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RESUME et la dicBe de textes lus oenon&s spontament all
Street Journgl La tiche BN est relativementegérale,

This work addresses issues in speech recognition pornglobant une grande vatf d'événements acoustiques
bility via the development of generic core speech recaet linguistiques, offrant ainsi une couverture raisonnable
gnition technology. First, genericity of large domain refedes tiches vises. De plus, nous disposons de suffisam-
rence models (designed for a task covering a large numb@ent de doneés acoustiques et linguistiques pour cette
of acoustic and linguistic events) is assessed trough the#iche pour permettre I'estimation de neteb pecis pre-
performance on various independent tasks. Then, new teglint en compte un grand nombre de locuteurs et de carac-
niques based on a multi-source training are presented @ristiques linguistiques.
ming at enhancing the level of genericity of the large do-
main models. Finally, methods for transparent adaptatiddes nméthodes visard augmenter le niveau degricité

of generic models to a particular task are studied. des moeles large domaine oeté étudées. Une voie pos-
sible est d’avoir recoura Un apprentissage multi-source.
1. INTRODUCTION Deux approches utilisantdes da®es d’apprentissagessp”

cifiguesa la iche ontet#t compages : par regroupement
En dépit des proges constants obserscette derere -  (les modtles de eférence sont adags” avec I'ensemble
cennie, la reconnaissance automatique de la parole ne pgs donees desdthes candidates simulement) et 8-
toujours pasefre considite comme un probme Esolu. quentielle (les moeles sont adaps avec les dorms d’'une
Les systmes de reconnaissance sont habituellermsm-d” tache, les moeles Esultants avec les doees d'une autre
loppés dans le contexte d’une application (ou d’'une languggche et ainsi de suite). L'objectif de I'apprentissage multi-
particuliere et le transfert vers une nouvebehie seeele  source est d’obtenir des melés grériques dont les per-
géreralement cofeux en moyens humains et en temps. formances sont comparables aux reled 'sgcifiques pour

o L . _ toutes lesdthes consklées.
L'objectif des travaux pSengs dans cet article est led

veloppement d'une technolog@&reérique pour la recon-  Une autre voie expl@g est I'utilisation de mthodes trans-
naissance de la parole. Un syiste de transcriptioneseg” parentes permettant 'adaptation dynamique deseatesd”
nérique lorsqu’il fonctionne correctement sur un large pagérériquesa’'une nouvellegthe. Actuellement, le transfert
nel de tiches, allant de la reconnaissance de chiffreslle  d’'un syseéme de reconnaissance vers une nouvatied”
de conversationsetéphoniques, sansenéssiter deealie- ou une nouvelle langue requiert la disponikititiine quan-
loppement cafeux pour chacune deadfies. tite suffisante de domes d'apprentissage. Lorsque l'on
. o s'intéressea un nouveau domaine, il n'existeeigérale-
Autravers du éveloppement d’une technologiergtique, ment pas de transcriptionstillées des dore€s et la pro-
ce travail aborde le proeime de la portabiki'des sys- qyction de doneés transcrites repsente un aatimpor-
temes de reconnaissance selon deux axegeldpper une tant. [’approche test consista utiliser les composants
technologie fonctionnant sur une large gammeatii¢s 'un syseme @nérique afin de transcrire automatique-
sans information particidre sur cesaches; explorer des ment les doneés d'apprentissageefiquesa’la nouvelle
méthodes d'adaptation rapides et pewteniSes qui par- tache. Ces dore®s permettent ensuite d'afivrer les per-

tant d'un systime @rerique robuste aeliorent ses per- formances des medes grériques sur uneathe particu-
formances sur unethe particukre. Une prengire €tie |jgre.

d’expériences a pour objectif de se faire uneediu ni-

veau de la grericite de moeles large domaine. Pour cela,Dans la section suivante le sgsté de transcription du

ils sontévallgs en conditions inteathes, i.e. en traitant LIMSI est psent’. Dans la section 3, les exénces de
des doneeés spcifiques aux nouvelleathesal'aide d’'un  reconnaissance inteathes nous permettent d’obtenir une
syseme de transcriptioneyelop pour une autreathe. premire estimation du niveau deggricité des modles.
Nous avons choisi éValuer les performances des retes  Les techniques d’apprentissage multi-source par regrou-
acoustiques et linguistiques de kckie de transcription pement et auentielle sont @senges et testés dans la

de journaux e¢lédiffusés (Broadcast News, BN) sur trois section 4. Puis des techniques d’adaptation transparente
taches re@sSentatives : la reconnaissance de petits vocatsbntévallges pour amliorer les performances en condi-
laires (TI-digits), le dialogue oral homme-machinATIS tions inter-tiches (section 5).

*Le travail pgsent’dans cet article e partiellement finarepar la
Commission Europénne dans le cadre du projet CORETEX.
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2. DESCRIPTION DU SYSTEME DE portés sur cetteatChe se situent vers 0,2-0,3%. Le syse
TRANSCRIPTION gue nous avonseyelop@ pour cettedche n'a que 108
mockles phoetiques contextuels du fait de la faible cou-
Le syseme de reconnaissance de la parole du LIMSI poierture phoemique des chiffres. Le metk linguistique
la transcription d’informationtédiffusées utilise des mo- pour cette @Che est une grammaire autorisant n'importe
déles de Markov ca@sa densi¢'s continues avec desem’ quelle €quence d’au plus 7 chiffres. Le taux d’erreur de
langes de gaussiennes pour la mlisition acoustique et notre systme &pendant de laathe est de 0,4%.
des moeles linguistiques de type n-grammes estinsur . . ) »
de grands corpus de textes. Chaque eeghomtique -  La tache ATIS [1] d'information sur le transporEaen
pendant du contexte est un HMM gauche-dadtats lés ~du DARPA est retenue comme resentante d'uneche
obtenus gatea un arbre deetision. de dialogue homme-machine, e¢Valuation esteali€e
sur les donaés de 1994. Les doae$ de test comprennent
La reconnaissance estapé en troigtapes : 1) grération 1h30 de parole venant de 24 locuteurs et enreggst’
d’'une hypotlese initiale, 2) adaptation des nedesS et g- I'aide d’un micro casque. Environ 40 heures de parole
nération d’'un graphe de mots, 3) adaptation desetesiet sont disponibles pour I'apprentissage. Les taux d’erreur
gérération de I'hypotkse finale. L'hypotkse initiale est en mots lors de &valuation de 1994taient pour la plu-
utilisée pour I'adaptation des melgs acoustiquesl’aide  part compris entre 2,5% et 5%, ce que nous casid’
de la technique du MLLR [7] mélablemenala ggéréra- rons comme Etat de I'art pour cetteathe. Les moeles
tion du graphe de mots. Un melé'de langage de type 3- acoustiques utilss dans notre syatie comprennent 1641
grammes avec back-off est ut#igdrs des deux premies phