ε utilisé. La omplexité de ette onstrution est ainsi en O(εDN),'est-à-dire O(N).Une fois es ensembles déterminés, le alul des mesures de on�ane peut s'e�etuer.Pour la mesure unigramme auune autre opération importante n'est néessaire pour alulerla valeur de on�ane d'un mot. La omplexité de la mesure unigramme est don en O(N) pourun mot. La omplexité obtenue pour le alul de la valeur de on�ane de tous les mots du grapheest en O(TN2) ar il y a en moyenne TN mots dans le graphe.Conernant la mesure bigramme, dans le pire as nous devons parourir pour haque mot
[w′, τ ′, t′] de E tous les mots [w′

p, τ
′
p, t

′
p] du graphe tels que t′p = τ − 1 a�n de aluler lesprobabilités bigrammes. L'ensemble E ontient au pire N éléments, mais il est plus raisonnablede onsidérer que E ontient kN éléments ave k < 1. Le alul de la mesure pour un mot estdon de omplexité O(kN2) et pour le alul sur tous les mots du graphe, la omplexité est en

O(kTN3), ave k < 1.Pour la mesure trigramme, une profondeur de reherhe supplémentaire est dé�nie augmen-tant ainsi la omplexité pour un mot en O(kN3) et don pour tous les mots du graphe en
O(kTN4) ave k < 1.3.5.2 Mesures loalesNos mesures de on�ane loales néessitent pour être alulées l'estimation par réurrenedes probabilités forward et bakward Φ et Ψ (f. setion 3.3). Pour un mot analysé [w, τ, t], esprobabilités ne dépendant que des mots [wp, τp, tp] tels que tp = τ − 1, la omplexité de alul77



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�aned'une itération est O(N). Mais omme nous devons aluler Φ et Ψ pour tous les mots du sous-graphe assoié au voisinage de la mesure loale, la omplexité totale du alul de Φ([w, τ, t]), etde Ψ([w, τ, t]), est en O(V N2). Or es deux quantités doivent être évaluées et don la omplexitéaprès es étapes est O(2V N2).Toutefois, pour aluler la probabilité a posteriori d'un mot [w, τ, t] nous devons égalementestimer la probabilité P (oT
1 ) qui est la somme des probabilités forward des mots dont l'instantde �n orrespond à la �n du voisinage. Cette opération est en O(N).Ainsi, le alul de la valeur de on�ane d'un mot est en O(2V N2). De la même façon que pourles mesures trame-synhrones, il y a en moyenne TN mots dans le graphe et don la omplexitéde alul de tous les mots est en O(2TV N3)Si nous onsidérons la mesure loale ave un voisinage passé qui prend en ompte tous lesmots depuis le début de la phrase, il est possible de diminuer la omplexité de alul de ettemesure. En e�et, les probabilités forward peuvent être onservées d'un mot analysé à un autre.Ainsi N opérations su�sent pour aluler es probabilités pour un mot analysé et non V N2. Laomplexité du alul de la mesure devient alors O(V N2) pour un mot et O(TV N3) pour tout legraphe.Une estimation des quantités mises en jeu dans es omplexités sera donnée dans le hapitresuivant, une fois nos onditions expérimentales introduites.3.6 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté les mesures de on�ane que nous avons introduites.Nous avons dé�ni des mesures de on�ane fondées sur un rapport de vraisemblane entrel'hypothèse à tester et les mots onurrents de ette hypothèse. Ces mesures ont pour prinipalearatéristique de pouvoir être alulées de manière trame-synhrone, 'est-à-dire au fur et àmesure de la progression du déodage de la phrase par le moteur de reonnaissane. Cette a-ratéristique permet de les intégrer dans le proessus de déodage a�n d'in�uer sur le alul dela vraisemblane de la solution trouvée par le système. D'autres mesures fondées sur un rapportde vraisemblane ont été dé�nies dans l'état de l'art, mais elles-i ne pouvaient gérer le adred'un système grand voabulaire, ontrairement à nos mesures.La probabilité a posteriori d'un mot est présentée omme une valeur pertinente en tant quemesure de on�ane dans [Jiang 05℄. Plusieurs travaux ont proposé des mesures de on�aneestimant la probabilité a posteriori d'un mot mais en néessitant la reonnaissane omplète detoute la phrase [Weintraub 97, Wessel 01℄. Nous avons proposé des mesures de on�ane fondéessur une estimation loale de ette probabilité en utilisant le même algorithme de alul que eluiprésenté dans [Wessel 01℄. Nos mesures estiment ette probabilité non pas sur la phrase entière,mais uniquement sur un voisinage du mot dont nous voulons aluler la valeur de on�ane. Cevoisinage est dé�ni par un nombre �xe de trames qui préédent et qui suivent le mot analysé.La prise en ompte du ontexte futur du mot induit un délai a�n d'attendre la génération desdonnées néessaires au alul. De e fait, es mesures ne sont pas trame-synhrones mais loales.Nous avons introduit deux types de voisinage, symétrique et asymétrique, a�n de pouvoir prendreen ompte plus d'informations passées et don déjà déodées par le moteur de reonnaissane,sans augmenter le délai induit par le voisinage futur.Toutefois, le ourt délai néessaire à génération des informations du voisinage futur du motanalysé dans le alul de la mesure de on�ane n'est pas gênant pour les appliations quenous visons. En e�et, pour des appliations omme la transription d'émissions télévisées oula transription de ours en salle de lasse pour des enfants malentendants, un déalage est78



3.6. Conlusioninitialement introduit a�n d'éviter des dérapages pour les émissions et a�n de permettre laresynhronisation des enfants entre la transription érite et les lèvres du professeur.Il ne su�t pas de dé�nir de nouvelles mesures de on�ane, il faut les évaluer et éventuellementles omparer à d'autres. Pour ela nous avons déidé de nous plaer dans des onditions réelles :système de reonnaissane grand voabulaire et appliations onrètes de transription et dedétetion de mots lés. Ces expérimentations sont dérites dans les trois hapitres qui suivent.

79



Chapitre 3. Propositions de nouvelles mesures de on�ane

80



Chapitre 4Conditions expérimentales
Sommaire4.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 824.2 Moteur de reonnaissane : Julius . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 824.2.1 La première passe de Julius . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 834.2.2 La deuxième passe de Julius . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 834.2.3 Options de ompilation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 844.2.4 Le graphe de mots . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 844.3 Paramétrisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 854.4 Modèles aoustiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 854.4.1 Monophones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 854.4.2 Triphones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 854.5 Lexique et modèle de langage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 864.5.1 Utilisés onjointement ave les modèles monophones . . . . . . . . . . . 864.5.2 Utilisés onjointement ave les modèles triphones . . . . . . . . . . . . . 864.6 Corpus de développement et de test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 874.7 Complexité de nos mesures de on�ane . . . . . . . . . . . . . . . . 874.7.1 Mesures trame-synhrones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 884.7.2 Mesures loales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 884.8 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

81



Chapitre 4. Conditions expérimentales4.1 IntrodutionDans e hapitre, nous présentons les onditions dans lesquelles nous avons mené les expé-rienes de validation et d'évaluation de nos travaux. Ces onditions sont liées en partie au moteurde reonnaissane Julius ainsi qu'aux modélisations aoustiques et linguistiques telles qu'ellesétaient disponibles au ommenement des travaux de ette thèse dans l'équipe PAROLE. Cesonditions générales d'expérimentation ont été dé�nies et utilisées dans la phase de test à blande la ampagne d'évaluation ESTER. Fondé sur des modèles aoustiques monophones, e sys-tème a obtenu les meilleures performanes parmi l'ensemble des systèmes partiipant à e test àblan. Nous avons onservé e système pour la plupart de nos travaux a�n de pouvoir omparernos résultats entre eux tout au long de la thèse.Toutefois, dans le adre de la phase de test réelle de l'évaluation de la ampagne ESTER, unnouveau système de reonnaissane a été dé�ni au sein de l'équipe ave notamment l'adoptionde modèles aoustiques triphones. Cette modélisation a d'ailleurs été utilisée par la majoritédes partiipants. Nous avons hoisi e nouveau système pour nos expérienes d'intégration d'unemesure de on�ane au sein de la phase de déodage du moteur de reonnaissane et pourl'appliation de transription pour les élèves malentendants. En e�et, pour es expérienes, nousévaluons l'impat de l'intégration de la mesure de on�ane sur le taux de reonnaissane dusystème, alors que dans les autres expérienes, nous évaluons la pertinene des mesures elles-mêmes. Ainsi, hanger de système pour ette tâhe n'in�ue en rien l'interprétation des résultatsobtenus.Les points importants de l'environnement d'expérimentation sont les modélisations utilisées,le système de reonnaissane, et les orpus de développement et de test. Nous présentons dansun premier temps le moteur de reonnaissane qui est au ÷ur de notre étude. En e�et, nosmesures sont fondées sur l'utilisation intensive du graphe de mots généré par le moteur de reon-naissane. Puis nous dérivons à la fois l'aspet aoustique de l'environnement (paramétrisation,modélisations phonétiques) et les modèles de langage. Ensuite, nous introduisons les orpus dedéveloppement et de test, issus de la ampagne d'évaluation ESTER, que nous avons utilisés a�nde nous plaer dans des onditions expérimentales réelles.4.2 Moteur de reonnaissane : JuliusPour notre étude, nous avons besoin d'un système de reonnaissane de la parole. Plusieursandidats sont possibles : Julius, ISIP, HTK, et. Nous avons hoisi le moteur de reonnaissanegrand voabulaire Julius ar elui-i présente plusieurs avantages :� il intègre les dernières méthodes de reonnaissane ommunément utilisées et reonnuesdans le domaine (algorithme de reherhe de solution, modélisations aoustiques et linguis-tiques),� il permet la gestion de grands voabulaires,� il est entièrement érit en C, les �hiers soures sont disponibles gratuitement,� il gère les modélisations aoustiques mono et triphones générées ave HTK,� il est diretement ompatible ave les modèles linguistiques issus du CMU Toolkit,� il utilise un graphe d'exploration interne de type graphe de mots,� il est hautement paramétrable.En outre, Rotovnik et al. [Rotovnik 02℄ ont mené une étude omparative entre plusieursmoteurs de reonnaissane grand voabulaire en parole ontinue (HTK, ISIP et Julius) et ont82



4.2. Moteur de reonnaissane : Juliusmontré que Julius était le meilleur système que e soit d'un point de vue vitesse d'exéution,onsommation mémoire et préision de la reonnaissane.Julius a été développé par des herheurs de l'université de Kyoto et e�etue la reonnaissaneen deux passes [Lee 01℄. Nous allons dérire la onstitution de es deux passes, le graphe de motsinterne et l'introdution des fateurs d'éhelle dans le alul de la vraisemblane des mots d'unephrase.4.2.1 La première passe de JuliusLa première phase de reonnaissane de Julius onsiste à onstruire un graphe d'explorationde façon trame-synhrone, orrespondant au déodage de la phrase onsidérée. Cette premièrepasse, qui s'e�etue dans le sens normal de leture, adopte plusieurs approximations a�n d'aé-lérer le proessus de déodage :� un modèle de langage bigramme est utilisé au lieu du modèle trigramme,� di�érentes tehniques d'élagage des fontions de densité gaussienne peuvent être séletion-nées,� une limitation de la largeur du faiseau de reherhe à un nombre maximal d'hypothèses,� une approximation de la dépendane au ontexte du mot suivant.Le déodage repose sur l'algorithme de Viterbi dérit setion 1.6.1 p.13. Le moteur de reon-naissane proède trame par trame. D'une trame à une autre, le système onstruit de nouvellestransitions entre les états atifs de la trame préédente et eux possibles pour la trame ourante,tout en respetant la topologie des modèles aoustiques. Si un état atif n'est pas un état terminald'un mot, les transitions sont simplement elles d'un hangement d'état intra-mot. Par ontre,si l'état atif est terminal, dans e as les transitions vont vers le premier état de n'importequel mot, en intégrant la probabilité du modèle de langage. L'introdution d'une fatorisationunigramme ainsi que l'implantation du lexique sous forme d'arbre permet de réduire fortementle nombre de es transitions vers tous les mots possibles. Les transitions ne se font plus quevers les premiers états partagés par les modèles des mots. Un élagage du faiseau de reherheest appliqué a�n de ne retenir au maximum qu'une partie restreinte des hypothèses valides, devraisemblane maximale. Un premier ouple de fateurs d'éhelle est utilisé au ours de la pre-mière passe a�n d'équilibrer les ontributions des probabilités aoustiques et linguistiques dansle alul de la vraisemblane des hypothèses : une pondération du modèle de langage (δ) et unepénalité d'insertion (γ). L'équation dé�nissant la vraisemblane d'un mot est la suivante :
γ.P (ot

τ |wn).P (wn|wn−1)
δ (4.1)La première passe génère un graphe de mots ontenant un ensemble restreint d'hypothèsesparmi lesquelles s'e�etuera la reherhe de la solution du système de reonnaissane.4.2.2 La deuxième passe de JuliusLa deuxième passe de Julius est la dernière étape de la reonnaissane et délivre la solutiondu système à l'utilisateur. La seonde passe a la partiularité de se dérouler dans le sens inversede leture : de la �n de la phrase vers le début. La reonnaissane se fait à partir d'un algorithmeà pile de type A∗ (voir setion 1.6.2 p.16). La phase de reherhe du meilleur hemin est fondéesur le graphe de mots interne généré au ours de la première passe.Les vraisemblanes alulées pendant la première phase ne servent que pour la fontionheuristique de l'algorithme A∗. L'information sur le prédéesseur au sens de Viterbi de haque83



Chapitre 4. Conditions expérimentalesmot est ignorée. Pendant la deuxième passe, les probabilités aoustiques et linguistiques sontrealulées ave des modèles plus �ns, sans approximations (modèle trigramme, dépendane auontexte inter-mot totale). Un seond jeu de fateurs d'éhelle est utilisé, propre à ette seondepasse. Ne travailler que sur le graphe de mots permet un gain de temps onsidérable malgré uneomplexité supérieure due à l'augmentation de la préision.Toutefois, une des ontraintes d'appliation de l'algorithme A∗ n'est pas ontinuellementvéri�ée. En e�et, la fontion heuristique peut fournir une estimation aussi bien supérieure qu'in-férieure à la vraisemblane réelle.La reherhe n'est alors plus A∗-admissible. Ainsi la phrase andidate trouvée peut ne pas êtrela meilleure. La méthode employée dans le système de reonnaissane Julius onsiste à alulerplusieurs solutions andidates en ontinuant la reherhe d'hypothèses de phrase, puis de les triera�n d'obtenir la solution optimale. Le nombre de solutions explorées est limité dans le systèmeà une valeur �xe, donnée par défaut mais paramétrable.Une fois la séquene solution déterminée, un dernier réalignement de ette séquene est ef-fetué.4.2.3 Options de ompilationLe système de reonnaissane Julius dispose de trois modes de ompilation di�érents permet-tant une reonnaissane plus ou moins préise par la séletion d'algorithmes d'élagage d'hypo-thèses et de simpli�ation des aluls. Les trois modes de ompilation possibles sont les suivants :� standard : le alul des triphones inter-mots est ativé pour la deuxième passe, augmentantainsi la préision des aluls et don des résultats. Toutefois, il est possible d'utiliser desalgorithmes d'élagage pour le alul des probabilités d'émissions des GMM.� fast : dans e mode, les algorithmes d'élagage sont ativés par défaut à tous les niveaux(graphe de mots interne, gaussiennes). La préision est moindre mais ei permet au sys-tème de reonnaissane d'atteindre un temps d'exéution prohe du temps réel.� v2.1 : toutes les options d'aélération sont désativées. Les aluls tiennent ompte desliaisons inter-mots, font le moins d'hypothèses simpli�atries possibles et ne pratiquentauun élagage des gaussiennes. Cette augmentation de la préision a une ontrepartie : untemps d'exéution bien plus important.Dans nos expérimentations, nous avons utilisé deux versions de ompilation de Julius. Lamajeure partie d'entre elles ont été faites ave le mode v2.1, de préision, ave une largeur dufaiseau de reherhe importante : 8 000 hypothèses maximum à haque trame. Le mode fast a,quant à lui, été utilisé dans les expérienes d'intégration d'une mesure de on�ane au sein mêmedu moteur de reonnaissane et pour l'appliation onernant les élèves malentendants. La tailledu faiseau de reherhe a été �xée à une valeur de 1 500 pour permettre une exéution prohedu temps réel.4.2.4 Le graphe de motsLe graphe de mots interne du moteur de reonnaissane est généré de manière trame-synhrone.Pour haque trame t, le graphe ontient l'ensemble des mots du lexique qui peuvent �nir à ettetrame après élagage. Pour haun de es mots, plusieurs informations sont aessibles :� les instants de début et de �n du mot [w, τ, t],� la probabilité aoustique du mot,� un lien vers le mot [wp, τp, τ − 1] prédéesseur au sens de Viterbi de w,84



4.3. Paramétrisation� la probabilité bigramme P (w|wp),� le sore umulé depuis le début de la phrase du meilleur hemin menant à w.Ave la on�guration que nous avons utilisée pour le système de reonnaissane Julius et lemode de ompilation préis (v2.1), le graphe de mots ontient en moyenne 470 mots hypothèsespar trame ave un maximum de 2523 mots lors de la reonnaissane du orpus de développement.4.3 ParamétrisationLa paramétrisation employée dans notre étude est fondée sur l'utilisation de Coe�ientsCepstraux à éhelle Mel (MFCC). Le signal sonore est éhantillonné à une fréquene de 16kHz. Nous avons utilisé une fenêtre d'analyse de 32 ms, de type Hamming, alulée toutes les10 ms, impliquant ainsi un reouvrement des fenêtres. Le veteur d'observation assoié à lafenêtre de alul est onstitué de 13 oe�ients epstraux, inluant C0, ainsi que les dérivéespremières et seondes de es oe�ients. De plus, une soustration de la moyenne epstrale(Cepstral Mean Subtration � CMS) est appliquée a�n de réduire les e�ets dus aux mirophoneset aux anaux de transmission. Cette normalisation est importante du fait de la grande variétéde mirophones utilisés ainsi que des di�érents environnements pouvant intervenir dans desémissions radiophoniques (interventions extérieures, téléphoniques, studio, et).4.4 Modèles aoustiquesComme nous l'avons expliqué dans l'introdution, dans la plupart de nos expérimentationsnous avons utilisé des modèles monophones sauf pour deux appliations pour lesquelles nous avonsutilisé des modèles triphones : l'intégration de la mesure de on�ane fondée sur la probabilitébigramme au sein même du moteur de reonnaissane et l'appliation de transription pour desélèves malentendants.4.4.1 MonophonesNous utilisons un système de reonnaissane fondé sur une segmentation aoustique de laparole en phonèmes. Un ensemble de 40 phonèmes a été dé�ni pour la langue française, auquelvient s'ajouter un modèle pour le silene.Nous avons adopté une modélisation statistique des phonèmes à l'aide de modèles de Markovahés à trois états munis d'une topologie gauhe-droite. La probabilité d'émission de haqueétat est, quant à elle, modélisée par une somme de 256 fontions de densité gaussienne (GMM).Nous imposons que les matries de ovariane des GMM soient diagonales.L'apprentissage des modèles aoustiques a été réalisé à l'aide des logiiels de la boîte à outilsHTK [Young 94a℄ sur un orpus d'émissions radiophoniques transrit d'environ 40 heures.4.4.2 TriphonesCes modèles permettent de prendre en ompte un ontexte aoustique plus important. Lesmodèles triphones exploitent les ontextes intra- et inter-mots a�n de dé�nir un modèle enfontion des phonèmes le préédant et lui suédant. Cei implique potentiellement la néessitéde modéliser un nombre très important de triphones (nombre de phonèmes au ube). Or, mêmeave un orpus très important, peu d'exemples de haque triphone seront renontrés, posant ainsi85



Chapitre 4. Conditions expérimentalesun problème d'apprentissage. La tehnique que nous avons utilisée onsiste à partager les étatsdes modèles de Markov entre plusieurs modèles à l'aide d'un arbre de déision.Pour les triphones, nous avons opté pour la même modélisation que pour les monophones :modèles de Markov ahés à trois états gauhe-droit. La quantité moyenne d'exemples par modèleayant diminué, la probabilité d'émission de haque état est modélisée par une somme de 15fontions de densité gaussienne. La phase d'apprentissage a également été e�etuée ave la boîteà outils HTK sur le même orpus transrit.4.5 Lexique et modèle de langage4.5.1 Utilisés onjointement ave les modèles monophonesA partir d'un orpus textuel, nous avons dé�ni un lexique et appris un modèle de langage. Leorpus est omposé de 16 années du journal français � Le Monde �, omplété par la transriptionmanuelle de 90 heures de bulletins d'information radiophoniques en langue française. Ce orpusreprésente respetivement 366 millions de mots issus du journal et 1 million de mots provenantde la transription manuelle.Le lexique est onstitué des 54 747 mots les plus fréquents de e orpus ainsi que de trois motsspéiaux : début de phrase <s>, �n de phrase </s> et silene. Le modèle de langage nous permetde modéliser les probabilités unigrammes, bigrammes et trigrammes. Ce modèle a été appris surle orpus textuel par l'intermédiaire du programme développé par le CMU [Clarkson 97℄.Etant donné la séquene de mots w1w2, la probabilité bigramme direte orrespond à laprobabilité p(w2|w1). Au ontraire, la probabilité bigramme inverse orrespond à p(w1|w2), ap-prise sur le même orpus mais en inversant l'ordre de parours de elui-i. A l'issue de la phased'apprentissage, le modèle de langage utilisé permet d'estimer :� 54 750 probabilités unigrammes,� 2 × 2 541 882 probabilités bigrammes (diretes et inverses),� 2 × 5 827 217 probabilités trigrammes (diretes et inverses).De plus, à haque probabilité unigramme et bigramme est assoiée une valeur de repli (ba-ko�). La valeur de repli permet d'estimer la probabilité d'une séquene non renontrée dans leorpus d'apprentissage.4.5.2 Utilisés onjointement ave les modèles triphonesDans le adre de l'utilisation de modèles aoustiques triphones, nous avons dé�ni un nouveaulexique et un nouveau modèle de langage. Le orpus est similaire au préédent, mais la proportionde émissions radiophoniques est plus élevée : 36 millions de mots.La taille du lexique a été augmentée en passant à 59 551 graphies di�érentes. Au �nal, lelexique ontient 119 133 prononiations possibles.Le modèle de langage reste fondé sur une modélisation statistique des n-grammes. Cependant,nous n'avons pas estimé les probabilités trigrammes diretes. Le modèle de langage regroupe :� 59 552 probabilités unigrammes,� 2 × 19 037 317 probabilités bigrammes (diretes et inverses),� 28 573 473 probabilités trigrammes (inverses seulement).Les valeurs de repli ont également été alulées pour e modèle de langage.86



4.6. Corpus de développement et de test4.6 Corpus de développement et de testA�n de pouvoir évaluer les mesures de on�ane que nous avons préédemment introduites,nous devons dé�nir un orpus de développement et un orpus de test.Le orpus de développement permet de mettre au point les di�érents paramètres dont peuventdépendre les mesures de on�ane, notamment les valeurs des fateurs d'éhelle et de relâhementmais également la valeur du seuil de déision. En e�et, dans de nombreuses appliations, unproessus de déision d'aeptation ou de rejet d'une hypothèse est assoié aux mesures deon�ane. Il est don néessaire d'introduire un seuil représentant la frontière entre les motsonsidérés omme orrets et eux onsidérés omme inorrets.Le orpus de test permet, quant à lui, d'évaluer les mesures de on�ane une fois les di�érentsparamètres déterminés. Les orpus de test et de développement doivent être homogènes, 'est-à-dire représenter des onditions similaires.La ampagne d'évaluation ESTER visait à transposer en Frane des ampagnes similaires me-nées aux Etats Unis par le NIST (National Institute of Standards and Tehnologies) [Gravier 04,Galliano 05, Galliano 06℄. L'objetif d'ESTER était d'évaluer les performanes des systèmes detransription d'émissions radiophoniques de di�érents laboratoires franophones volontaires surun même orpus. Le projet mettait à disposition des partiipants un orpus d'émissions radio-phoniques franophones (Frane Info, Frane Inter, RFI . . .). Ce orpus ontient des émissionsmêlant enregistrements en studio, interventions extérieures, jingles, et. A partir des donnéesde la ampagne ESTER, nous avons onstitué un orpus de développement et de test pour nosmesures de on�ane.Le orpus de développement est omposé de 53 minutes de bulletins d'informations. Le orpusde test, quant à lui, est d'une durée de 56 minutes, également omposé de bulletins d'informa-tions. Ces orpus ontiennent non seulement la partie studio du bulletin, mais également desinterventions extérieures, et. Par ontre, les parties purement musiales et téléphoniques ont étésupprimées de manière respetivement manuelle et automatique. Ces deux orpus ontiennentrespetivement 11071 mots (740 phrases) et 11296 mots (979 phrases). Le nombre moyen de motspar phrase est d'environ 11,5 sur le orpus de test.Le taux d'erreur en mot (WER) obtenu par le système de reonnaissane Julius sur le orpusde test est de 33%.Au vue de la taille des orpus de développement et de test, l'intervalle de on�ane des valeursque nous obtiendrons est d'environ 0,8% ave un niveau de on�ane de 95%. Cei onerne aussibien les taux EER que les taux de fausses alarmes et de faux rejets que nous alulerons. Toutefois,et intervalle de on�ane est surestimé du fait que nous utilisons toujours le même orpus detest et de développement.4.7 Complexité de nos mesures de on�aneDans le hapitre préédent, au paragraphe 3.5, nous avons estimé la omplexité des mesuresde on�ane que nous avons dé�nies. Ces omplexités ont été exprimées de manière théoriquepar rapport à trois quantités :� N , le nombre moyen de mots se terminant à une trame t dans le graphe,� T , le nombre de trames à traiter,� V , la taille en trames du voisinage du mot analysé dans le as des mesures loales. 87



Chapitre 4. Conditions expérimentalesA�n de donner une idée plus préise de e que représentent es omplexités dans un asonret, nous allons les exprimer vis-à-vis des onditions expérimentales que nous venons dedérire. Nous obtenons ainsi :� N = 470,� T = 3270000, la durée moyenne des deux orpus étant de 54,5 minutes,� V = 197, en nous plaçant dans le as de la mesure loale à voisinage symétrique de 84trames et sahant que la longueur moyenne d'un mot est de 29 trames.4.7.1 Mesures trame-synhronesLa omplexité du alul de la on�ane d'un mot pour la mesure bigramme s'exprime en
O(kN2) ave k < 1. Or sur nos orpus, nous pouvons observer une valeur de k d'environ 1/2.Ainsi kN2 = 1

2 .4702 = 110 450. La omplexité du alul pour l'ensemble des mots du graphe esten O(kTN3) ave k < 1. Selon nos onditions expérimentales, ette quantité est don égale à
kTN3 = 1

2 .3270000.4703 = 1, 7.1014.La mesure trigramme ajoutant une profondeur de reherhe supplémentaire, sa omplexitépour un mot est O(kN3), 'est-à-dire dans nos onditions kN3 = 5, 2.107. Pour tous les mots, laomplexité est O(kTN4) ave don kTN4 = 8.1016.4.7.2 Mesures loalesDans le as général, la omplexité du alul de la mesure de on�ane pour un mot aveles mesures à voisinage loal est en O(2V N2). Dans ette estimation, nous faisons l'hypothèseque nous onsidérons la mesure symétrique ave un voisinage de 84 trames. Ainsi 2V N2 =
2.197.4702 = 8, 7.107. La omplexité du alul de la valeur de on�ane pour haque mot dugraphe est O(2TV N3), 'est à dire 2TV N3 = 1, 3.1017.Nous pouvons alors remarquer que bien que la mesure loale soit d'une omplexité d'ordreinférieur à la mesure trigramme, les onstantes impliquées dans la omplexité de la mesure loalerendent es deux mesures de omplexité équivalentes, selon nos onditions expérimentales.4.8 ConlusionNous avons dé�ni nos onditions expérimentales pour une tâhe réelle : le traitement d'un�ux audio ontinu en ontexte � grand voabulaire �. Ces onditions sont également liées ausystème de reonnaissane pré-existant au sein de l'équipe.Pour l'évaluation de nos mesures de on�ane par le taux d'EER traitée au hapitre 5 et deuxdes appliations présentées au hapitre 6, nous avons onservé le même système et les mêmesonditions expérimentales a�n de pouvoir omparer nos mesures de on�ane entre elles de façonohérente. Les résultats que nous obtenons sont don de fait liés à es hoix.Pour l'expérimentation onernant les élèves malentendants traitée au hapitre 6, nous avonsintroduit des orpus de test spéi�ques onçus à partir de tests solaires de leture.
88



Chapitre 5Evaluation des mesures de on�aneave le taux d'EER
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EER5.1 IntrodutionNous présentons dans e hapitre les performanes des di�érentes mesures de on�ane quenous avons dé�nies. A�n de ne privilégier ni le taux de fausses aeptations ni le taux de faux re-jets, nous adoptons une évaluation fondée sur le taux d'égale erreur EER. D'une manière générale,nous avons mis au point les paramètres de nos mesures (α, β, ε, η) sur le orpus de développe-ment puis testé es mesures sur le orpus de test. De plus, nous avons omparé les performanesobtenues par nos mesures sur nos deux orpus par rapport à une mesure de référene que nousavons don implantée : la mesure de on�ane de F. Wessel que nous appellerons probabilité aposteriori globale. Nous donnerons les résultats obtenus par la mesure de référene. Puis nousdérirons les expérimentations onernant nos mesures trame-synhrones et nos mesures loales.5.2 Protoole d'évaluationDans e hapitre, nous évaluons les performanes de nos mesures de on�ane à l'aide du tauxd'égale erreur EER (f. setion 2.4.1), qui a l'avantage de rester indépendant de toute appliationen ne privilégiant ni le taux de faux rejets ni le taux de fausses aeptations.Pour ela, nous devons déterminer les mots qui ont été orretement et inorretement re-onnus par le système de reonnaissane. Dans le adre de notre étude, nous onsidérons quedeux mots ayant la même prononiation mais deux graphies di�érentes sont deux mots distints.Par exemple, le mot � petit � de � petit bateau � et le mot � petits � de � petits bateaux � sontonsidérés omme deux mots di�érents et don si l'un est reonnu à la plae de l'autre, une erreursera omptabilisée.A�n de déterminer si un mot est orret ou inorret, nous omparons le résultat de lareonnaissane à un �hier de référene ontenant la transription orthographique du orpus.Les mots de haque phrase sont analysés à la fois selon leur graphie et selon leur position dansla phrase. Ces ritères étant prinipalement graphiques, les phrases reonnues et les phrases deréférene sont normalisées :� ériture de tous les mots en minusules,� suppression de toute pontuation,� suppression des silenes et des bruits de respirations reonnus,� remplaement des traits d'union par un espae,� séparation d'éventuelles séquenes de mots présentes dans le lexique, par exemple la sé-quene Los_Angeles devient la suite de mots Los et Angeles,� normalisation sous une seule graphie des noms propres à l'aide du logiiel normalize utilisélors de la ampagne ESTER, par exemple les éritures shroeder et shröder sont nor-malisées sous la forme unique shröder.Ensuite, un alignement entre la phrase solution et la phrase de référene, toutes deux norma-lisées, est e�etué par programmation dynamique via le logiiel Slite développé par le NIST. Celogiiel permet d'obtenir, pour haque phrase et même haque louteur, l'alignement des phrasesdu orpus ainsi que plusieurs quantités permettant d'évaluer la reonnaissane :� le nombre de mots orrets : mots dont la graphie et la position dans la phrase sontidentiques,� le nombre de substitutions : mots à une même position mais dont la graphie diverge,� le nombre d'insertions : les mots que le système a ajoutés par rapport à la référene,� le nombre d'omissions : les mots de la référene que le système n'a pas trouvés.90



5.3. Mesure de référene � Probabilité a posteriori globaleAinsi, nous pouvons étiqueter les mots reonnus par le moteur de reonnaissane en motsorrets ou inorrets. Pour aluler le taux d'EER, nous devons également les étiqueter enAeptation et Rejet selon leur valeur de on�ane et selon un seuil de déision. Le taux d'EERorrespond au plus petit seuil de déision pour lequel autant d'erreurs de fausses aeptationsque d'erreurs de faux rejets sont faites. Ce seuil est mis au point sur le orpus de développement.Même si nos mesures permettent de aluler les valeurs de on�ane sur tous les mots dugraphe, nous ne le faisons que sur les mots �gurant dans le résultat de la reonnaissane a�n dedeterminer le taux d'EER.5.3 Mesure de référene � Probabilité a posteriori globaleParmi les mesures de on�ane proposées dans la littérature, elles fondées sur l'estimationde la probabilité a posteriori surpassent habituellement les autres types de mesures. Nous avonsdéidé de hoisir une mesure appartenant à ette atégorie omme référene. Plus préisément,notre référene est la mesure de on�ane estimant la probabilité a posteriori proposée par Wesselet al., dérite setion 2.3.6.2 p.43. Cette mesure est alulée à partir du graphe de mots généréà la �n de la première passe du système de reonnaissane puisque ette méthode néessite ledéodage de la phrase entière.En plus des deux fateurs d'éhelle α et β assoiés respetivement au modèle aoustique et aumodèle linguistique, nous introduisons un fateur de �exibilité η qui nous est propre. Ce fateurest dé�ni et utilisé de la même manière que lorsque nous l'avons introduit pour nos mesuresde on�ane loales (f. setion 3.3.3). Il permet de prendre en ompte les ourrenes quasisimultanées du même mot dans le graphe. La mesure de on�ane d'un mot est alors dé�nieomme la somme de la probabilité a posteriori de haune de es ourrenes.Avant d'évaluer ette mesure de on�ane sur les orpus de développement et de test, nousavons e�etué des tests préliminaires sur un orpus indépendant de 33 phrases. Ces phrasesont été extraites de bulletins d'informations radiophoniques. Les onditions d'enregistrementsont relativement bonnes, peu ou pas de musique de fond, de doubles tradutions ou de paroletéléphonique.Ces 33 phrases nous ont permis d'analyser la variation des performanes en terme d'EER dela mesure de référene en fontion des fateurs d'éhelle α, β parmi un large faiseau de reherhe.Les plages de valeurs testées sont les suivantes : α ∈ [0; 1] par pas de 0, 05, β ∈ [0; 1, 3] égalementpar pas de 0, 05. Le fateur de �exibilité η est �xé à 0,5.Nous avons pu ainsi dé�nir une plage de valeurs plus réduite pour la mise au point desparamètres optimaux (α, β, η) pour ette mesure sur le orpus de développement. Les résultatsde ette mise au point �gurent dans le tableau 5.1Nous pouvons remarquer que les fateurs d'éhelle ont un fort impat sur le taux EER obtenu.Le passage d'un rapport des fateurs d'éhelle de 1 à 10 permet un gain absolu d'environ 13%du taux d'égale erreur EER.L'impat du fateur de �exibilité est moins important que elui des fateurs d'éhelle. Ce-pendant pour le ouple (α = 0, 1), (β = 1, 0), le gain est tout de même d'environ 2%. Notonsqu'à partir d'un taux de �exibilité de 0,5 le taux d'égale erreur diminue marginalement. Ceis'explique par le fait qu'à partir de 0,5, pratiquement toutes les ourrenes du mot analysé ontdéjà été prises en ompte.Le taux d'égale erreur optimal pour ette mesure de référene, sur le orpus de développement,est obtenu ave le jeu de paramètres (α = 0, 1), (β = 1, 0), (η = 1, 0) et un seuil de déision égal91



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERTab. 5.1 � Taux d'EER de la mesure de référene fondée sur la probabilité a posteriori globalealulée sur la phrase omplète ave di�érents fateurs d'éhelle et fateur de �exibilité (orpusde développement). rapport β/α � (α ; β)1 2 10 20
η (1 ;1) (0,5 ;1) (0,1 ;1) (0,05 ;1)0,2 35,6% 31,0% 23,9% 25,1%0,5 35,8% 30,7% 22,2% 24,3%0,7 35,9% 30,6% 22,1% 24,2%1,0 36,0% 30,6% 22,0% 24,2%à 0,625. Ce taux d'EER vaut alors 22,0%. La �gure 5.1 représente la ourbe DET alulée sur leorpus de développement ave le jeu de paramètres optimal pour ette mesure de on�ane.
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Fig. 5.1 � Courbe DET de la mesure de référene fondée sur la probabilité a posteriori globale
(α = 0, 1), (β = 1) et (η = 1). EER = 22,0% (orpus de développement).Ave e même ensemble de paramètres, ette mesure parvient à un taux de fausses alarmesde 24,4% et un taux de faux rejets de 21,2% sur le orpus de test.5.4 Mesures trame-synhronesNous évaluons nos di�érentes mesures de on�ane trame-synhrones d'un point de vue dutaux d'égale erreur EER. Elles pourront ainsi être omparées entre elles ainsi qu'à la mesure de ré-férene. Nous analysons dans l'ordre le omportement de nos mesures fondées sur les probabilitésunigrammes, bigrammes et trigrammes.92



5.4. Mesures trame-synhrones5.4.1 Mesure fondée sur la probabilité unigrammeLa mesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme dé�nie setion 3.2.7.2 est unemesure assez grossière qui dispose d'informations très loales :
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)αp(ŵ)β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)αp(w′)βPlusieurs paramètres doivent être optimisés sur le orpus de développement : les fateursd'éhelle α, β et le fateur de relâhement ε.Nous pouvons remarquer d'après l'analyse du tableau 5.2 que l'in�uene des fateurs d'éhellesur les taux EER est moins importante que pour la mesure de référene. En e�et, à fateur derelâhement �xé, le taux EER varie d'environ 2% sur l'ensemble des ouples de fateurs d'éhellealors que la mesure de référene montre une amplitude d'environ 13%.Nous avons introduit le fateur de relâhement a�n de prendre en ompte un nombre plusimportant de mots onurrents au mot analysé et ainsi mieux modéliser l'hypothèse alternative.Le fateur de relâhement a un impat important sur le taux d'EER (Tab. 5.2) pour ettemesure. En e�et, nous pouvons onstater d'une part qu'une mesure trop strite (ε = 0) estmoins pertinente ar l'hypothèse alternative H1 est estimée ave trop peu de modèles ; d'autrepart qu'un fateur de relâhement trop important ne onvient pas non plus.Les meilleures performanes sont obtenues pour un taux de relâhement de ε = 0, 1.Le meilleur taux EER atteint par ette mesure de on�ane est de 37,6%. Il est réalisé aveles paramètres suivants : (α = 0, 1), (β = 0, 5) et (ε = 0, 1). Ce fateur de relâhement, bienqu'étant faible, permet de prendre en ompte assez de diversité dans les mots onurrents dugraphe sans introduire trop de mots n'ayant auun lien de onurrene ave le mot analysé. Parexemple, pour un mot analysé de 40 trames (400 ms), un fateur de relâhement de 10% revientà onsidérer omme mots onurrents eux dont la longueur est omprise entre 36 et 44 trameset dont le temps de début se situe à plus ou moins 4 trames de l'instant de début du mot analysé(idem pour le temps de �n).Tab. 5.2 � Taux d'EER obtenus par la mesure de on�ane unigramme ave di�érents fateursd'éhelle et de relâhement (orpus de développement).

β/α ratio � (α;β)1 5 9,5 20
ε (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)0,0 41,1% 39,5% 39,6% 39,7%0,1 39,8% 37,6% 38,4% 38,2%0,2 40,6% 38,0% 38,4% 38,6%0,3 43,0% 39,8% 39,3% 39,5%0,5 - 43,7% 42,9% 42,1%La �gure 5.2 représente les ourbes DET de la mesure de référene ainsi que elle de lamesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme. La di�érene de performane entreles deux mesures se traduit par la di�érene de ourbure entre les deux ourbes. Plus la ourbese rapprohe des axes et plus elle-i est pertinente. Le point EER est en quelque sorte unefaçon de traduire la distane entre la ourbe et les axes. Nous pouvons don noter que la mesureunigramme a un moins bon omportement que la mesure de référene mais la mesure unigramme93



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERest très simple, rapide à aluler et totalement trame-synhrone. En e�et, la mesure unigrammene prend en ompte que les informations aoustiques et linguistiques du mot analysé et de sesonurrents.
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Fig. 5.2 � Courbe DET de la mesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme (α = 0, 1),
(β = 0, 5) et (ε = 0, 1). EER = 37,6% (orpus de développement).5.4.1.1 Gestion des ourrenes multiples par sommationLe mesure de on�ane fondée sur la probabilité unigramme peut être dé�nie d'une autremanière si nous onsidérons la gestion des ourrenes multiples par sommation, 'est-à-dire enonservant toutes les ourrenes des mots de l'ensemble E. Cette mesure orrespond à l'équationsuivante :

C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)p(w̃)

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)p(w′)Si nous omparons les deux méthodes de gestion des ourrenes multiples, pour la mesureunigramme, nous pouvons remarquer que la méthode par maximisation présente de meilleursrésultats (f. Tableau 5.3).Tab. 5.3 � Taux d'EER des mesures de on�ane unigramme ave gestion des ourrenes mul-tiples par maximisation et sommation ave di�érents fateurs d'éhelle et ε = 0, 1 (orpus dedéveloppement).

β/α ratio � (α;β)1 5 9,5 20mode de gestion (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)maximisation (Ê) 39,8% 37,6% 38,4% 38,2%sommation (E) 40,1% 38,2% 38,5% 38,4%94



5.4. Mesures trame-synhrones5.4.2 Mesure fondée sur la probabilité bigrammeLa mesure de on�ane fondée sur la probabilité bigramme prend en ompte, par rapport àla mesure préédente, une onnaissane sur le ontexte passé des mots du graphe.Lorsque nous avons dé�ni nos mesures bigrammes, nous avons proposé plusieurs variantes(f. setion 3.2) :� pour la gestion des ourrenes multiples :� par maximisation : un seul représentant est onservé parmi les ourrenes d'un mêmemot selon le ritère de probabilité aoustique maximal ;� par sommation : les vraisemblanes de toutes ourrenes sont sommées.� pour la dé�nition des mots préédents :� tous les prédéesseurs temporels direts,� le prédéesseur au sens de Viterbi.De plus, nous avons introduit au ours de nos expérimentations quelques variantes supplémen-taires omme par exemple l'utilisation d'une probabilité bigramme inverse. Nous allons présenterdans les paragraphes suivants les résultats onernant es di�érentes variantes.5.4.2.1 Gestion des ourrenes multiples par maximisationPour rappel, la mesure de on�ane selon la gestion des ourrenes multiples par maximi-sation est dé�nie par ette équation :
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α

∑

ŵp

(p(ŵ|ŵp)p(ŵp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
βA�n d'étudier l'in�uene de la gestion par maximisation, nous devons �xer la dé�nition desmots préédents que nous onsidérons. Nous avons hoisi de aluler les probabilités bigrammesentre un mot et tous ses prédéesseurs temporels direts : pour le mot ŵ, les probabilités bi-grammes sont alulées entre le mot [ŵ, τ̂ , t̂] et tous les mots [ŵp, τ̂p, t̂p] du graphe tels que

t̂p = τ̂ − 1.Le tableau 5.4 réapitule les résultats obtenus par ette mesure de on�ane bigramme surle orpus de développement ave di�érents jeux de paramètres (α, β, ε).Tab. 5.4 � Taux d'EER obtenus par la mesure de on�ane bigramme ave gestion par maximi-sation pour di�érents fateurs d'éhelle et de relâhement (orpus de développement).
β/α ratio � (α;β)1 5 9,5 20

ε (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)0,0 39,7% 38,8% 38,4% 38,1%0,1 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%0,2 40,6% 38,8% 38,6% 38,9%0,3 42,4% 40,5% 40,3% 39,6%0,5 45,3% 42,7% 42,0% 41,3%Comme la mesure unigramme, ette mesure de on�ane montre un impat faible des fateursd'éhelle et une in�uene plus importante du fateur de relâhement, de plus ette in�uene est95



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERidentique. Sur le orpus de développement, le meilleur résultat d'EER est de 37,4%, obtenu aveles paramètres suivants : (α = 0, 1), (β = 0, 95) et un taux de relâhement de (ε = 0, 1).Bien que les performanes de ette mesure bigramme soient très légèrement meilleures queelles de la mesure unigramme, la di�érene entre es deux taux n'est pas signi�ative : 37,4%pour la mesure bigramme ontre 37,6% pour la mesure unigramme.Remarque : dans les di�érentes variantes présentées par la suite, lorsque nous �xons le fateurde relâhement ε à 0, 1, ela orrespond à la valeur optimale de e fateur pour la variante.5.4.2.2 Gestion des ourrenes multiples par sommationLa seonde méthode de gestion des ourrenes multiples onsiste à onsidérer toutes lesourrenes des mots onurrents du mot analysé omme des mots distints et ainsi de les prendreen ompte dans le rapport. L'équation de la mesure de on�ane dé�nie selon ette méthode estla suivante :
C([w, τ, t]) =

∑

[w̃,τ̃ ,t̃]∈E, w̃=w

p(ot̃
τ̃ |w̃)α

∑

w̃p

(p(w̃|w̃p)p(w̃p))
β

∑
[w′,τ ′,t′]∈E

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p

(p(w′|w′
p)p(w′

p))
βTous les éléments de l'ensemble E sont pris en ompte.A�n de pouvoir omparer ette méthode de gestion ave la méthode par maximisation, nousavons onsidéré, omme dans l'expérimentation préédente, que les mots préédents sont despréédents temporels direts. Le tableau 5.5 présente les taux d'EER obtenus par es deuxméthodes de gestion : par maximisation et par sommation. L'analyse est faite ave di�érentsouples de fateurs d'éhelle et à fateur de relâhement onstant ε = 0, 1.Tab. 5.5 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme ave gestion des ourrenes mul-tiples par maximisation et sommation ave di�érents fateurs d'éhelle et ε = 0, 1 (orpus dedéveloppement).

β/α ratio � (α;β)1 5 9,5 20mode de gestion (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)maximisation (Ê) 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%sommation (E) 39,0% 38,4% 37,8% 37,4%Nous pouvons remarquer que les meilleurs taux d'EER des deux mesures sont identiques dononsidérer toutes les ourrenes d'un mot ou prendre elle de sore aoustique maximal onduitau même résultat. Dorénavant, nous ne onsidérerons plus que des mesures de on�ane utilisantune méthode de gestion des ourrenes multiples par maximisation, sur laquelle nous testeronsles autres variantes.5.4.2.3 Prédéesseur au sens de ViterbiDans les deux expérimentations préédentes, nous avons dé�ni les mots préédents ommeétant les préédents temporels direts. Or omme nous l'avons évoqué auparavant, nous proposonsde onsidérer également pour les mots préédents que le préédent au sens de Viterbi.96



5.4. Mesures trame-synhronesSoit [w, τ, t] un mot pour lequel nous voulons estimer la valeur de on�ane. Soit [ŵ, τ̂ , t̂] sonreprésentant de sore aoustique maximal appartenant à Ê. Ce représentant, omme toutes lesautres ourrenes de w, appartient au graphe de mots engendré par le moteur de reonnaissane.Ainsi, e mot [ŵ, τ̂ , t̂] possède un unique prédéesseur au sens de Viterbi dans le graphe : ŵpv. Demême, haque mot [w′, τ ′, t′] de l'ensemble Ê possède un unique prédéesseur au sens de Viterbidans le graphe : w′
pv. L'équation devient alors elle-i :

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)α(p(ŵ|ŵpv)p(ŵpv))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α(p(w′|w′

pv)p(w′
pv))

β
(5.1)Tab. 5.6 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme ave gestion par maximisation etave préédents temporels direts ou ave préédent au sens de Viterbi ave di�érents fateursd'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).

β/α ratio � (α;β)Dé�nition des 1 5 9,5 20prédéesseurs (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)prédéesseurs temporelsdirets 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%prédéesseur Viterbi 40,7% 40,6% 43,0% 44,9%Nous pouvons remarquer d'après le tableau 5.6 que prendre en ompte l'ensemble des motspréédents apporte une amélioration signi�ative par rapport à l'utilisation d'un seul bigrammeséletionné par rapport au préédent au sens de Viterbi. Cei revient à dire que prendre enompte l'ensemble des hemins pouvant passer par le mot w onsidéré permet d'obtenir unemesure de on�ane plus pertinente que de ne prendre que l'unique hemin déterminé au sensde Viterbi.5.4.2.4 Filtrage par les n-meilleures phrasesEn faisant abstration de notre objetif de dé�nition de mesures de on�ane trame-synhrones,nous avons voulu évaluer notre mesure de on�ane bigramme ave une méthode intermédiairede séletion des prédéesseurs, 'est-à-dire entre elle des préédents temporels direts et elle dupréédent au sens de Viterbi.Dans l'état de l'art des mesures de on�ane, les mesures fondées omme la n�tre sur unrapport de vraisemblane de modèles ompétitifs (f. setion 2.3.5.5) ne onsidèrent souvent quela liste des n-meilleures phrases pour leur alul [Boite 93, Rueber 97, Weintraub 97, Charlet 01℄.Nous avons déidé d'utiliser la liste des n-meilleures phrases a�n de �ltrer les mots préédentstemporels direts à un ensemble restreint de mots [Razik 05℄. A partir de la liste des n-meilleuresphrases générées par le système de reonnaissane, nous avons onstruit l'ensemble L qui ontienttous les mots appartenant à ette liste. Auune autre information que la graphie des mots n'estonservée.Ensuite nous avons dé�ni une mesure de on�ane bigramme en ajoutant une ontrainteuniquement sur les mots préédents : les mots préédents [ŵp, τp, tp] sont les préédents diretsde ŵ (tp = τ − 1) et es mots préédents doivent apparaître dans l'ensemble L. Respetivement,pour les mots [w′, τ ′, t′], les préédents sont les mots [w′
p, τ

′
p, t

′
p] du graphe tels que t′p = τ ′ − 1 et

w′
p apparaît dans l'ensemble L. Soit F l'ensemble des mots du graphe ainsi �ltrés par rapport àl'appartenane à l'ensemble L. Nous obtenons alors l'équation suivante : 97



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EER
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α

∑

ŵp∈F

(p(ŵ|ŵp)p(ŵp))
β

∑

[w′,τ ′,t′]∈Ê

p(ot′
τ ′ |w′)α

∑
w′

p∈F
(p(w′|w′

p)p(w′
p))

β
(5.2)Nous perdons le aratère trame-synhrone de notre mesure ar la génération des n-meilleuresphrases et la détermination de l'ensemble F néessitent le déodage omplet de la phrase par lesystème de reonnaissane.Le tableau 5.7 regroupe les valeurs de taux d'EER obtenus par la mesure bigramme ave�ltrage ou sans �ltrage des prédéesseurs temporels direts. Les fateurs d'éhelle sont �xés auouple optimal de es mesures : (α = 0, 1) (β = 0, 95). Nous pouvons remarquer que l'utilisationdu �ltrage améliore les résultats de la mesure : 37,0% ave �ltrage et 37,4% sans �ltrage. Prendreles mots préédents appartenant à la liste des n-meilleures phrases donne don de meilleursrésultats, bien que non signi�atifs, mais au détriment de la aratéristique trame-synhrone dela mesure. La onnaissane apportée par les mots des n-meilleures phrases semble a�aiblie quandes mots sont inlus parmi tous les préédents direts.Tab. 5.7 � Taux d'EER de la mesure bigramme ave et sans �ltrage des mots préédents par les

n-meilleures phrases, (α = 0, 1), (β = 0, 95) (orpus de développement).fateur de relâhement εmesure 0,1 0,2 0,3 0,5sans �ltrage 37,4% 38,6% 40,3% 41,3ave �ltrage 37,6% 37,0% 37,5% 39,3%Notons que dans ette expériene, nous avons autorisé le système à générer un maximum de256 meilleures phrases et avons obtenu en moyenne 142 meilleures phrases.5.4.2.5 Probabilité bigramme seuleParallèlement, nous avons voulu évaluer l'impat de la probabilité bigramme dans le alul dela vraisemblane. Nous fondons ette expériene sur la mesure bigramme alulée ave l'ensembledes prédéesseurs temporels mais également ave les uniques prédéesseurs au sens de Viterbi.Toutefois, au lieu de aluler la probabilité jointe P (m,n) = p(m|n)p(n) pour deux mots quel-onques m et n, nous intégrons uniquement la probabilité bigramme p(m|n) sans tenir omptede la quantité relative à la probabilité unigramme.Nous obtenons ainsi une mesure dé�nie par l'équation suivante dans le as des prédéesseurstemporels :
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
τ̂ |ŵ)α
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ŵp

p(ŵ|ŵp)
β

∑
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(5.3)Ainsi qu'une mesure dé�nie par ette équation dans le as de l'unique prédéesseur au sensde Viterbi :

C([w, τ, t]) =
p(ot̂

τ̂ |ŵ)αp(ŵ|ŵpv)
β
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[w′,τ ′,t′]∈Ê
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(5.4)98



5.4. Mesures trame-synhronesLe tableau 5.8 présente les résultats du taux d'égale erreur EER pour la mesure ave tous lesprédéesseurs temporels et pour la mesure bigramme ave prédéesseur au sens de Viterbi ainsique les résultats de es deux nouvelles mesures. Pour es expérienes, le fateur de relâhementest ε = 0, 1, ette valeur étant la valeur optimale pour les quatres mesures. Nous pouvonsremarquer que prendre en ompte l'ensemble des prédéesseurs potentiels du mot analysé donnetoujours de meilleurs résultats par rapport à ne prendre que le prédéesseur au sens de Viterbi,que nous tenions ompte ou non de la probabilité unigramme dans le alul de la vraisemblane.Toutefois, si pouvons également noter que quelque soit le mode gestion des prédéesseurs, ne pastenir ompte de la probabilité unigramme dans le alul de la vraisemblane permet d'obtenir desrésultats meilleurs. Le sore unigramme dans le alul de la vraisemblane semble don pénaliserla mesure alors qu'il devrait en théorie l'aider.Tab. 5.8 � Taux d'EER de la mesure de on�ane bigramme, de la mesure bigramme seule, dela mesure bigramme ave prédéesseurs au sens de Viterbi et mesure bigramme seule ave prédé-esseurs au sens de Viterbi ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).
β/α ratio � (α;β)variante 1 5 9,5 20 25(1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2) (0,1 ;2,5)Prédéesseurs temporels 38,9% 37,5% 37,4% 37,8% 38,5%Préd. temporels et bigramme seule 39,8% 38,1% 37,7% 36,9% 37,4%Prédéesseur Viterbi 40,7% 40,6% 43,0% 44,9% -Viterbi et bigramme seule 40,5% 39,1% 40,3% 42,1% 42,6%5.4.2.6 Inlusion/exlusion du mot ŵ dans l'ensemble ÊComme nous l'avons déjà dit, le mot ŵ que nous analysons fait également partie de l'en-semble Ê ontenant les mots onurrents de ŵ. Cei nous permet de normaliser le rapport devraisemblane. Or dans l'état de l'art, les mesures fondées sur un rapport de vraisemblane avedes modèles ompétitifs, don similaires aux n�tres, exluent le mot analysé de l'ensemble desonurrents possibles et don le rapport peut dépasser la valeur 1. Aussi avons-nous voulu savoirsi inlure ou exlure le mot ŵ de l'ensemble Ê avait une inidene sur les résultats de la mesure,et, dans quelle proportion.Le tableau 5.9 regroupe les taux EER de la mesure bigramme ave prédéesseurs temporelsdirets inluant ou exluant ŵ de l'ensemble Ê. Nous avons évalué l'évolution du taux d'EER dees mesures ave di�érents ouples de fateurs d'éhelle a�n de déterminer les fateurs optimaux.Tab. 5.9 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme, mesures inluant ou exluant ŵ del'ensemble Ê ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).modi�ation β/α ratio � (α;β)1 5 9,5 20(1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)

ŵ ∈ Ê 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%
ŵ /∈ Ê 40,3% 37,6% 37,7% 37,6%Comme pour la mesure telle que ŵ ∈ Ê, le hoix des fateurs d'éhelle a un impat assezfaible, surtout autour de la valeur optimale. Par ailleurs, la meilleure valeur atteinte par la mesure99



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERexluant ŵ est légèrement inférieure à elle obtenue par la mesure inluant ŵ. Toutefois ettedi�érene n'est pas signi�ative au vu de notre intervalle de on�ane.5.4.2.7 Probabilité bigramme inverseComme les probabilités bigrammes sont prises en ompte par le moteur de reonnaissanelors de la première passe, nous avons alors évalué le omportement d'une mesure de on�aneintégrant une probabilité bigramme inverse. Notre mesure devant être trame-synhrone, nousne pouvons utiliser la probabilité bigramme inverse ave des mots dans le voisinage futur dumot analysé. Nous allons don utiliser une probabilité bigramme inverse ave les mots dans levoisinage passé du mot analysé. L'équation de ette mesure est similaire à elle de la mesure deon�ane bigramme que nous avons onsidérée jusque maintenant.Cette nouvelle mesure est dérite par l'équation suivante :
C([w, τ, t]) =

p(ot̂
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∑
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(p(ŵp|ŵ)p(ŵ))β

∑
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(p(w′
p|w)p(w))β

(5.5)Nous avons omparé la mesure de on�ane fondée sur une probabilité bigramme inverse àla mesure utilisant une probabilité bigramme direte. Le tableau 5.10 regroupe les taux d'EERobtenus pas es deux mesures de on�ane par rapport à plusieurs ouples de fateurs d'éhelleet à un fateur de relâhement �xe. Nous pouvons remarquer que la mesure ave bigramme in-verse obtient des performanes légèrement meilleures, mais non signi�atives, que la mesure avebigramme diret. Par ailleurs, la meilleure valeur atteinte par ette mesure indirete l'est pourun ratio linguistique/aoustique qui fait très fortement la part belle au modèle de langage : unrapport de 20 ontre un rapport de 10 pour la mesure direte. Cette amélioration est ertaine-ment due au fait que la probabilité bigramme inverse est une nouvelle information qui n'est pasutilisée par le moteur de reonnaissane lors de la première passe et don lors de la onstru-tion du graphe de mots. Cei laisserait penser que pour la mesure de on�ane la probabilitébigramme inverse serait plus pertinente que la probabilité bigramme direte.Tab. 5.10 � Taux d'EER des mesures de on�ane fondée sur la probabilité bigramme direte etinverse ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).
β/α ratio � (α;β)probabilité 1 5 9,5 20bigramme (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)direte 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%inverse 38,7% 37,6% 37,3% 37,0%5.4.2.8 Homogénéisation des valeursLa aratéristique que nous voulons impliitement quand nous dé�nissons une mesure deon�ane, 'est que pour une valeur de on�ane faible, le mot soit presque ertainement inorret,et que pour une valeur de on�ane élevée, le mot soit presque ertainement orret. Or ein'est pas toujours validé en pratique par les mesures que nous pouvons dé�nir. Dans e as, ilest possible d'e�etuer une homogénéisation des valeurs a�n que les valeurs �nales de la mesurere�ètent au mieux ette aratéristique.100



5.4. Mesures trame-synhronesLa �gure 5.3 présente la ourbe exprimant la répartition du taux de mots orrets par inter-valle de valeurs de on�ane pour la mesure de on�ane bigramme ave gestion par maximisationet prédéesseurs temporels. Nous avons hoisi de séparer les valeurs en 20 intervalles ontenantle même nombre de mots. Ce nombre d'intervalle permet d'être su�samment préis sur l'allurede la ourbe tout en e�etuant un léger lissage.
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(β = 0, 95) et (ε = 0, 1).
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERNous pouvons noter que la ourbe a une évolution monotone roissante, e qui montre bienque notre mesure de on�ane est porteuse d'une information utile. Toutefois, ette �gure montrel'intérêt d'homogénéiser les valeurs de on�ane de la mesure de départ. Pour les faibles valeursde la mesure de on�ane, nous avons en fait un peu plus de 50% de hane que le mot soitorret. En revanhe, la mesure de on�ane est plus pertinente pour les valeurs prohes de 1.En e�et, les mots ayant une valeur de on�ane supérieure à 0,9 sont orrets environ 9 fois sur10. Homogénéiser les valeurs de la mesure de on�ane et les orriger pourrait don avoir unimpat positif sur les performanes de la mesure. Nous avons don dé�ni une nouvelle mesurede on�ane par tabulation. A haque valeur de on�ane initiale orrespond un intervalle de laourbe et don également un taux de mots orrets. La mesure de on�ane sera alors dé�nieomme la valeur du taux de mots orrets assoié. Nous avons évalué le taux d'EER de ettenouvelle mesure par rapport à la mesure de on�ane initiale. Les résultats de ette nouvellemesure de on�ane sont légèrement meilleurs que eux de la mesure bigramme (Tab. 5.11).Toutefois, la di�érene entre les deux meilleures valeurs reste faible : 37,2% pour la mesureorrigée ontre 37,4% pour la mesure initiale. Au vu de l'intervalle de on�ane de nos expérienes,nous pouvons onsidérer que ette di�érene n'est pas signi�ative.Tab. 5.11 � Taux d'EER des mesures de on�ane bigramme ave gestion par maximisation ettous les préédents temporels direts, ave et sans homogénéisation des valeurs de on�ane avedi�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).
β/α ratio � (α;β)1 5 9,5 20mesure (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)direte 38,9% 37,5% 37,4% 37,8%homogénéisée 38,8% 37,5% 37,2% 37,3%5.4.3 Mesure fondée sur la probabilité trigrammeNous évaluons à l'aide de ette mesure de on�ane l'augmentation de la ouverture duontexte passé des mots. Pour ela nous utilisons les probabilités trigrammes. Ces mesures deon�ane ayant la ontrainte d'être trame-synhrones, nous ne pouvons prendre en ompte que leontexte gauhe (passé) ar lui seul existe au moment du traitement d'une trame t par le moteurde reonnaissane. Nous onsidérons dans ette expérimentation la méthode par maximisationainsi que tous les préédents temporels direts. Pour rappel, ette mesure de on�ane trigrammeest dé�nie par l'équation suivante :
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5.4. Mesures trame-synhronesCe résultat est identique à elui obtenu par la mesure de on�ane bigramme intégrant lesprobabilités bigrammes inverses. Ces deux mesures ont un point ommun, elles utilisent des infor-mations que le moteur de reonnaissane ne prend pas en ompte lors du proessus de déodagede la première passe : probabilité bigramme inverse et probabilité trigramme. Bien que la di�é-rene entre les taux obtenus par la mesure trigramme et par la mesure bigramme équivalente nesoit pas signi�ative au vu de l'intervalle de on�ane, l'information supplémentaire apportée parla probabilité trigramme permet d'améliorer légèrement les performanes de la mesure (0,4%).
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(5.6)Dans le as des préédents au sens de Viterbi, nous ne prenons plus en ompte que le triplet
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERLe tableau 5.12 montre les résultats obtenus par es deux mesures de on�ane trigrammesexluant les probabilités bigrammes et unigrammes ainsi que la mesure trigramme sans es mo-di�ations. Le hoix du meilleur triplet de mots au sens de Viterbi (préédent et préédent dupréédent) dégrade signi�ativement les performanes des mesures trigrammes prenant en ompteles prédéesseurs temporels. Comme pour la mesure bigramme, limiter le hoix des préédents àeux du hemin alulé par l'algorithme de Viterbi réduit de façon trop importante la variabilitédes hypothèses.Une nouvelle fois dans le as trigramme, nous pouvons remarquer qu'exlure du alul dela mesure les probabilités d'ordre inférieur, bigramme et unigramme, améliore légèrement lesperformanes de la mesure. Ces probabilités semblent don également perturber la mesure alorsqu'elles devraient au ontraire théoriquement l'aider.Tab. 5.12 � Taux d'EER de omparaison de la mesure de on�ane fondée sur la probabilitétrigramme et de sa version modi�ée, ε = 0, 1 (orpus de développement).
β/α ratio � (α;β)1 5 9,5 20 25méthode (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2) (0,1 ;2,5)Prédéesseurs temporels (Eq. 3.13) 38,7% 37,2% 37,1% 38,3% 38,4%Préd. temporels et trigramme seule 39,5% 37,8% 37,4% 36,7% 36,9%Prédeesseurs Viterbi 43,2% 43,9% 45,1% - -Viterbi et trigramme seule (Eq. 5.7) 40,6% 39,1% 40,4% 41,9% 39,2%5.4.3.1 Probabilité trigramme inverseComme pour les mesures bigrammes, nous avons évalué le omportement d'une mesure deon�ane intégrant une probabilité trigramme inverse. Toutefois, ontrairement au as bigramme,le moteur de reonnaissane ne prend en ompte auune information de type trigramme lors dela première passe, que e soit une probabilité direte ou inverse. De même que pour la mesurebigramme, notre mesure devant être trame-synhrone, nous ne pouvons utiliser la probabilitétrigramme inverse ave des mots dans le voisinage futur. Nous allons don utiliser une probabilitétrigramme inverse ave les mots dans le voisinage passé du mot analysé. L'équation de ettemesure est similaire à elle de la mesure de on�ane trigramme que nous avons onsidéréejusqu'à maintenant.Cette nouvelle mesure est dérite par l'équation suivante :
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(5.8)Nous avons omparé la mesure de on�ane fondée sur une probabilité trigramme inverse àla mesure utilisant une probabilité trigramme direte. Le tableau 5.13 regroupe les taux d'EERobtenus pas es deux mesures de on�ane par rapport à plusieurs ouples de fateurs d'éhelleet à un fateur de relâhement �xe.Nous pouvons remarquer que la mesure ave trigramme direte obtient des performanes lé-gèrement meilleures, mais non signi�atives, que la mesure ave trigramme inverse. Ainsi dans eas, l'information issue de la probabilité inverse n'aide pas la mesure de on�ane. La di�érene104



5.4. Mesures trame-synhronesde omportement observée entre le as bigramme et le as trigramme vient ertainement du faitque pour le as bigramme, l'information du modèle de langage direte est intrinsèquement pré-sente dans la onstrution du graphe et se retrouve ainsi dans l'ensemble des mots ompétitifs.Intégrer alors une information sur les probabilités bigrammes inverses devient un indie sup-plémentaire. Au ontraire, dans le as trigramme, les probabilités diretes ou inverses apportentune information similaire. La mesure ave trigramme inverse obtiendrait sans doute de meilleuresperformanes que la mesure ave trigramme direte si le graphe de mots était généré en utilisantdes probabilités trigrammes diretes.Tab. 5.13 � Taux d'EER des mesures de on�ane fondée sur la probabilité trigramme direteet inverse ave di�érents fateurs d'éhelle, ε = 0, 1 (orpus de développement).
β/α ratio � (α;β)probabilité 1 5 9,5 20 25trigramme (1 ;1) (0,1 ;0,5) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2) (0,1 ;2,5)direte 38,7% 37,2% 37,1% 38,3% 38,4%inverse 40,1% 38,2% 38,5% 38,4% 38,5%5.4.4 SynthèseNos mesures de on�ane trame-synhrones, fondées sur un rapport de vraisemblane, sedistinguent prinipalement par le degré du modèle de langage utilisé : unigramme, bigrammeet trigramme. A�n d'être trame-synhrones, es mesures n'utilisent que des informations duvoisinage passé du mot analysé. Nous avons évalué haune de es mesures ave pour ertainesquelques variantes, prinipalement pour la mesure bigramme. Ces variantes onernent la gestiondes mots onurrents (maximisation, sommation), la séletion des mots préédents (temporels di-rets, Viterbi, �ltrage n-meilleures phrases) mais aussi l'homogénéisation des valeurs de on�ane,l'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou l'utilisation de la probabilité bigramme seule.Pour haune des mesures nous avons optimisé les paramètres suivant : les fateurs d'éhelle,

α et β, et le fateur de relâhement ε. La valeur optimale du fateur de relâhement ε est 10%dans la majorité de nos expérimentations. Ce fateur permet de prendre en ompte plus oumoins d'ourrenes de mots onurrents dans le graphe pour le rapport de vraisemblane. Letaux d'EER est roissant suivant l'augmentation du fateur de relâhement ar trop de motssans rapport ave le mot analysé sont pris en ompte pour modéliser l'hypothèse alternativedu rapport de vraisemblane. Au ontraire, un fateur de relâhement nul ne permet pas unediversité des mots onurrents su�sante pour donner une mesure préise. Par ailleurs, le rapportentre les fateurs d'éhelle linguistique et aoustique optimaux vaut souvent 10, indiquant quel'information linguistique doit être favorisée par rapport au sore aoustique.A partir de es expérimentations, nous pouvons remarquer que plus la portée du voisinagepassé pris en ompte par les mesures est importante, meilleures sont ses performanes. En e�et, lesrésultats des mesures de on�ane utilisant les mêmes méthodes de gestion, les mêmes dé�nitionsdes préédents et les probabilités n-grammes diretes, montrent que la mesure fondée sur laprobabilité trigramme est légèrement meilleure que la mesure bigramme, eux-mêmes légèrementmeilleures que la mesure unigramme (respetivement 37,0%, 37,4% et 37,6%). Toutefois, nousespérions un gain de performane plus signi�atif lors du passage d'un modèle bigramme à unmodèle trigramme.Ces di�érents taux d'EER sont moins bons que le meilleur taux obtenu par la mesure deréférene : 22,0% Les méthodes de alul de es mesures trame-synhrones et de la mesure de105



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERréférene sont très di�érentes. Les mesures trame-synhrones sont simples et n'utilisent qu'unevision très loale du signal alors que la mesure de référene utilise les informations du déodagede l'intégralité du signal. Il est don normal que la mesure de référene soit meilleure que nosmesures trame-synhrones.Conernant la gestion des ourrenes multiples, ave des fateurs d'éhelle et de relâhementoptimaux, la méthode par maximisation et la méthode par sommation sont équivalentes. Les deuxmesures bigrammes ne se di�éreniant que par ette gestion obtiennent le même taux d'EER :37,4%.Les expérienes onernant l'homogénéisation des valeurs de on�ane ont permis de montrerqu'il y une bonne orrélation entre les valeurs de on�ane alulées par nos mesures et le faitqu'un mot soit orret ou inorret. En e�et, la ourbe représentant le taux de mots orrets enfontion de la valeur de on�ane est monotone roissante. C'est-à-dire que lorsque la valeur deon�ane augmente, la proportion de mots orrets augmente également. Par exemple, pour lamesure de on�ane bigramme ave maximisation et préédents temporels direts, un mot dontla valeur de on�ane vaut 1 est orret de manière presque ertaine.Nous remarquons également que parmi les variantes évaluées, les mesures séletionnant lesmots préédents uniquement au sens de Viterbi sont signi�ativement les plus mauvaises. Lesmeilleurs taux d'EER de es mesures sont en moyenne moins bons d'environ 2% en absolu parrapport aux autres mesures trame-synhrones. Nous pensons que les mesures n'utilisant que lespréédents au sens de Viterbi se rapprohent trop du proessus de reonnaissane et peuventdon di�ilement donner une déision di�érente de elle du système.Les mesures obtenant les meilleures performanes sont justement elles intégrant une onnais-sane qui n'est pas présente ou pas utilisée par le moteur de reonnaissane lors de la premièrepasse. Plus préisément, la mesure trigramme et la mesure bigramme inverse. Ces deux mesuresobtiennent le même taux d'EER sur le orpus de développement : 37,0%.5.5 Mesures loalesNous allons maintenant évaluer les mesures loales que nous avons proposées. Ces mesures nesont pas trame-synhrones mais ont quand même une vision loale du signal. Nous avons introduitdeux variantes pour es mesures de on�ane, dépendantes de la dé�nition du voisinage loaleutilisé : les mesures à voisinage symétrique et les mesures à voisinage asymétrique (voir setion3.3).5.5.1 Mesure à voisinage symétriqueLes mesures de on�ane loales que nous avons dé�nies dans la setion 3.3 sont fondées surune estimation de la probabilité a posteriori sur une partie restreinte du graphe de mots. Lamesure à voisinage symétrique onsiste à dé�nir un intervalle entré sur un mot w, à extraire dugraphe de mots le sous-graphe orrespondant à e voisinage puis à aluler la mesure de on�anede w. La taille du voisinage est dé�nie par le nombre de trames prises en ompte de haque �tédu mot. Par exemple, pour un mot w d'une durée de 30 trames et une mesure de on�anesymétrique de paramètre 84, la longueur du sous-graphe sur lequel sera alulée la mesure serade 84 + 30 + 84 = 198 trames.En plus des fateurs d'éhelle (α et β) nous avons introduit un fateur de �exibilité η. Nousavons tout d'abord mis au point et ensemble de paramètres (α;β; η) sur le orpus de dévelop-pement. Pour ela nous avons �xé la taille du voisinage à 84 trames. Cette valeur orrespond à106



5.5. Mesures loalesla longueur moyenne en trames des séquenes de deux mots onséutifs sur le orpus de dévelop-pement. Pour information, la longueur moyenne d'un mot sur le orpus de développement est de32 trames et une trame orrespond à 10 ms.Comme pour la mesure de référene, fondée sur la probabilité a posteriori globale et aluléesur le graphe de mots omplet, le taux d'EER se stabilise à partir d'un fateur de relâhementde 0,5 (f. tableau 5.14). Le meilleur ouple de fateurs d'éhelle est (α = 0, 1), (β = 0, 95). Lesfateurs d'éhelle optimaux sont don très prohes de eux de la mesure de référene (α = 0, 1)et (β = 1). Par ailleurs, les performanes de notre mesure loale évoluent de façon similaire àelles de la mesure de référene quand nous faisons varier les fateurs d'éhelle (f. Tab. 5.1). Lemeilleur taux d'EER de notre mesure symétrique est de 23,0% et le meilleur taux d'EER de lamesure de référene est de 22,0%.Tab. 5.14 � Taux d'EER obtenus par la mesure de on�ane loale fondée sur la probabilitéa posteriori ave un voisinage symétrique de 84 trames, pour di�érents fateurs d'éhelle et derelâhement (orpus de développement).
β/α ratio � (α;β)1 9,5 20

η (1 ;1) (0,1 ;0,95) (0,1 ;2)0,1 36,3% 28,5% 28,8%0,2 35,7% 24,9% 27,5%0,3 35,8% 23,8% 27,1%0,5 35,7% 23,0% 26,9%0,7 35,7% 23,0% 26,7%Nous avons évalué ensuite l'in�uene de la taille du voisinage sur le taux d'égale erreur ob-tenu par la mesure de on�ane symétrique pour un jeu de paramètres (α, β, η) �xé. Le nombrede trames ajoutées de haque �té du mot analysé varie entre 20 et 200 trames. Nous pouvonsremarquer que le taux d'EER diminue fortement jusqu'à 84 trames (f. Fig. 5.5). A partir de 84trames, la diminution est plus lente.
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Fig. 5.5 � Courbe du taux d'EER de la mesure loale à voisinage symétrique relativement àdi�érentes tailles de voisinage. (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5)Pour ette mesure loale, ave un voisinage symétrique de 84 trames, le taux d'EER optimalest obtenu pour le triplet (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5). Ce taux est très prohe de elui107



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERde la mesure de référene : 23,0% pour ette mesure ontre 22,0% pour la mesure de référene.Cei se traduit sur le orpus de test par un taux FR et FA respetivement de 23,7% et 24,4%,eux également prohes des taux obtenus par la mesure de référene (21,2% de FR et 24,4% deFA).Cette mesure loale ave un voisinage de 84 trames orrespond en moyenne au alul de laprobabilité a posteriori sur un graphe de inq mots. Or ette mesure obtient des performanestrès bonnes et très prohes de la mesure de référene, qui par ontre exige la phrase omplète donen général plus de inq mots. Ainsi, la mesure de on�ane loale à voisinage symétrique, bienque non trame-synhrone, peut être utile dans le adre d'appliations telles que la transriptiond'émissions de télévision en diret. En e�et, omme nous l'avons préédemment mentionné, undéalage est introduit pour es émissions entre la réalisation et la di�usion. Ce déalage de l'ordrede quelques seondes est largement supérieur aux 84 trames de notre mesure de on�ane loale(84 trames représentent 840 ms).Par ailleurs, ette expériene montre qu'il est possible d'obtenir une bonne estimation de laprobabilité a posteriori d'un mot sans avoir besoin de l'intégralité de la phrase mais seulementun voisinage du mot analysé.5.5.2 Mesure à voisinage asymétriquePour la mesure préédente, la taille des voisinages passé et futur était identique de part etd'autre du mot w. Dans le as de la mesure à voisinage asymétrique, es deux tailles sont dé�niesindépendamment l'une de l'autre. Le but est de pouvoir prendre en ompte les informationspassées, générées par le moteur de reonnaissane et don disponibles, a�n d'estimer une valeurde on�ane sans augmenter la taille du voisinage futur, 'est-à-dire le délai.Nous évaluons le omportement de ette mesure de on�ane ave plusieurs valeurs de lataille du voisinage futur au mot : 0, 40, 60 et 84 trames. Pour haun des es voisinages, nousfaisons varier le voisinage passé d'une taille minimale de 40 trames jusqu'à prendre en omptetout le graphe depuis le début de la phrase. Le triplet de paramètres (α ; β ; η) a été mis au pointsur le orpus de développement et est identique à elui de la mesure de on�ane à voisinagesymétrique : (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5).Les quatre ourbes de la �gure 5.6 présentent les résultats de ette étude. Chaune orrespondà une valeur �xe de la taille du voisinage futur. Cette évolution est fontion de la taille duvoisinage passé : du début de la phrase jusqu'à 40 trames.Nous pouvons remarquer que les quatre ourbes ont le même omportement, et que, plusnous prenons en ompte d'information, meilleurs sont les résultats. Ave un voisinage futur de84 trames et un voisinage passé ouvrant toutes les informations depuis le début de la phrase,nous obtenons un résultat quasi identique (22,3%) à elui de la mesure de référene qui est, elle,fondée sur l'utilisation de la phrase entière (22,0% pour α = 0, 1, β = 1 et η = 1). Ave unvoisinage futur réduit à 60 trames, les taux d'EER obtenus sont prohes de eux de la mesureave 84 trames : 23,2% et 22,2% (α = 0, 1, β = 0, 95 et η = 0, 5).Les taux d'EER des mesures pour un voisinage passé ommençant depuis le début de laphrase sont 30,0%, 25,8%, 23,2% et 22,3% respetivement pour un voisinage futur de 0, 40, 60et 84 trames.Ces mesures de on�ane asymétriques permettent, sans avoir à extraire l'intégralité dugraphe de mots assoié à la phrase, d'obtenir des performanes identiques à la mesure de ré-férene. Les informations passées sont disponibles, même depuis le début de la phrase, et seul unourt voisinage futur est néessaire (60 ou 84 ms). Nous pouvons don employer ette mesure,omme la préédente, pour des transriptions d'émissions en diret.108



5.5. Mesures loales
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERPar ailleurs, nous pouvons remarquer que si nous �xons la taille du voisinage futur à 0, nousobtenons ainsi une mesure trame-synhrone. Si nous onsidérons un voisinage passé prenant enompte le graphe de mots depuis le début de la phrase, le taux d'EER de la mesure est de 30,0%.Ce qui est signi�ativement meilleur que nos meilleures mesures trame-synhrones (37,0% pourla mesure bigramme inverse et la mesure trigramme).Si nous omparons nos mesures trame-synhrones ave une mesure loale asymétrique aluléesur une taille de voisinage équivalente, 'est-à-dire un voisinage passé de 40 trames et un voisinagefutur nul, le taux d'EER obtenu est de 33,3%.Les résultats obtenus par ette mesure asymétrique en mode trame-synhrone explique lesperformanes mitigées observées pour les mesures trame-synhrones fondées sur le rapport devraisemblane (seulement 37,0%). En e�et, pour les mesures trame-synhrones, le rapport devraisemblane est alulé entre des bigrammes, 'est-à-dire des séquenes d'exatement deux mots(ou trois pour nos mesures trigrammes). Or, les mesures fondées sur les probabilités a posteriorionsidèrent des hemins entre des séquenes de longueur quelonque en nombre de mots maisappartenant à un voisinage de taille en trames �xée. En e�et, même pour un voisinage de tailleéquivalente à la longueur d'une séquene bigramme, le graphe de mots assoié ne ontient pasuniquement des hemins ontenant deux mots. De plus la probabilité a posteriori prend en ompteplus d'informations (probabilités aoustiques des mots préédents). Ainsi, il est normal que lamesure fondée sur la probabilité a posteriori soit plus préise que le rapport de vraisemblane.Notons toutefois que d'un point de vue ombinatoire, les mesures loales sont plus omplexesque la mesure fondée sur le rapport de vraisemblane utilisant les probabilités bigrammes.5.5.3 Homogénéisation des valeurs de on�aneNous allons analyser maintenant la répartition du taux de mots orrets par rapport à lavaleur de on�ane de mesures loales que nous avons dé�nies.La �gure 5.7 représente ette répartition pour la mesure symétrique ave une taille de voisi-nage de 84 trames ave omme fateurs d'éhelle et fateur de �exibilité α = 0, 1, β = 0, 95 et
η = 0, 5. La ourbe du taux de mots orrets montre un omportement très prohe de l'évolutiondes valeurs de on�ane. Cei signi�e qu'il y a bien une orrélation entre la valeur de on�aned'un mot et le fait qu'il soit réellement orret ou inorret : un mot de faible on�ane estpresque sûrement inorret et un mot ayant une forte valeur de on�ane est orret de manièrequasi ertaine.La �gure 5.8 représente ette répartition pour la mesure loale asymétrique trame-synhrone,'est-à-dire prenant en ompte toutes les informations du graphe depuis le début de la phrase maissans prendre en ompte le voisinage futur. Les mêmes fateurs d'éhelle et de �exibilité que pourla mesure loale préédente ont été utilisés : α = 0, 1, β = 0, 95 et η = 0, 5. Comparativement à laourbe préédente, ette mesure est moins préise pour les valeurs de on�ane faible et moyenne.Toutefois, son omportement montre que ette mesure apte une information de orrélation entrela valeur de on�ane et le fait qu'un mot soit orret.Si nous omparons es deux ourbes, nous remarquons que bien que pour la deuxième ourbe,la taille du voisinage passé soit bien supérieure (tout le graphe depuis le début de la phrase) lamesure est moins pertinente. Or, la deuxième di�érene entre es deux mesures onerne lataille du voisinage futur. Pour la mesure loale symétrique, un voisinage futur est dé�ni et vaut84 trames, pour la mesure asymétrique, il n'y a auun voisinage futur, la mesure est trame-synhrone. Nous pouvons alors onlure que la taille du voisinage passé est importante mais quee voisinage ne peut pas rattraper l'information relative au voisinage futur. Ainsi, s'il est possibled'intégrer des informations du voisinage futur des mots onsidérés, le gain en pertinene pourrait110



5.5. Mesures loales
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Fig. 5.7 � Répartition du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane pour 20intervalles de taille identique sur le orpus de développement pour la mesure loale symétriqueave voisinage de 84 trames, (α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5)
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERêtre non négligeable, même pour un voisinage ourt.
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Fig. 5.8 � Répartition du taux de mots orrets et de la valeur moyenne de on�ane pour 20intervalles de taille identique sur le orpus de développement pour la mesure loale asymétriquetrame-synhrone prenant en ompte tout le voisinage passé depuis le début de la phrase, (α =
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5.6. In�uene de la taille des motsnul. Par exemple, la mesure loale prenant en ompte les informations depuis le début de la phrasemais ave un voisinage futur nul obtient un taux d'EER honorable de 30,1%. Cei indique quehoisir ette méthode pour dé�nir des mesures trame-synhrones est tout à fait envisageable. Deplus, d'un point de vue omplexité, ette mesure loale partiulière admet quasiment la mêmeomplexité que l'une de nos meilleures mesures trame-synhrones : la mesure bigramme inverse(respetivement O(TV N3) et (O(kTN3) ave k < 1, f. setion 3.5), tout en étant meilleure(30,1% versus 37,0%).Avant de onlure sur l'évaluation sur le orpus de test de toutes nos mesures, nous allonsétudier leur omportement vis-à-vis de la taille des mots analysés et omparer leurs performanesà la mesure de on�ane inluse dans le moteur Julius.5.6 In�uene de la taille des motsCertaines mesures de on�ane peuvent avoir un omportement di�érent suivant la tailledes mots onsidérés [Duhateau 02b℄. Des mesures peuvent être plus appropriées au alul dela on�ane de mots longs, tandis que d'autres mesures peuvent être plus pertinentes pour desmots ourts. Nous avons mené une analyse de la dépendane de nos mesures à la longueur enphonèmes des mots.Pour un nombre n de phonèmes, nous avons étudié le taux d'égale erreur d'une mesure deon�ane en onsidérant uniquement les mots de n phonèmes.Nous avons fait ette étude pour deux de nos mesures de on�ane : la mesure de on�anetrame-synhrone fondée sur la probabilité bigramme direte (gestion par maximisation et pré-édents temporels direts) et la mesure loale à voisinage symétrique de 84 trames. Pour om-paraison, nous avons fait la même analyse pour la mesure de référene. Pour nos deux mesuresles fateurs d'éhelle utilisés sont α = 0, 1 et β = 0, 95 ; le fateur de relâhement de la mesuretrame-synhrone vaut ε = 0, 1 et le fateur de �exibilité des mesures loales vaut η = 0, 5 pourla mesure symétrique. Pour la mesure de référene, les fateurs d'éhelle sont α = 0, 1 et β = 1et η = 1.Les �gures 5.9 à 5.11 représentent l'évolution des taux d'EER respetivement de la mesure deon�ane de référene, de la mesure loale symétrique et de la mesure trame-synhrone bigramme.Dans haune des �gures, la ourbe orrespond au taux d'EER alulé pour les mots dont lenombre de phonèmes est exatement n.Nous pouvons remarquer que les mesures de on�ane fondées sur la probabilité a posterioriadmettent une meilleure préision pour les mots de 7 phonèmes. Pour les mots plus ourts ouplus longs, le taux d'EER est plus important et même supérieur au taux global de la mesure. Enrevanhe, pour la mesure bigramme, nous pouvons noter une baisse du taux d'EER onjointementà l'augmentation du nombre de phonèmes, ave toutefois des pis d'erreur entre deux valeursfaibles. Ces mesures de on�ane semblent don sensibles à la taille des mots sur lesquels ellessont alulées et la mesure de on�ane bigramme semble avoir un meilleur omportement surles mots longs et plus partiulièrement les mots de 5 et 8 phonèmes.A�n d'analyser l'in�uene de la sensibilité des mots selon leur longueur, il est utile deonnaître la distribution des mots dans le orpus de développement selon leur taille en pho-nèmes. L'analyse pour sur les mots issus de la reonnaissane du orpus de développement, pasde la référene. Nous pouvons ainsi remarquer sur la �gure 5.12 que près de 40% des mots du113



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EER
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5.6. In�uene de la taille des mots
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Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EER
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5.8. Evaluation sur le orpus de test et onlusionsymétrique et trame-synhrone bigramme inverse. Si nous omparons la mesure de Julius avenotre mesure loale symétrique ave un voisinage de 84 trames, le résultat de notre mesure esttrès signi�ativement meilleur. Nous obtenons en e�et un taux d'EER de 23,0% pour la mesureave les fateurs d'éhelle α = 0, 1, β = 0, 95 et η = 0, 5. Bien que notre mesure n'utiliseque les données d'un voisinage loal du mot analysé, les approximations que nous faisons sontmoins fortes que elles faites par la mesure de Julius. Un des objetifs de la oneption de lamesure de Julius était d'obtenir une mesure qui puisse être alulée rapidement et don plusieursapproximations ont été réalisées.
100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0
1009080706050403020100

T
au

x 
de

 fa
us

se
s 

ac
ce

pt
at

io
ns

 [%
]

Taux de faux rejets [%]

Mesure de Julius
Mesure locale symétrique 84−84

Mesure bigramme inverse

Fig. 5.13 � Courbe DET de la mesure de on�ane intégrée dans Julius ainsi que elles de lamesure loale symétrique ave voisinage de 84 trames et de la mesure trame-synhrone bigrammeinverse.A partir du taux d'EER obtenu sur le orpus de développement, nous déterminons un seuilde déision a�n de aluler les taux de fausses aeptations et de faux rejets sur le orpus de test.La mesure de Julius obtient un taux de faux rejets de 25,1% et un taux de fausses aeptationsde 36,6%. La mesure bigramme inverse obtient des taux de faux rejets et de fausses aeptationsde 35,1% et 37,2%. Notre mesure loale symétrique ave un voisinage de 84 trames obtient quantà elle des taux de 23,7% et 24,5%. Nos mesures semblent moins sensibles que la mesure deJulius à un hangement de orpus. Si nous omparons le taux CER sur le orpus de test, nousobtenons : 23,9% pour notre mesure loale, 28,3% pour la mesure de Julius et 35,7% pour lamesure trame-synhrone.5.8 Evaluation sur le orpus de test et onlusionUne fois les mesures de on�ane optimisées sur le orpus de développement, le taux d'EERnous permet de déterminer un seuil de déision. Ce seuil et les paramètres optimaux sont utiliséspour haque mesure sur le orpus de test a�n de aluler le taux de fausses alarmes et de fauxrejets et ainsi évaluer les mesures de on�ane. Le tableau 5.15 regroupe les taux d'EER sur leorpus de développement ainsi que les taux de fausses aeptations (FA) et de faux rejets (FR)117



Chapitre 5. Evaluation des mesures de on�ane ave le taux d'EERpour plusieurs de nos mesures de on�ane.Cependant, il est di�ile de omparer les résultats obtenus sur le orpus de test au traversdes deux taux FA et FR sans se plaer dans le adre d'une appliation spéi�que. C'est pourquoinous avons également alulé le taux d'erreur de on�ane (CER) qui permet à partir de estaux d'obtenir un ritère de omparaison. Pour rappel, le taux CER est détermine ainsi :
CER =

Nb. de Fausses Acceptations + nb. de Faux Rejets

Nb. de mots reconnusLe tableau 5.15 est trié selon la valeur CER roissante sahant que plus le taux CER estfaible, meilleure est la mesure.Nous pouvons remarquer que les résultats des di�érentes mesures de on�ane du tableau5.15 sont homogènes entre le passage du orpus de développement au orpus de test. En e�et,il n'y a pas d'éart signi�atif entre le taux d'EER sur le orpus de développement et le tauxd'EER que nous pouvons estimer par rapport aux FA et FR observés.A partir de e tableau, nous pouvons également noter que la hiérarhie observée sur le orpusde développement entre les di�érentes mesures est respetée sur le orpus de test : les mesuresloales utilisant un voisinage futur sont en tête, suivies de la mesure loale trame-synhrone, puisles mesures trame-synhrones fondées sur la vraisemblane et en�n en bas de tableau, la mesuren'utilisant que les prédéesseurs au sens de Viterbi.La mesure loale asymétrique prenant en ompte le passé depuis le début de la phrase etun voisinage futur de 60 trames (0,6 s) obtient un résultat prohe de elui de la mesure deréférene en terme de CER (respetivement 23,1% et 22,0%). La mesure loale symétrique aveun voisinage de 84 trames de part et d'autre du mot analysé obtient une valeur prohe des deuxpréédentes : 23,9%. Ainsi, ette mesure n'utilisant qu'un voisinage ourt à la fois dans le passéet dans le futur peut être employée par exemple dans des appliations dont seul un extrait dusignal est disponible (véri�ation à la demande).La mesure loale trame-synhrone obtient quant à elle des performanes intermédiaires entreles mesures loales préédentes et les mesures trame-synhrones fondées sur un rapport de vrai-semblane (29,6% ontre 34,7% de CER pour la mesure trigramme).L'apport d'informations extérieures au système de reonnaissane, omme la probabilité tri-gramme ou la probabilité bigramme inverse, permet aux mesures trame-synhrones intégrant esdonnées d'être signi�ativement meilleures que les autres mesures trame-synhrones.Nous pouvons également observer que les mesures prenant en ompte un voisinage passéplus important (trigramme, bigramme et unigramme) se distingue signi�ativement les unes parrapport aux autres.En revanhe, omme pour le orpus de développement, le fait de ne onsidérer que le prédé-esseur au sens de Viterbi dégrade fortement les performanes des mesures.Le taux CER peut être mis en relation ave le taux de reonnaissane du système. En e�et,le CER du système est dé�ni omme le taux d'erreur en ne onsidérant que les insertions et lessubstitutions alors que le taux d'erreur en mots habituel inlus également les omissions. Sur leorpus de test, le taux CER du système de reonnaissane est de 27,4% (le taux d'erreur en motsest de 33%).
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5.8. Evaluation sur le orpus de test et onlusion

Tab. 5.15 � Synthèse des résultats obtenus par nos mesures de on�ane ainsi que par la mesurede référene sur orpus de développement en taux d'EER et sur le orpus de test en taux defausses alarmes (FA), taux de faux rejets (FR) et de CER.orpus dév. orpus testmesure EER FR FA CERréférene 22,0% 21,2% 24,4% 22,1%loale début-60 23,2% 23,1% 23,2% 23,1%loale 84-84 23,0% 23,7% 24,5% 23,9%loale 60-60 25,5% 27,3% 24,1% 26,4%loale début-0 30,1% 30,3% 27,9% 29,6%trigramme ave maximisation 37,1% 34,5% 35,4% 34,7%bigramme inverse ave maximisation 37,0% 35,1% 37,2% 35,7%bigramme ave sommation 37,4% 36,2% 35,6% 36,0%bigramme ave maximisation 37,4% 36,6% 35,8% 36,4%bigramme ave maximisation tabulée 37,2% 38,8% 31,7% 36,9%unigramme 37,6% 38,8% 33,9% 37,4%bigramme ave prédéesseur Viterbi 40,6% 39,4% 40,0% 39,6%
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120



Chapitre 6Evaluation dans le adre d'appliationsspéi�ques
Sommaire6.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1226.2 Appliation à la détetion de mots lés . . . . . . . . . . . . . . . . . 1226.3 Intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnais-sane . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1256.3.1 Méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1256.3.2 Expérimentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1266.4 Transription de ours en salle de lasse . . . . . . . . . . . . . . . . . 1296.4.1 Présentation du système initial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1296.4.2 Utilisation de la mesure de on�ane . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1306.4.3 Protoole de test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1316.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

121



Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�ques6.1 IntrodutionDans le hapitre préédent, les mesures de on�ane ont toutes été omparées suivant le ritèredu taux d'égale erreur. Ce taux permet de donner un aperçu de leur performane de manièreégale, que e soit pour les fausses aeptations ou pour les faux rejets. Nous allons désormaisétudié le omportement des mesures de on�ane que nous avons proposées par rapport à desobjetifs préis : la détetion de mots lés, l'intégration de la mesure de on�ane dans le moteurde reonnaissane et la transription de ours pour des élèves sourds ou malentendants.6.2 Appliation à la détetion de mots lésCette détetion pourra se faire par exemple dans un �ux ontinu de parole, ave une véri�a-tion à l'aide d'une mesure de on�ane des mots lés repérés par le système de reonnaissane.Par rapport à un seuil de déision �xé, un mot supposé lé sera alors aepté ou rejeté suivant savaleur de on�ane. Dans notre approhe, nous nous foalisons sur la diminution du nombre defausses aeptations de façon à ne onserver que des vraies alarmes. Toutefois, une diminutiondu nombre de fausses aeptations implique une augmentation du nombre de faux rejets. Nousdevons alors trouver un point de fontionnement qui orrespond à un seuil de déision qui nouspermette de onilier à la fois une diminution signi�ative du nombre de fausses aeptations etune faible augmentation du nombre de faux rejets.Pour ette étude de faisabilité, nous avons dé�ni une liste de 33 mots lés (f. Tab. 6.1),séletionnés sur le orpus de développement selon un ritère de fréquene d'apparition (variantentre 6 et 32 ourrenes par heure) et un ritère de longueur minimale (3 phonèmes).Tab. 6.1 � Liste des 33 mots lés.europe guerres pragmatismes rapport �garopays gouvernement pragmatique rapportsprésident gouvernements pragmatiques libérationprésidents politique millions libérationsaujourd'hui politiques million ambassadeurirak république démoratie ambassadeurshira républiques démoraties quotidienguerre pragmatisme bagdad quotidiensDans ette appliation, nous avons pris un ritère de omparaison orthographique strit,'est-à-dire par exemple que nous omptons omme une fausse aeptation un pluriel reonnuà la plae d'un singulier. Un ritère plus souple aurait pu être dé�ni en onsidérant ommeéquivalents des mots de même raine, par exemple pragmatique et pragmatisme. Quelques motslés n'apparaissent pas dans le orpus de développement et/ou de test, prinipalement à ausede la distintion des pluriels et des singuliers dans la liste des mots lés.Dans le orpus de développement, 152 mots lés sont présents. Le système de reonnaissaneen a reonnu 130 : 122 sont réellement des mots lés (noté VA), 8 sont des erreurs dues ausystème de reonnaissane. Ces 8 erreurs représentent les fausses aeptations (noté FA). Al'aide des mesures de on�ane, nous voulons don réduire le nombre de fausses aeptations (8)tout en onservant le maximum de mots lés trouvés (122).La �gure 6.1 représente pour plusieurs mesures de on�ane l'évolution du nombre de faussesaeptations et du nombre de bons mots lés restant par rapport à la variation du seuil de122



6.2. Appliation à la détetion de mots lésdéision. Une mesure de on�ane idéale aura un seuil pour lequel le nombre de fausses alarmesest nul sans perdre de mots justes. Les ourbes de inq mesures de on�ane sont représentées :� la mesure trame-synhrone fondée sur la probabilité trigramme (bigramme),� la mesure trame-synhrone fondée sur la probabilité bigramme (trigramme),� la mesure loale fondée sur la probabilité a posteriori à voisinage symétrique de 84 trames(Loale 84-84),� la mesure loale asymétrique fondée sur la probabilité a posteriori ave un voisinage passédébutant dès le début de la phrase et ave voisinage futur de 84 trames (Loale début-84),� la mesure loale trame-synhrone fondée sur la probabilité a posteriori ave un voisinagepassé débutant dès le début de la phrase et ave voisinage futur nul (Loale début-0).Les ourbes ommenent par le point de oordonnées (122 ;8) orrespondant au nombre devraies aeptations et au nombre de fausses aeptations trouvées par le système de reonnais-sane (seuil de déision nul). Selon l'augmentation du seuil de déision, le nombre d'aeptationsà la fois vraies et fausses diminue. Nous devons déterminer un point de fontionnement pourhaque mesure orrespondant à un seuil pour lequel le ompromis entre diminution du nombrede fausses aeptations et du nombre de vraies aeptations nous semble aeptable.
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Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�quesune diminution à 115 des VA restantes ontre 109 pour la mesure bigramme.En revanhe, si nous onsidérons omme point de fontionnement le seuil pour lequel lenombre de fausses aeptations est nul ou stagnant, les observations sont légèrement di�érentes.En e�et, la mesure loale symétrique est elle onservant le plus de vraies aeptations pour uneélimination totale des fausses aeptations. En terme de pourentage de rédution, ette mesureadmet un taux de rédution du nombre de VA de 10,7% alors que la mesure loale début-84admet une rédution de 13,1%. Les mesures bigramme et trigramme obtiennent respetivementune diminution de 14,7% et 11,5% du nombre de VA pour une rédution de 57,5% du nombre deFA. Le mesure loale trame-synhrone atteint une diminution du nombre de VA de 11,5% pourune rédution de seulement 75%.Dans le orpus de test, le nombre de mots lés est plus important. Sur les 333 mots lésprésent le système en a déteté 284 : 273 vraies aeptations et 11 fausse aeptations. Lesourbes montrant l'évolution du nombre de FA et du nombre VA des inq mesures de on�anesont représentées �gure 6.2.
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Fig. 6.2 � Evolution du nombre de fausses aeptations et du nombre de bons mots lés restanten fontion du seuil de déision (orpus de test).A partir des seuils orrespondant aux points de fontionnement dé�nis préédemment (dimi-nution total ou presque totale du nombre de FA) sur le orpus de développement, nous allonsalors évaluer les diminutions de FA et de VA sur le orpus de test. L'ordre de grandeur de laproportion de diminution de es mesures de on�ane sur le orpus de test n'est pas le mêmeque elui observé sur le orpus de développement. Le nombre de fausses aeptations et de vraiesaeptations ont diminué de :� 63,6% de FA et 20,9% de VA pour la mesure bigramme,� 36,4% de FA et 18,3% de VA pour la mesure trigramme,124



6.3. Intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane� 45,5% de FA et 16,1% de VA pour la mesure loale 84-84,� 54,5% de FA et 16,5% de VA pour la mesure loale début-84,� 27,3% de FA et 16,1% de VA pour la mesure loale trame-synhrone début-0.Sur le orpus de test, le ompromis entre la diminution du nombre de fausses aeptationsau détriment de la diminution du nombre de vraies aeptations n'est plus du même ordre quesur le orpus de développement. Les mesures sont moins �ables d'un orpus à l'autre. Toutefois,es résultats étant obtenus ave un nombre réduit de mots lés, es observations sont à on�rmerave une liste de mots lés plus importante.6.3 Intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de re-onnaissaneUne des appliations visées par la dé�nition de nos mesures de on�ane est la transriptionautomatique d'émissions radiophoniques ou télévisuelles en diret. Nous avons vu au hapitre 3que les mesures de on�ane pouvaient être utilisées de deux manières :� la mise en évidene des mots de faible on�ane dans la transription,� l'intégration de la mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane.Nous présentons ii ette seonde utilisation, la première étant développée dans la setion suivantesur la transription de ours.6.3.1 MéthodologieUn des intérêts pour lesquels nous avons dé�ni des mesures trame-synhrones est de pouvoiraluler elles-i pendant le proessus de déodage du système de reonnaissane. La vraisem-blane d'une phrase, donnée par l'équation 1.7, est modi�ée a�n de prendre en ompte la valeurde on�ane C(w) du mot w. Nous obtenons alors l'équation générique suivante :
P (O|M) = max

W∈Ξ
πw0

∏

wi∈W

P (O|wi)P (wi|wi−1)C(wi) (6.1)
Ξ représente l'ensemble des séquenes de mots appartenant au lexique qu'il est possible deonstruire.Plus préisément, nous intégrons la mesure de on�ane dans la première passe du systèmede reonnaissane Julius. A haque trame t de signal, le moteur de reonnaissane détermine unensemble de mots pour lesquels le modèle HMM assoié se trouve dans un état �nal, 'est-à-direl'ensemble des mots du graphe dont l'instant de �n vaut t. Chaun de es mots est ajouté dansle graphe de mots ave sa vraisemblane. C'est préisémment au moment où l'ensemble des motsterminant à ette trame est déterminé que nous pouvons aluler la valeur de on�ane de haunde es mots. Une fois es valeurs disponibles, nous modi�ons le alul de la vraisemblane de esmots en intégrant leur valeur de on�ane selon l'équation suivante :

γ.P (ot
τ |wn).P (w|wp)

δ.C(w)ν (6.2)Le fateur d'éhelle ν que nous avons ajouté permet de pondérer la ontribution de la valeurde on�ane dans le alul du sore assoié à un mot. Un mot du graphe dont la on�ane estfaible sera ainsi défavorisé dans la phase de déodage alors qu'un mot ayant une forte on�anele sera beauoup moins.Notons que lors de la deuxième passe, la vraisemblane est de nouveau alulée ave toutefoisdes modèles plus préis, que e soit pour le modèle de langage ou pour les modèles aoustiques125



Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�ques(pas d'approximation du alul des gaussiennes). Ce alul se fait de la �n de la phrase vers ledébut de la phrase suivant l'équation suivante :
γ2.P (ot

τ |wn).P (w|wswss)
δ2 (6.3)

ws étant le mot suivant wn et wss le suivant de e suivant. Les paramètres γ2 et δ2 sont dé�nisindépendamment des paramètres γ et δ de la première passe. Il n'y a pas de oe�ient deon�ane ar nous intégrons notre mesure uniquement dans le alul de la vraisemblane de lapremière passe.Cette manière simple d'intervenir sur le sore de vraisemblane de tous les mots du graphein�ue sur le système de reonnaissane ave plusieurs onséquenes :� modi�ation du graphe de mots à ause de l'élagage. La mesure de on�ane pénalisant plusou moins des mots avant élagage, ertains mots peuvent être onservés alors que d'autrespeuvent être éliminés ;� modi�ation de la solution à la �n de la première passe. Le graphe de mots et les vraisem-blanes étant modi�és, la phrase hypothèse de sore maximal peut être di�érente ;� modi�ation de la solution à la �n de la deuxième passe. En e�et, bien que la mesure deon�ane ne modi�e pas les aluls e�etués au ours de la seonde passe, le graphe demots n'est plus le même. De plus, omme la fontion heuristique utilisée par l'algorithme
A∗ en seonde passe est fondé sur les vraisemblanes alulées lors de la première passe,ette heuristique est également di�érente.En revanhe, si nous avions déidé d'intégrer une mesure de on�ane au niveau de ladeuxième passe, le graphe de mots et la solution en �n de première passe seraient identiquesentre un système ave la mesure et un système sans la mesure.Nous pouvons ainsi noter que la portée des modi�ation dues à l'intégration d'une mesurede on�ane dans un système de reonnaissane sont dépendantes des algorithmes utilisés danse système.Par ailleurs, le nombre de mots dans le graphe pouvant être important le taux d'erreur enmot sur l'ensemble du graphe sera prohe de 100%. En e�et, seuls les mots de la phrase sontjustes et es mots ne représentent qu'une faible partie des mots présents dans le graphe. Or,omme nous estimons une valeur de on�ane pour tous les mots du graphe, il est intéressantd'e�etuer une homogénéisation des valeurs de on�ane selon le taux de mots orrets dans legraphe.6.3.2 ExpérimentationPour ette étude, nous avons dé�ni un sous-ensemble du orpus de développement, ontenant51 phrases uniformément réparties suivant leur taux d'erreur en mots. De plus, nous avonsutilisé des modèles aoustiques triphones ainsi qu'un lexique et un modèle de langage di�érent(f. setion 4.4.2 et 4.5.2) et une ompilation du système de reonnaissane Julius en mode fast(f. 4.2.3).La mesure de on�ane que nous avons intégrée dans le système de reonnaissane est lamesure trame-synhrone fondée sur le rapport de vraisemblane ave les probabilités bigrammes.La gestion des ourrenes multiples est réalisée par maximisation et nous onsidérons ommemots préédents tous les prédéesseurs temporels direts. Les fateurs d'éhelle et le fateur derelâhement ont été optimisés sur le orpus de développement selon le ritère du taux d'EER ;(α = 0, 1), (β = 0, 95) et (ε = 0, 1).Nous dé�nissons alors 4 systèmes de reonnaissane Julius :� sans mesure de on�ane,126



6.3. Intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane� ave l'intégration d'une mesure trame-synhrone,� ave l'intégration d'une mesure trame-synhrone tabulée (homogénéisation des valeurs deon�ane),� ave l'intégration d'une mesure trame-synhrone bornée de façon à éviter à la mesure deprendre les valeurs aux extrémités de l'intervalle [0, 1].La �gure 6.3 représente le taux de mots orrets selon la valeur de on�ane attribuée pourtous les mots des graphe des 51 phrases. Le taux de mots orrets dans le graphe étant prohe dezéro, la valeur de on�ane alulée par la mesure surestime en moyenne la probabilité qu'un motdu graphe soit a priori orret. C'est pourquoi nous avons déider de dé�nir un système de re-onnaissane intégrant la mesure bigramme mais ave homogénéisation des valeurs de on�ane.Nous avons dé�ni une homogénéisation par tabulation des valeurs sur 20 intervalles. Cette ré-solution permet d'être su�samment préis tout en ayant un lissage des valeurs. Nous avonségalement dé�ni un autre système toujours à partir de la mesure bigramme mais en bornant lesvaleurs que peut prendre la mesure. Cette mesure n'est pas homogénéisée.
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Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�quesla �n de la première passe. Le système délivre alors la meilleure phrase solution selon l'algorithmede Viterbi. Le tableau 6.2 présente les taux d'erreur en mots des trois systèmes intégrant unemesure de on�ane en onsidérant les solutions obtenues à l'issue de la première passe. Dans etableau, les taux d'erreurs sont évalués selon le fateur de pénalité γ. Les fateurs δ et ν sont�xé à leur valeur optimale (δ = 10) et (ν = 1).Tab. 6.2 � Taux d'erreur en mots à la �n de la première passe suivant di�érentes intégrationsde la valeur de on�ane. mesure de pénalité γon�ane -7 -5 0direte 39,8% 38,6% 38.4%seuillée 38,6% 37,8% 37,8%ave homogénéisation 39,7% 38,7% 37,1%Le système de reonnaissane Julius sans mesure de on�ane obtient un taux d'erreur enmots de 38,3% ave les paramètres (γ = −7) et (δ = 10). Nous pouvons remarquer qu'utiliserla mesure de on�ane diretement n'améliore pas les résultats en �n de première passe. Lesdeux systèmes intégrant soit des valeurs de on�ane bornées soit l'homogénéisation des valeursmontrent une diminution du taux d'erreur par rapport au système Julius de base. La mesure avehomogénéisation obtient le taux le plus bas ave 37,1% d'erreur ontre 38,3% pour le systèmeJulius simple.Comme nous l'avons mentionné, l'intégration de la mesure de on�ane telle que nous l'avonsfaite peut avoir un impat non seulement pour le résultat de la première passe mais aussi pourelui de la deuxième passe. Le tableau 6.3 ontient les taux d'erreur en mots de nos trois systèmesintégrant une mesure de on�ane mais en poursuivant le proessus de reonnaissane jusqu'àla �n. Les systèmes sont utilisés ave les mêmes paramètres que préédemment : (δ = 10) et(ν = 1).Tab. 6.3 � Taux d'erreur en mots à la �n de la deuxième passe suivant di�érentes intégrationsde la valeur de on�ane. mesure de pénalité γon�ane -7 -5 0direte 32,1% 31,5% 31,9%seuillée 30,9% 31,0% 31,0%ave homogénéisation 32,5% 29,6% 31,2%Le taux d'erreur en mots du système Julius sans mesure de on�ane est de 30,8%. Nouspouvons noter qu'en onsidérant le proessus de reonnaissane omplet, l'intégration de la me-sure de on�ane ave homogénéisation permet de diminuer le taux d'erreur en mots à 29,6%.Cei montre bien que l'intégration de la mesure de on�ane en première passe a une in�uenesur le résultat global du système de reonnaissane.Ces résultats indiquent que pour l'intégration d'une mesure de on�ane dans un système dereonnaissane omme Julius, l'homogénéisation des valeurs de on�ane permet d'améliorer lapertinene de la mesure de on�ane.Nous avons don montrer que l'intégration d'une mesure de on�ane trame-synhrone permetd'améliorer un système de reonnaissane que le proessus soit arreté à la première passe ou qu'il128



6.4. Transription de ours en salle de lassesoit exéuté intégralement. Cette preuve de faisabilité ayant été réalisée sur un orpus de 51phrases, les améliorations observées sont à on�rmer sur le orpus de test.
6.4 Transription de ours en salle de lasse6.4.1 Présentation du système initialNotre équipe est impliquée dans le projet RIAM LABIAO, leture LABIale Assistée parOrdinateur dont l'objetif de développer un ensemble de logiiels permettant aux sourds oumalentendants d'être plus autonomes (f. setion 3.1.1.2).Au ours de e projet, la partiipation de l'équipe s'est onrétisée par la réation de logiielsproposant deux modalités pouvant aider les personnes sourdes ou malentendantes :� l'a�hage d'une tête parlante arti�ielle intégrant le odage Langage Parlé Complété(LPC),� l'a�hage d'une transription synhronisée ave la voix.La �gure 6.4 montre le prinipe de la tête parlante LABIAO. Un système de reonnaissanereonnaît une phrase et pilote la tête parlante qui va à la fois artiuler les phonèmes et ajouter leodage en LPC des sons à l'aide d'une main arti�ielle. La modalité de transription orrespondà l'a�hage sur un éran de la transription du ours de façon synhronisée ave la voix, mêmesi un délai existe entre l'a�hage du texte et la prodution du son.

Fig. 6.4 � Tête odeuse de synthèse développée au Loria pour le projet LABIAO (le son � pa �en LPC). 129



Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�ques6.4.2 Utilisation de la mesure de on�aneDans le système LABIAO initial, le résultat brut de la reonnaissane a été utilisé poures deux modalités. Ce résultat brut pouvant ontenir des erreurs, nous avons alors proposéd'introduire une mesure de on�ane a�n d'indiquer les erreurs possibles. Nous pensons que esindiations pourront aider à la ompréhension du texte. Plusieurs solutions sont envisagées, parexemple : dans le as de la tête parlante et en fontion de la valeur de on�ane :� faire varier la transparene de la main odeuse,� faire varier la ouleur de la tête odeuse ;dans le as de la transription synhronisée :� mettre en ouleur (rouge) les mots ayant une faible on�ane et laisser en ouleur normale(noir) les autres,� donner en ouleur la transription dans un langage phonétique simpli�é des mots ayantune faible on�ane.Dans notre étude, nous avons onsidéré la modalité de transription synhronisée ainsi queles deux nouvelles modalités de oloration des erreurs. Soit la phrase prononée suivante :. . . le iruit troublé seulement par un hélioptère qui bourdonne là-haut . . .Le système de reonnaissane a reonnu ei :. . . le iruit troublée seulement par un hélioptère qui bourreau donnent là-haut . . .En utilisant la mesure de on�ane loale symétrique ave un voisinage de 84 trames (840ms), le tableau 6.4 montre les valeurs de on�ane alulées pour les mots de la phrase reonnue.Cette phrase présente deux erreurs : une substitution (bourdonne et bourreau) et une insertion(donnent). Ainsi, à l'aide de la mesure de on�ane, es deux erreurs seront mises en valeur selonles modalités que nous avons proposées :� oloration des mots :le iruit troublée seulement par un hélioptère qui bourreau donnent là-haut� oloration et phonétisation simpli�ée des mots :le iruit troublée seulement par un hélioptère qui b_ou_r_o d_o_n_e là-hautPour la phonétisation, les mots de faible on�ane sont ré-érits en utilisant un alphabetphonétique simpli�é permettant une leture aisée du son sans avoir le sens. En e�et, beauoupde gens ne onnaissent pas les onventions d'ériture des phonèmes et leur a�hage n'est pastoujours possible. Ainsi, ertains phonèmes ont été remplaés par un groupe de lettres de l'al-phabet français indiquant la prononiation à observer. Par exemple, le mot bourreau s'ériraphonétiquement b ou r o.Tab. 6.4 � Exemple des valeurs de on�ane des mots d'une phrase.le iruit troublée seulement par un hélioptère qui bourreau donnent là-haut0,98 0,97 0,70 0,70 0,70 0,97 0,99 0,70 0,01 0,29 0,96130



6.4. Transription de ours en salle de lasse6.4.3 Protoole de testCes nouvelles modalités dé�nies, nous devons les évaluer par rapport aux élèves sourds selondeux ritères :� l'amélioration de la ompréhensibilité,� l'appréiation de es modalités.Le projet LABIAO a permis une évaluation de la ompréhensibilité d'une tête parlante oud'une transription synhronisée pour des étudiants sourds ou malentendants. Pour ette éva-luation, les tests se passaient ainsi : le résultat de la reonnaissane d'un texte d'une leçon étaitdi�usé soit ave la tête parlante LPC soit ave la transription synhronisée. Puis, une série dequestions sur le ontenu de la leçon était posée a�n d'évaluer le niveau de ompréhension despartiipants. Des questions d'appréiation étaient également posées a�n d'avoir un retour surle ressenti des partiipants vis-à-vis de l'utilisation d'une tête parlante versus elle d'une trans-ription synhronisée. Ce travail d'évaluation a été réalisé notamment ave des élèves de l'éoled'orthophonie de Nany [Mourot 07℄.Le protoole de test que nous avons dé�ni s'inspire de elui utilisé pour le projet LABIAOtout en se onentrant sur notre objetif : est-e-que les modalités issues de la mesure de on�anepeuvent aider ?Notre test se ompose de 4 textes , dits alibrés, assoiés à une série de questions permet-tant d'évaluer le niveau de ompréhension du leteur. A l'origine, es textes ont été dé�nis a�nde onnaître le niveau de leture d'élèves à l'entrée en sixième. Les sujets abordés sont assezvastes3 : onte suédois [Lobrot 70℄, histoire portant sur les 24 heures du Mans [Lobrot 70℄, unréit d'une expédition en avion [Chevrier-Muller 97℄ ainsi qu'une enquête poliière autour du vold'un ordinateur [Boutard 06℄.Chaque texte a été lu et enregistré par une même personne à l'aide d'un miro-asque, enintégrant une prosodie et des pauses semblables à elles renontrées pour des ours. Puis, esenregistrement ont été.transrits par le système de reonnaissane de notre équipe : Julius enmode fast, modèles aoustiques triphones, lexique et modèle linguistique assoiés aux modèlestriphones. Auune adaptation au louteur ou à l'environnement aoustique n'a été réalisée. Letaux de reonnaissane sur es textes est de 71,4%.Pour haque texte transrit, nous avons alulé la on�ane de haque mot reonnu. Nousavons hoisi d'utiliser la mesure de on�ane loale symétrique ave un voisinage 84 trames.Cette mesure obtenait en e�et de bons résultats sur nos orpus de développement et de test etnéessite seulement un délai de 84 trames.Selon les valeurs de on�ane alulées, nous devons déider si un mot est orret ou inorret.Nous utilisons omme seuil de déision elui du taux d'EER déterminé sur le orpus de dévelop-pement pour ette mesure a�n de ne favoriser ni les fausses aeptations ni les faux rejets. Il n'estependant pas établi que e point de fontionnement soit optimal dans e adre appliatif. Ene�et, l'exploration d'autres points de fontionnement basés sur des ritères pereptifs pourraitêtre menée a�n d'évaluer l'in�uene des fausses aeptations et des faux rejets sur l'utilisateur.Pour haque texte, nous avons séletionné une partie ou l'intégralité de la transription (240mots en moyenne) et préparé quatre à inq questions. La première question onsiste à ré-érire unepartie indiquée de la transription telle qu'elle aurait du être si la reonnaissane était parfaite(60 mots en moyenne). Les autres questions portent sur des points préis du texte, des motsqui ont été bien ou mal reonnus. Parallèlement, quatre questions subjetives d'appréiation,de di�ulté sont posées pour haque texte. En�n, un questionnaire d'appréiation global, surl'ensemble des textes est proposé.3Nous ne pouvons fournir les textes en intégralité pour des raisons de droits 131



Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�quesL'expériene onsiste à présenter suessivement les transriptions des quatre textes ave leurquestionnaire assoié à haque sujet, puis d'évaluer le niveau de ompréhension du leteur.� une première transription issue du système de reonnaissane, ave ses erreurs mais sansauune indiation de on�ane ou de mots faux ;� une deuxième transription présentée en inluant la nouvelle modalité de oloration desmots de faible on�ane ;� une troisième transription utilisant la oloration et la phonétisation simpli�ée des motsde faible on�ane ;� une quatrième transription utilisée omme orale, 'est-à-dire que les mots olorés sontexatement les mots inorrets, sans utiliser de mesure de on�ane.Les di�érentes transriptions et modalités sont distribuées aléatoirement de sorte que tousles sujets n'aient pas le même texte présenté ave la même modalité.Dans notre expériene, le test est e�etué par 20 sujets entendants ar le onours de sujetssourds ou malentendants néessite les disponibilités de es sujets et des orthophonistes qui lesaompagnent a�n de alibrer l'expériene. Les sujets ayant uniquement aès à la transriptionérite sur une feuille, le fait d'être entendant ou non ne joue auun r�le à e niveau. Chaque sujetdoit traiter quatre textes, haun ave une modalité di�érente. Une durée limite de 15 minutespar texte a été �xée pour laisser le temps au sujet de lire la transription et de répondre auxquestions. A la �n des 15 minutes, la transription et les réponses sont reprises en éhange de latransription suivante.Voii un exemple de la transription présentée lorsque elle-i est diretement issue du sys-tème de reonnaissane :lars abandonner sa vieille mère qui lui demander de travailler à la ferme ilsont voulu beauoup pare qu' elle ne voulait pas que maître qui deviendrait quelqu'und' important en allant faire danser les villageois par les balles un jour dansune forêt qui lança au génie de lui so le dé�lé joue du violon aussi bien que lui àet instant d' une jeune �lle est apparu et qui est lui le mandat de la faire danser larsaepta aorda son violon ommença à jouer la jeune �� quelque part plus arrêtapresque aussit�t asque tu jour �t elle ça manque d' enre que le musiien hoisiun nerf plus vif le jeune �ls était toujours pas satisfaite est e que je peux dansersur un air aussi l' ambition dit gare attaque un air le plus amer qui onnaît situen' est pas ontent de elui là dit il qu' il faudra faire venir un musiien plus habileque moiLe même texte mais en mettant en valeur les mots inorrets se présente ainsi (mode orale) :lars abandonner sa vieille mère qui lui demander de travailler à la ferme ilsont voulu beauoup pare qu' elle ne voulait pas que maître qui deviendrait quel-qu'un d' important en allant faire danser les villageois par les balles unjour dans une forêt qui lança au génie de lui so le dé�lé joue du violonaussi bien que lui à et instant d' une jeune �lle est apparu et qui est luile mandat de la faire danser lars aepta aorda son violon ommença à jouerla jeune �� quelque part plus arrêta presque aussit�t asque tu jour �t elle çamanque d' enre que le musiien hoisi un nerf plus vif le jeune �ls était toujourspas satisfaite est e que je peux danser sur un air aussi l' ambition dit gare132



6.4. Transription de ours en salle de lasseattaque un air le plus amer qui onnaît situe n' est pas ontent de elui làdit il qu' il faudra faire venir un musiien plus habile que moiLa modalité intégrant la mesure de on�ane pour e passage se traduit ainsi :lars abandonner sa vieille mère qui lui demander de travailler à la fermeils ont voulu beauoup pare qu' elle ne voulait pas que maître qui deviendraitquelqu'un d' important en allant faire danser les villageois par les balles unjour dans une forêt qui lança au génie de lui so le dé�lé joue du violonaussi bien que lui à et instant d' une jeune �lle est apparu et qui est lui lemandat de la faire danser lars aepta aorda son violon ommença à jouerla jeune �� quelque part plus arrêta presque aussit�t asque tu jour �t elle çamanque d' enre que le musiien hoisi un nerf plus vif le jeune �ls était toujourspas satisfaite est e que je peux danser sur un air aussi l' ambition dit gareattaque un air le plus amer qui onnaît situe n' est pas ontent de elui là ditil qu' il faudra faire venir un musiien plus habile que moiEn�n, la même transription intégrant la phonétisation des mots de faible on�ane :lars abandonner sa v_y_ai_y_m_ai_r_k_i lui d_e_m_an_d_é de tra-vailler à l_a_f_ai_r_m ils ont voulu beauoup pare qu' elle ne v_ou_l_épas k_m_ai_t_r qui deviendrait quelqu'un d' in_p_o_r_t_an en allant fairedanser les villageois par les balles un jour dans une forêt k_ilança au génie de l_u_i so le d_é_f_i_l_é_j_ou du violon aussi bienque lui a et instant d une jeune �lle é apparu et k_i_é_l_u_i_l mandatde la f_ai_r_d_an_s_é lars aepta a_k_o_r_d_a son violon ommençaà jouer l_a_j_eu_n_f_i_f_i_k_ai_l_k_e part plus arrêta presque aussi-t�t asque tu jour �t ai_l_e_s_a manque d' an_k_r_e_k_e le musiienhoisi in_n_ai_r plus vif l_e jeune f_i_l était toujours pas s_a_t_i_s_f_ai_t este que je peux danser sur un air aussi l_an_b_i_s_y_on_d_i_t_g_a_r_s_eattaque in air le plus amer qui onnaît s_i_t_u n' est pas ontent de s_e_l_u_i_l_adit i_l qu' il faudra faire venir un musiien plus a_b_i_l que m_ou_aVoii la version d'origine qui a été prononé :Lars a abandonné sa vieille mère qui lui demandait de travailler à la ferme. Il luien voulait beauoup pare qu'elle ne voulait pas admettre qu'il deviendrait quelqu'und'important en allant faire danser les villageois dans les bals. Un jour, dans une fo-rêt, il lança au génie des ruisseaux le dé� de jouer du violon aussi bien que lui. Aet instant, une jeune �lle apparut et lui demanda de la faire danser. Lars aepta,aorda son violon, ommença à jouer ; la jeune �lle �t quelques pas, mais s'arrêtapresque aussit�t. �Qu'est-e que tu joues ? �t-elle. Ça manque d'entrain.� Le musi-ien hoisit un air plus vif, mais la jeune �lle n'était toujours pas satisfaite. �Est-eque je peux danser, sur un air aussi languissant ? dit-elle.� Lars attaqua l'air le plusalerte qu'il onnût . �Si tu n'es pas ontente de elui-là, dit-il, il faudra faire venirun musiien plus habile que moi.� 133



Chapitre 6. Evaluation dans le adre d'appliations spéi�quesPour haque test et haque modalité, nous avons évalué la question onernant la ré-éritured'une partie de la transription en alulant le taux d'erreur en mot (taux d'insertion, omis-sion, substitution) en ne tenant pas ompte des fautes d'orthographe ou de grammaire a�n quehaque sujet ne soit pas pénalisé par son niveau de français. Cette approximation n'est pas unproblème ar nous voulons tester la ompréhension et e type de faute gène généralement peu laompréhension.Le tableau 6.5 présente les résultats en taux d'erreur en mots obtenus par texte et parmodalité. Nous pouvons remarquer que sans auune indiations, les sujets sont à même de orrigerdes erreurs dans le texte et don diminuer le taux d'erreur de départ des transriptions. C'estpar rapport à e taux obtenu pas les sujets sur la transription issue de la reonnaissane quenous basons nos omparaisons. Notons également que les passages hoisis pour la ré-ériture nesont pas égaux en di�ultés ave pour ertains des taux d'erreur bien supérieur à elui du textedans son intégralité.Si nous analysons plus préisément les résultats du tableau, nous pouvons remarquer lesindiations, quelque soit leur origine et leur forme (orale, on�ane, phonétique), permettentde diminuer le taux d'erreur en mots de haque partie de texte séletionnée. La méthode orale,indiquant exatement les mots faux de la transription, obtient dans 3 as sur 4 des taux d'erreurplus faible. Par ontre, la méthode proposant une phonétisation simpli�ée des mots de faibleon�ane obtient quant-à elle un plus faible taux d'erreur dans 3 as sur 4.Bien que le faible nombre de sujets par texte et modalité (5) ne permettent pas de direque les taux observés sont signi�atifs, nous ne pouvons que remarquer la tendane qu'ont lesméthodes apportant une information de on�ane à aider à diminuer le taux d'erreur en motsde la transription d'origine par rapport la présene d'auune aide.Tab. 6.5 � Taux d'erreur en mots sur les parties retransrites des textes suivant les di�érentesmodalités. texte départ auune on�ane orale phonétiqueLe Mans 18,8% 11,0% 10,4% 9,0% 7,5%Conte suédois 31,3% 11,6% 11,1% 16,4% 10,6%Première expédition 43,9% 40,4% 27,4% 36,1% 29,1%Vol du PC 20,5% 17,4% 16,4% 12,3% 14,9%De plus, selon les réponses données par les sujets aux questions subjetives d'appréiation, latransription phonétique semble plus aider à orriger les textes et don les omprendre que lestransriptions ave oloration des mots de faible on�ane. En e�et, beauoup de sujet indiquentque les mots entier érits en ouleurs ont tendane à les laisser roire que les autres mots sontjustes. De plus, les mots en ouleur ont également tendane à orienter l'esprit sur une reherhede substitution plus prohe en sens ou de même raine, alors que la transription phonétiquelaisse plus de liberté à reherher des sons phonétiquement prohes. Toutefois, le fait que lessujets ont préféré la modalité utilisant la phonétique doit être validé ave de vraies personnessourdes ou malentendantes ar les sujets entendants n'ont sans doute pas le même rapport à unemémoire phonétique que des gens n'ayant jamais entendus.Les questions d'appréiations sont données en annexe A.4.Conernant les questions, nous avons attribué des points selon le nombre de bonnes réponsestrouvées puis, nous avons normalisé les sores a�n d'obtenir une valeur entre 0 et 1. Plus le sore134



6.5. Conlusionest prohe de 1 et mieux les sujets ont répondu aux questions. Le tableau 6.6 montre les résultatsobtenus aux questionnaires de ompréhension. Malheureusement es résultats ne permettent pasde onlure sur un e�et ou non de l'introdution d'une notion de on�ane pour les réponsesaux questions. Une analyse plus approfondie montre que pour la plupart des questions, soittout le monde a trouvé, soit personne n'a trouvé. Dans quelques as, ertains sujet trouve uneréponse mais ela représente un ou deux sujet sur les 20 du test. Ainsi, les questions portantpréisément sur des mots bien ou mal reonnus ne sont pas un moyen de distinguer une in�uenedes mesures de on�ane ou tout autre aide à la ompréhension. Il est néessaire d'explorer uneautre méthode ou se onentrer sur la ré-ériture d'une partie du texte pour pouvoir évaluer destravaux similaires.Tab. 6.6 � Taux de réponse aux questions des textes selon les di�érentes modalités.texte auune on�ane orale phonétiqueLe Mans 0,9 0,9 0,9 1,0Conte suédois 0,9 0,7 0,9 0,8Première expédition 0,7 0,6 0,6 0,7Vol du PC 0,3 0,5 0,5 0,36.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons évalué la faisabilité et l'intérêt des mesures de on�ane pourtrois appliations :� la diminution du taux de fausses alarmes dans le as de la détetion de mots lés,� la diminution du taux d'erreur en mots d'un système de reonnaissane par l'intégrationd'une mesure de on�ane dans le proessus de déodage,� l'amélioration de la ompréhensibilité par la mise en valeur de mots de faible on�ane,notamment par leur phonétisation.Bien que es expérienes soient des études de faisabilité, les observations faites sont promet-teuses à tous points de vue.Pour la tâhe de détetion de mots lés, la mesure de on�ane permet de rejeter la totalitédes fausses alarmes ave une diminution de seulement 10% du nombre de vraies alarmes restantessur le orpus de développement. Sur le orpus de test, les résultats obtenus sont di�érents, equi laisse penser que la liste des mots lés n'est sans doute pas assez importante.L'intégration d'une mesure de on�ane trame-synhrone dans le proessus de déodage dumoteur de reonnaissane a permis de diminuer le taux d'erreur en mots du système, que esoit en �n de première passe (diminution de 4% en relatif) ou à la �n du proessus omplet dereonnaissane (diminution de 6% en relatif).En�n, dans un as onret d'aide aux personnes sourdes et malentendantes, les mesures deon�ane ont montré qu'elles pouvaient améliorer la ompréhensibilité d'une transription issued'un système de reonnaissane en mettant en valeur les mots de faible on�ane.
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Conlusion et perspetivesAu ours de ette étude, nous avons étudié la problématique des mesures de on�ane enreonnaissane automatique grand voabulaire de la parole en �ux ontinu.Nous nous sommes prinipalement intéressés à trois appliations dans e ontexte : la déte-tion de mots lés, l'intégration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane et latransription de ours en salle de lasse.La mesure de on�ane peut être utilisée de multiples façons en post-traitement : mise envaleur des mots de faible on�ane, intégration dans la phase de déodage du système de reon-naissane. Par exemple, dans une appliation de transription, les erreurs ainsi mises en valeurpourront aider à leur orretion manuelle sans néessiter de traiter l'intégralité du texte.Les appliations que nous visons impliquent des ontraintes sur le alul des mesures deon�ane : elles ne peuvent utiliser que des données disponibles à l'instant de traitement dumoteur de reonnaissane.Nous avons ainsi dé�ni des mesures de on�ane trame-synhrones et loales :� les mesures trame-synhrones peuvent être alulées exatement à la même trame que leproessus de déodage et n'utilisent que le voisinage passé du mot analysé.� les mesures loales n'utilisent que des informations limitées à un voisinage, passé et futur,du mot dont nous voulons estimer la on�ane.Nous avons hoisi de fonder es mesures soit sur un rapport de vraisemblane, soit sur uneestimation de la probabilité a posteriori.Les données néessaires au alul de es deux types de mesure de on�ane sont extraitesdu graphe de mots que le moteur de reonnaissane génère pendant la phase de déodage de laphrase.Les mesures de on�ane trame-synhrones, fondées sur un rapport de vraisemblane, sedistinguent prinipalement par le degré du modèle de langage utilisé pour prendre en omptele ontexte passé du mot analysé : unigramme, bigramme et trigramme. Nous avons dé�ni,prinipalement pour la mesure bigramme, quelques variantes onernant la gestion des motsonurrents (maximisation, sommation), la séletion des mots préédents (temporels direts,Viterbi, �ltrage n-meilleures phrases) mais aussi l'homogénéisation des valeurs de on�ane,l'utilisation de la probabilité bigramme inverse ou l'utilisation de la probabilité bigramme seule.Les mesures de on�ane loales estiment la probabilité a posteriori d'un mot uniquementà partir du sous-graphe de mots assoié à un voisinage du mot analysé. Ces mesures n'ont àleur disposition que des informations sur un voisinage qui ouvre de façon limitée à la fois lepassé et le futur du mot analysé. Nous avons dé�ni des mesures à voisinage symétrique : levoisinage de part et d'autre du mot analysé est de même taille (en trames) ; et des mesuresà voisinage asymétrique : les deux voisinages passé et futur sont dé�nis indépendamment. Lesmesures asymétriques permettent d'augmenter la portée des informations passées a�n d'améliorerla pertinene des mesures, sans augmenter le voisinage futur.En plus de nos mesures de on�ane, nous avons hoisi une mesure de référene fondée sur137



Conlusion et perspetivesl'estimation de la probabilité a posteriori par la méthode proposée par Wessel et al. [Wessel 01℄mais dont le alul néessite le déodage de l'intégralité de la phrase.Pour pouvoir évaluer et omparer nos mesures de on�ane, nous avons dé�ni deux orpusd'émissions radiophoniques :� un orpus de développement d'une heure permettant de déterminer pour haque mesureses paramètres optimaux,� un orpus de test permettant d'évaluer nos mesures et de les omparer entre elles maiségalement ave la mesure de référene.Toutes nos évaluations sont tributaires du hoix du système de reonnaissane utilisé. Nous avonshoisi Julius, un système de reonnaissane grand voabulaire ombinant une passe avant fondéesur l'utilisation de l'algorithme de Viterbi et une passe arrière fondée sur l'algorithme A∗.Un seuil de déision est habituellement assoié à la dé�nition de mesure de on�ane. Laomparaison entre la valeur de on�ane d'un mot et e seuil détermine si le mot aepté ourejeté par la mesure de on�ane omme étant orret. Sur le orpus de développement, nousavons évalué nos di�érentes mesures suivant le ritère du taux d'égale erreur (EER) qui permetde omparer les mesures indépendamment de toute appliation, en ne favorisant ni le taux defaux rejets (FR), ni le taux de fausses aeptations (FA).A partir du taux d'EER, et du seuil de déision assoié, alulé pour haque mesure sur leorpus de développement, nous déterminons les taux FA et FR de elle-i. Pour omparer plusfailement sur le orpus de test les mesures entre elles ainsi qu'ave la mesure de référene, nousavons utilisé le taux d'erreur de on�ane CER.En plus d'une évaluation sur le ritère du taux d'EER et de taux CER, nous avons mis en÷uvre ertaines mesures de on�ane dans trois appliations : la détetion de mot lés, l'inté-gration d'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane et la transription de ourspour des élèves sourds ou malentendants.Conlusion au niveau des mesures de on�aneMesures trame-synhronesNos mesures de on�ane trame-synhrones sont fondées sur l'utilisation de onnaissanesissues du ontexte passé du mot analysé. Ces mesures se distinguent prinipalement par le degrédu modèle de langage utilisé : unigramme, bigramme et trigramme. Nous avons évalué haunede es mesures ave pour ertaines quelques variantes, prinipalement pour la mesure bigramme.Ces variantes onernent la gestion des mots onurrents (maximisation, sommation), la séle-tion des mots préédents (temporels direts, Viterbi, �ltrage n-meilleures phrases) mais aussil'homogénéisation des valeurs de on�ane, l'utilisation de la probabilité bigramme inverse oul'utilisation de la probabilité bigramme seule.A partir de es expérimentations, nous pouvons remarquer que plus la mesure de on�aneprend en ompte un ontexte passé important, meilleures sont ses performanes. En e�et, lesrésultats des mesures de on�ane utilisant les mêmes méthodes de gestion, les mêmes dé�ni-tions des préédents et les probabilités n-grammes diretes, montrent que la mesure fondée surla probabilité trigramme est signi�ativement meilleure que la mesure bigramme, eux-mêmessigni�ativement meilleures que la mesure unigramme ; respetivement 34,7%, 36,4% et 37,5%de taux CER sur le orpus de test pour les mesures ave gestion par maximisation et prédées-seurs temporels. L'éart entre les performanes de es mesures est moins marqué sur le orpusde développement ave respetivement 37,0%, 37,4% et 37,6% de taux EER.138



De plus, les mesures obtenant les meilleures performanes sont elles intégrant une onnais-sane qui n'est pas présente ou pas utilisée par le moteur de reonnaissane. Plus préisément,la mesure trigramme et la mesure bigramme inverse. Ces deux mesures obtiennent le mêmetaux d'EER sur le orpus de développement (37,0%) et sont les deux meilleures mesures trame-synhrones sur le orpus de test : 34,7% de taux CER pour la mesure trigramme et 35,7% pourla mesure bigramme inverse. Ces mesures étant très prohes des aluls e�etués par le moteurde reonnaissane pendant la phase de déodage.Si nous omparons la mesure bigramme prenant en ompte pour un mot tous les prédées-seurs temporels se trouvant dans le graphe et la mesure bigramme ne prenant en ompte que leprédéesseur au sens de Viterbi, nous remarquons que ette dernière est signi�ativement plusmauvaise d'environs 3% en absolu sur le orpus de développement (en terme d'EER) et égalementsur le orpus de test (en terme de CER). Nous pensons que les mesures n'utilisant que les pré-édents au sens de Viterbi se rapprohent trop du proessus de reonnaissane et peuvent dondi�ilement donner une déision di�érente de elle du système. De plus ne prendre en ompteque les préédents au sens de Viterbi est beauoup trop restritif pour obtenir une modélisationde l'hypothèse alternative du rapport de vraisemblane plus préise.Par ailleurs, les expérienes sur le orpus de développement onernant l'homogénéisationdes valeurs de on�ane a permis de montrer qu'il y a une bonne orrélation entre les valeursde on�ane alulées par nos mesures et le fait qu'un mot soit orret ou inorret. En e�et,nous avons observé que lorsque la valeur de on�ane augmente, la proportion de mots orretsaugmente également. Cei permet de déduire que nos mesures extraient bien une information deorrélation entre les valeurs de on�ane alulées et le taux de mots orrets.Nous avons également analysé la pertinene de nos mesures de on�ane en fontion dela taille des mots pour lesquels elles sont alulées. Nous avons alors observé que les mesuresde on�ane fondées sur la probabilité a posteriori semblent plus enlines à l'estimation de laon�ane des mots de taille moyenne (4 à 6 phonèmes) alors que les mesures trame-synhronessont plus préises pour les mots longs (plus de 6 phonèmes).Sahant que notre meilleure mesure loale obtient un taux d'EER de 22,3% et que notremeilleure mesure trame-synhrone obtient un taux d'EER de 37%, nous pourrions nous étonnerde es résultats mitigés. Mais si nous onsidérons la mesure loale asymétrique alulée sur unetaille de voisinage passé de 40 trames et un voisinage futur nul, le taux d'EER obtenu est de 33,3%ontre 37,0% pour notre mesure bigramme inverse alors que la taille du voisinage passé de esdeux mesures est équivalente. En revanhe, les mesures bigrammes utilisent moins d'informationsque les mesures loales (probabilités aoustiques des mots préédents). De plus, pour les mesurestrame-synhrones, le rapport de vraisemblane est alulé entre des bigrammes, 'est-à-dire desséquenes d'exatement deux mots. Or, les mesures fondées sur les probabilités a posteriorionsidèrent des hemins entre des séquenes de longueur quelonque en nombre de mots maisappartenant à un voisinage de taille en trames �xée. En e�et, même pour un voisinage de tailleéquivalente à la longueur d'une séquene bigramme, le graphe de mots assoié ne ontient pasque des hemins ontenant deux mots. Ainsi, il est normal que la mesure fondée sur la probabilitéa posteriori soit plus préise que le rapport de vraisemblane.Mesures LoalesNos mesures loales obtiennent de très bons résultats, que e soit sur le orpus de développe-ment ou sur le orpus test. Par exemple, notre mesure loale symétrique ave un voisinage de 84trames atteint des performanes quasiment identiques à la mesure de référene sur le orpus dedéveloppement (respetivement 23% et 22% d'EER). De même, sur le orpus de test, les taux de139



Conlusion et perspetivesCER de es deux mesures sont respetivement de 23,9% pour la mesure loale et 22,1% pour lamesure de référene. Or, le alul de la mesure référene néessite le traitement de l'intégralitéde la phrase alors que la mesure loale se ontente d'un voisinage total de 168 trames en plus dela longueur du mot (1 trame vaut 10 ms). Cei montre qu'il est possible de dé�nir une bonnemesure de on�ane fondée sur la probabilité a posteriori mais alulée que sur un ourt voisinagedu mot analysé.Par ailleurs, les mesures loales asymétriques montrent qu'en prenant une mesure ave unvoisinage passé depuis le début de la phrase et un voisinage futur de seulement 60 trames (0,6 s),nous obtenons les mêmes performanes que la mesure loale symétrique ave un voisinage de 84trames sur le orpus de développement. Cette mesure loale asymétrique permet ainsi d'utiliserle maximum d'informations passées a�n de ompenser le manque de onnaissane du futur. Surle orpus de test, ette mesure asymétrique est même meilleure que la mesure loale symétrique(respetivement 23,1% et 23,9%).De plus, il est possible de rendre nos mesures loales trame-synhrones en forçant un voisinagefutur nul. Par exemple, la mesure asymétrique loale prenant en ompte les informations depuisle début de la phrase mais ave un voisinage futur nul obtient un taux d'EER honorable de30,1%, on�rmé sur le orpus de test ave un taux CER de 29,6%.Cei indique que hoisir ette méthode pour dé�nir des mesures trame-synhrones est tout àfait envisageable. De plus, d'un point de vue omplexité, ette mesure loale partiulière admetquasiment la même omplexité que notre meilleure mesure trame-synhrone, la mesure bigrammeinverse (respetivement O(TV N3) et (O(kTN3) ave k < 1, f. setion 3.5).Ainsi, nous avons réussi à dé�nir des mesures de on�ane qui peuvent être utilisées dans desappliations de reonnaissane automatique de la parole grand voabulaire et en �ux.Ces mesures peuvent être trame-synhrones et fondées soit sur un rapport de vraisemblanesoit sur la probabilité a posteriori, et obtenir des résultats de l'ordre de 30% d'EER ; ou bienes mesures peuvent néessiter un ourt délai avant de pouvoir être alulées mais obtenir desperformanes très prohes de la mesure de référene qui néessite le déodage de l'intégralité dusignal. Par exemple, 60 trames (0,6 s) de délai su�sent pour notre mesure loale asymétriqueprenant en ompte toutes les informations depuis le début de la phrase pour obtenir un tauxd'EER de 23,2% ontre 22,0% pour les mesure de référene.Nous pouvons également utiliser une mesure loale alulée uniquement sur une portion d'unephrase omme notre mesure symétrique ave un voisinage de 84 trames, par exemple pour unevéri�ation à la demande par exemple. Cette mesure obtient en e�et des performanes égalementprohes de la mesure de référene (1% à 2% que e soit en EER ou en CER).Conlusion au niveau des appliations viséesNous nous sommes intéressés à trois appliations : la détetion de mots lés, l'intégrationd'une mesure de on�ane dans le moteur de reonnaissane et la transription de ours en sallede lasse pour des étudiants sourds ou malentendant. Nous allons présenter la façon dont nousavons utilisé les mesures de on�ane pour ses appliations ainsi que les onlusions que nousavons pu observer.140



Détetion de mots lésDans le adre de l'appliation de détetion de mots lés, nous avons utilisé et omparé dif-férentes mesures trame-synhrones et loales que nous avons dé�nies a�n d'étudier la faisabilitéde l'utilisation d'une de nos mesure de on�ane a�n de trouver le meilleur point de fontion-nement qui permet de onilier au mieux la diminution du nombre de fausses aeptations et ladiminution du nombre de vraies aeptations.A notre onnaissane, les mesures de on�ane fondées sur le rapport de vraisemblane ousur une estimation de la probabilité a posteriori n'ont pas été utilisées dans le adre de détetionde mots lés en grand voabulaire.Pour ette appliation, nous avons dé�ni une liste ourte de mots lés (33). A partir de l'ana-lyse sur le orpus de développement de l'évolution du nombre de fausses et de vraies aeptationsen fontion du seuil de déision de la mesure de on�ane, nous avons déidé de hoisir ommepoint de fontionnement le seuil à partir duquel le nombre de fausses aeptations est quasi nul etne déroît que lentement. Sur le orpus de développement (1 heure d'émission radiophonique), lamesure trigramme permet une diminution de 87,5% du nombre de fausses aeptations ave uneperte des vraies aeptations de 11,5%. La mesure loale symétrique ave voisinage de 84 tramesrejette toutes les fausses aeptations ave une perte de seulement 10,7% de vraies aeptations.Une fois les seuils assoiés aux points de fontionnement hoisis, nous évaluons les mêmesmesures de on�ane sur le orpus de test. La meilleure mesure sur e orpus est la mesurebigramme ave maximisation, elle-i obtient une diminution de 63,6% du nombre de faussesaeptations et une perte de 20,9% de vraies aeptations. La meilleure mesure loale onsidèreun voisinage passé depuis le début de la phrase et un voisinage futur de 84 trames (840 ms).Cette mesure diminue le nombre de fausses aeptations de 54,5% ave une perte de 16,5% devraies aeptations.Nous pouvons remarquer que l'utilisation de nos mesures de on�ane, trame-synhrones ouloales, peut aider à la diminution du nombre de fausses aeptations ave une perte assez faibledu nombre de vraies aeptations.Les résultats obtenus par nos mesures dans ette appliation montrent un omportement etdes points de fontionnement di�érent des mesures entre le orpus de développement et de test.L'origine de es divergenes vient sans doute de la trop petite liste de mots lés utilisée dansette étude de faisabilité. A�n de on�rmer ou a�ner es résultats et observation, es expérienesdevraient être menées ave une liste plus importante, ontenant plusieurs entaines de mots lés,dé�nis par exemple onjointement ave les besoins d'une entreprise.Intégration d'une mesure de on�ane dans le système de reonnaissane Ju-liusNous avons réalisé une étude de faisabilité de l'intégration d'une valeur de on�ane dans leproessus de déodage du système de reonnaissane Julius. Pour ela, nous avons dé�ni deuxsystèmes : Julius sans notre mesure de on�ane et Julius ave notre mesure de on�ane.La façon d'intégrer une mesure de on�ane dans un système de reonnaissane est trèsdépendant des algorithmes employés dans elui-i. Nous avons déidé d'utiliser une mesure trame-synhrone a�n de pouvoir l'intégrer au ours de la phase de déodage du moteur. La mesure deon�ane est ainsi alulée pour haque mot apparaissant dans le graphe généré par le moteur.Puis nous dé�nissons pour es mots un nouveau sore de vraisemblane. Pour haque mot, nousombinons la vraisemblane alulée par le moteur à la valeur de on�ane de e mot. Le proessusde déodage se poursuit alors à partir de es nouveaux sores. Par onséquent, à la fois le graphe141



Conlusion et perspetivesde mots et le sore heuristique utilisé par l'algorithme A∗ sont modi�és.Pour ette expérimentation, nous avons hoisi d'intégrer dans le moteur Julius la mesurede on�ane bigramme ave homogénéisation des valeurs. Nous avons extrait 51 phrases duorpus de développement pour lesquelles nous avons alulé le taux d'erreur en mots du systèmeintégrant ou non la mesure de on�ane. Cette expériene montre que le système Julius intégrantla mesure de on�ane améliore la reonnaissane si nous ne onsidérons que le résultat à l'issue dela première passe : 37,1% ave la mesure et 38,3% sans la mesure. Par ailleurs, si nous poursuivonsle proessus de reonnaissane ave l'exéution de la deuxième passe, le taux d'erreur en motsdu système est également amélioré pour Julius intégrant la mesure de on�ane : 29,6% ave lamesure et 30,8% sans la mesure.Toutefois, le orpus utilisé ne ontenant que 51 phrases, les onlusions de ette étude defaisabilité devront être on�rmées sur le orpus de test omplet. De même, il serait intéressantde omparer l'in�uene de l'intégration d'une mesure trame-synhrone à la première passe dumoteur de reonnaissane par rapport à l'utilisation d'une mesure en deuxième passe.Transription de ours en salle de lasseLa dernière appliation pour laquelle nous avons introduit nos mesures de on�ane onernela transription de ours en salle de lasse pour des élèves sourds ou malentendants.Cette appliation a été mise en plae dans le adre du projet RIAM LABIAO dont l'objetifest de développer un ensemble de logiiels permettant aux sourds ou malentendants d'être plusautonomes. La partiipation de notre équipe de reherhe à e projet s'est onrétisé par laréation d'un logiiel proposant deux modalités visuelles distintes :� une tête parlante qui va à la fois artiuler les phonèmes et ajouter à l'aide d'une mainarti�ielle le odage en Langage Parlé Complété des sons,� une transription dont le rythme d'a�hage suit le rythme d'éloution du louteur.Ces deux modalités sont pilotées par le résultat d'un système de reonnaissane.Or pour es deux modalités, le résultat brut de la reonnaissane a été diretement utilisé,mêlant mots orrets et mots inorrets sans distintions. Nous avons alors proposé d'utiliser nosmesures de on�ane a�n d'indiquer les mots potentiellement inorrets à l'aide d'une modalitéomplémentaire : hangement de ouleur de la transription ou la tête parlante selon la valeur deon�ane du mot. Nous espérons que grâe à es indiations les étudiants sourds ou malentendantspourront orriger plus failement la transription et retrouver le sens de la phrase d'origine.Le but de l'expériene que nous avons menée est d'évaluer l'in�uene de l'utilisation d'uneindiation de on�ane sur la ompréhensibilité des étudiants sourds ou malentendants. Pourela, nous avons onsidéré la modalité de transription rythmée. Nous avons proposé les deuxmodalités suivantes pour les mots dont la on�ane est inférieure à un seuil de déision :� la oloration de es mots,� la oloration et la phonétisation de es mots dans un alphabet phonétique simpli�é.Nous avons utilisé la mesure de on�ane loale symétrique ave un voisinage de 84 trames arelle-i obtient de bons résultats tout en ne néessitant que la onnaissane d'un ourt voisinagedu mot analysé. Le seuil de déision a été hoisi omme le seuil assoié au taux d'EER de ettemesure sur le orpus de développement d'une heure.A�n d'évaluer l'in�uene de es nouvelles modalités, nous avons dé�ni un orpus de textesalibrés utilisés dans des tests de leture dans les éoles. Les textes et les questions assoiéespermettent de déterminer le niveau de ompréhension de l'élève. Ces textes ont été enregistréspar une même personne dans des onditions similaires puis es enregistrements ont été transritspar le système de reonnaissane. Nous alulons pour haque mot de es transriptions brutes142



une valeur de on�ane. Ensuite pour une des modalités intégrant les valeurs de on�ane, nousévaluons la ompréhensibilité des testeurs ainsi que leur appréiation vis-à-vis de la modalité.Nous avons réalisé la reonnaissane des enregistrements et avons également alulé les valeursde on�ane de haque mot des transriptions brutes obtenues. Les tests des di�érentes modalitéssont prêts, toutefois l'évaluation de ette expérimentation n'étant pas enore terminée, nous nesavons pas enore omment sont perçues es nouvelles modalités.PerspetivesDes perspetives à ourt terme peuvent être explorées en relation ave nos mesures deon�ane a�n de ompléter ertaines observations :� nous avons remarqué que parmi les mesures trame-synhrones bigrammes, elle utilisantune onnaissane qui n'est pas prise en ompte dans le proessus de déodage obtiennentles meilleurs résultats (mesure bigramme inverse). Nous pourrons évaluer si la prise enompte la probabilité trigramme inverse mène à des observations similaires ;� d'un point de vue appliatif, nous avons obtenu des résultats prometteurs onernant lefait d'intégrer une mesure de on�ane trame-synhrone dans le moteur de reonnaissane.Cette étude de faisabilité, réalisée sur 51 phrases du orpus de développement, néessiterad'être validée sur le orpus de test. En outre, l'utilisation de la mesure bigramme inverse aulieu de la mesure bigramme direte devra être expérimentée. En e�et la mesure bigrammeinverse est la meilleure de nos mesures fondées sur un rapport de vraisemblane, tout enrestant de omplexité raisonnable. Nous avons également dé�ni des mesures loales trame-synhrone fondées sur la probabilité a posteriori. Il pourra ainsi être intéressant d'intégrerune de es mesures dans le moteur de reonnaissane (par exemple la mesure prenant enompte tout le voisinage passé et un voisinage futur nul) ;� nous avons montré qu'à partir d'une liste de mots lés restreinte, l'utilisation de mesuresde on�ane pour la détetion de mots lés permet de diminuer le nombre de faussesaeptation tout en onservant un maximum de vraies aeptations. Une validation surune liste de mots lés plus importante reste ependant néessaire ;� l'appliation des mesures de on�ane pour la transription de ours en salle de lasse né-essite la prise en ompte de ritères pereptifs. Dans les travaux que nous avons réalisés,nous avons hoisi le seuil de déision assoié au taux d'EER. Il n'est ependant pas établique e point de fontionnement soit optimal dans e adre appliatif. En e�et, l'explorationd'autres points de fontionnement basés sur des ritères pereptifs devra être menée ; end'autres termes nous pourrons évaluer l'in�uene des fausses aeptations et des faux rejetssur l'utilisateur. Notre étude est fondée sur la modalité de transription rythmée mais ilfaudra également faire les mêmes tests pereptifs pour la modalité utilisant la tête parlante.A plus long terme, nous pourrons étudier la fusion de nos mesures de on�ane ave desritères ou indies non utilisés par le moteur de reonnaissane ou extérieurs à elui-i. En e�et,parmi nos mesures nous avons observé que les mesures utilisant des onnaissanes di�érentesde elles impliquées dans le proessus de déodage (bigramme inverse, trigramme) sont signi-�ativement meilleures. Ainsi la fusion ave des ritères externes également trame-synhronespourront améliorer la pertinene de la mesure. Des ritères simples, présents dans le système dereonnaissane mais non utilisés pourront être onsidérés, omme par exemple la distribution destrames sur les états du modèle HMM d'un mot. 143



Conlusion et perspetivesDe plus, nous pourrons explorer l'utilisation d'autres ritères potentiellement porteurs d'in-formations utiles tels que la prosodie, la vitesse d'éloution et d'autres ritères phonétiques. Unediretion très intéressante sera la prise en ompte d'indies sémantiques et ontextuels. En e�et,une personne est apable d'identi�er ave ertitude un mot inorret à partir du sens ou duontexte de la phrase. Nous pourrons utiliser des onnaissanes de di�érents domaines onnexesomme l'ontologie et la fouille de données a�n de déterminer le sens d'une phrase ou un en-semble de mots sémantiquement liés. L'objetif sera de dé�nir es indies ou ritères de manièretrame-synhrone.
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Annexe A
A.1 Entropie roisée normaliséeExemple du alul de l'entropie roisée normalisée (NCE)Soit la phrase issue du moteur de reonnaissane onstituée des deux mots w1 et w2. Sup-posons que w1 soit orretement reonnu et que par ontre w2 soit faux. Supposons égalementqu'une mesure de on�ane alule une valeur pc1 et pc2 pour respetivement les mots w1 et w2.mot reonnu valeur de on�ane

w1 orret pc1

w2 inorret pc2L'entropie initiale du système H(S) est dé�nie par l'équation 2.25 ave dans et exemple
p0 = 1/2. Ainsi :

H(S) = −p0 log p0 − (1 − p0) log(1 − p0) = − log 1/2 ≃ 0, 3L'entropie du système en prenant ompte des indies issus de la mesure de on�ane estdé�nie par l'équation 2.26. Nous onsidérons un as pour lequel la valeur de on�ane attribuéeest non informative (pci = 0, 5) et 4 as suivant pour lesquels pci = {0, 9; 0, 1} :� le as favorable où le mot orretement reonnu a une valeur de on�ane forte (pc1 = 0, 9)et le mot inorretement reonnu a une valeur de on�ane faible (pc2 = 0, 1)� le as défavorable dans lequel la mesure de on�ane a indiqué exatement l'inverse durésultat espéré� le as où les deux mots ont une valeur de on�ane faible� le as où les deux mots ont une valeur de on�ane forte
c1 c2 H(S|X) H(S|X) ≃ NCE ≃0,5 0,5 −1

2( log(0, 5) + log(0, 5)) 0,3 00,9 0,1 −1
2( log(0, 9) + log(0, 9)) 0,05 0,80,1 0,9 −1
2( log(0, 1) + log(0, 1)) 1 -2,30,1 0,1 −1
2( log(0, 1) + log(0, 9)) 0,5 -0.70,9 0,9 −1
2( log(0, 9) + log(0, 1)) 0,5 -0.7145



Annexe A.A.2 Taux d'erreur de on�aneExemple de alul du taux d'erreur de on�ane (CER)Soit un éhantillon audio dont le ontenu orrespond à ette phrase :REF: POUR L' INSTANT sur frane inter il est sept heuresSupposons que le système de reonnaissane ait reonnu le résultat suivant :HYP: **** EN LAISSANT sur frane inter il est sept heuresNous avons dans e résultat : une omission (POUR) et deux substitutions (L' → EN et INSTANT
→ LAISSANT).Le taux CER de référene orrespond au taux d'une mesure de on�ane qui aepte tousles mots omme justes (Eq. 2.24). Cei orrespond au taux de mots mal reonnus : on ne tientpas ompte des omissions qui n'apparaissent pas dans le résultat. Ainsi pour la phrase i-dessusque le système a déterminée, il y a 9 mots dont 2 faux et don le CER de référene équivaut à
2/9 ≃ 22%.Supposons maintenant qu'une mesure de on�ane détermine pour haque mot de la phraseson appartenane aux lasses Aeptation (A) et Rejet (Rej) et que la phrase résultat soitétiquetée ainsi :HYP: **** EN LAISSANT sur frane inter il est sept heuresCONF: Rej A Rej A A A A A ADans et exemple, le mesure de on�ane a déterminé une fausse aeptation (deuxième mot)et un faux rejet (troisième mot).Le taux CER pour une mesure de on�ane est alulée par le rapport entre le nombre defaux rejets et de fausses aeptations sur le nombre de mots reonnus (Equ. 2.23). Dans notreas, le taux CER équivaut à 2/9 ≃ 22%, e qui est exatement le taux de référene.Supposons maintenant que la mesure de on�ane ait étiquetée la phrase de ette manière :HYP: **** EN LAISSANT sur frane inter il est sept heuresCONF: Rej A A A A A A A ADans e as, il n'y a qu'une seule fausse aeptation (deuxième mot) et auun faux rejet. Letaux CER équivaut maintenant à 1/9 ≃ 11%. La mesure de on�ane apporte un gain, e queon�rme la déroissane du taux CER vers 0.A.3 In�uene de la taille des motsPour un nombre n de phonèmes, nous avons étudié le taux d'égale erreur de la mesure deon�ane en onsidérant uniquement les mots dont la déomposition en phonèmes est :� supérieure ou égal à n phonèmes,� stritement inférieure à n phonèmes.146



A.3. In�uene de la taille des motsNous avons fait ette étude pour deux de nos mesures de on�ane : la mesure de on�anetrame-synhrone fondée sur la probabilité bigramme direte (gestion par maximisation et pré-édents temporels direts) et la mesure loale à voisinage symétrique de 84 trames. Pour om-paraison, nous avons fait la même analyse pour la mesure de référene. Pour deux mesures lesfateurs d'éhelle utilisés sont α = 0, 1 et β = 0, 95 ; le fateur de relâhement de la mesuretrame-synhrone vaut ε = 0, 1 et le fateur de �exibilité des mesures loales vaut η = 0, 5 pourla mesure symétrique. Pour la mesure de référene, les fateurs d'éhelle sont α = 0, 1 et β = 1et η = 1.Les �gures A.1 à A.3 représentent l'évolution des taux d'EER respetivement de la mesure deon�ane de référene, de la mesure loale symétrique et de la mesure trame-synhrone bigramme.Dans haune des �gures, les ourbes orrespondent au taux d'EER alulé pour les mots dontle nombre de phonèmes est soit supérieur soit inférieur à n. C'est-à-dire que pour un nombrede phonèmes valant 5, la ourbe en trait plein indique le taux d'EER sur les mots de plus de 5phonèmes (5, 6, et.), la ourbe en pointillés indique le taux d'EER pour les mots de stritementmoins de 5 phonèmes (1, 2, 3 et 4 phonèmes).
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Fig. A.1 � Evolution des taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour lamesure référene ave le jeu de paramètres (α = 0, 1), (β = 1) et (η = 1).
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Fig. A.2 � Evolution des taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pour lamesure de on�ane loale ave voisinage symétrique de 84 trames, ave le jeu de paramètres
(α = 0, 1), (β = 0, 95) et (η = 0, 5).
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Fig. A.3 � Evolution des taux d'EER suivant la taille en phonèmes des mots analysés pourla mesure de on�ane trame-synhrone bigramme diret ave le jeu de paramètres (α = 0, 1),
(β = 0, 95) et (ε = 0, 1).148



A.4. Questionnaire pour l'évaluation des transriptions pour malentendantsA.4 Questionnaire pour l'évaluation des transriptions pour mal-entendantsVoii les questions posées à la �n de haque texte :1. Est-e qu'il a été di�ile de répondre aux questions (1 très faile, 5 très di�ile)2. Est-e qu'il a été di�ile de orriger les erreurs de reonnaissane (1 très faile, 5 trèsdi�ile)3. Que pensez-vous du texte ?4. Que pensez vous de la manière de présenter le texte ?A la �n du test omplet, après les quatres textes, des questions d'ordre plus générales sontposées :1. Que pensez vous des di�érentes méthodes de transription en terme de :� ompréhensibilité� e�ort pour suppléer2. Que pensez-vous de l'ensemble des textes et du protoole ?3. Avez vous des idées pour d'autres méthodes de transription ?4. Autres remarques :
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Annexe A.Solution des remeriements
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RésuméEn reonnaissane automatique de la parole, les mesures de on�ane tentent d'estimer la on�anequ'on peut aorder au résultat fourni par le moteur de reonnaissane : l'apport de la mesure de on�anepermettant par exemple de mettre en évidene les mots mal reonnus ou hors voabulaire.Dans ette thèse nous proposons des mesures de on�ane apables de faire ette estimation dans le asd'appliations néessitant une reonnaissane � grand voabulaire � en �ux ontinu omme l'indexationen mots lés ou la transription en ligne d'émissions radiophoniques, ou bien enore la transription duours d'un enseignant dans une salle de lasse pour des élèves malentendants.Dans e adre, nous avons dé�ni deux types de mesures de on�ane. Les premières, fondées surdes rapports de vraisemblane, sont des mesures trame-synhrones qui peuvent être alulées au furet à mesure de la progression du moteur de reonnaissane au sein de la phrase à reonnaître. Lesseondes, fondées sur une estimation de la probabilité a posteriori limitée à un voisinage du mot onsidéré,néessitent seulement un ourt délai avant de pouvoir être alulées.Ces mesures ont été évaluées et omparées à une mesure de l'état de l'art fondée sur la probabilité aposteriori mais néessitant la reonnaissane de toute la phrase. Cette évaluation a été faite d'une partdans une tâhe de transription automatique d'un orpus réel d'émissions radiophoniques (ESTER) enutilisant le taux d'EER ; d'autre part dans une tâhe de détetion de mots lés sur le même orpus. Desperformanes très prohes de elles de la mesure de l'état de l'art ont été obtenues par nos mesures loalesave un délai de moins d'une seonde.Nous avons également intégré l'une de nos mesures trame-synhrones dans le proessus de déodagedu moteur de reonnaissane et ainsi diminué le taux d'erreur en mots du système initial d'environ 6% enrelatif. En�n, une de nos mesures de on�ane a permis par la mise en valeur des mots de faible on�aned'améliorer la ompréhension de malentendants.Mots-lés: mesure de on�ane, mesure trame-synhrone, mesure loale, détetion de mots-lés, reon-naissane automatique de la parole, sourds, malentendantsAbstratIn automati speeh reognition, on�dene measures aim at estimating the on�dene we an give toa result (phone, word, sentene) provided by the speeh reognition engine ; for example, the ontributionof the on�dene measure allows to highlight the misreognized or out-of-voabulary words.In this thesis, we propose several on�dene measures whih are able to provide this estimation forappliations using large voabulary and on-the-�y reognition, as keyword indexation, broadast newstransription, and live teahing lass transription for hard of hearing hilds.In this framework, we have de�ned two types of on�dene measures. The �rst, based on likelihoodratio, are frame-synhronous measures whih an be omputed simultaneously with the reognition pro-ess of the sentene. The seond ones are based on an estimation of the posterior probability limited toa neighborhood of the onsidered word, and need only a short delay before being omputed.These measures were assessed and ompared to a state-of-the-art one, based on posterior probabilitybut whih requires the reognition of the whole sentene. Two evaluations were performed on a realbroadast news orpus (ESTER). The �rst one used the EER riterion in an automati transriptiontask. The seond evaluation was performed in a keyword spotting task. We ahieved performane loseto our referene measure with our loal measures and a delay of less than one seond.We also integrated one of our frame-synhronous measures in the deoding proess of the reognitionengine and ahieved to derease the word error rate of the original system of around 6% in relative.One of our on�dene measure aheived to inrease the omprehension of hard of hearing hildren byhighlighting words of low on�dene.Keywords: on�dene measure, frame-synhronous measure, loal measure, keyword detetion, auto-mati speeh reognition, hard of hearing people




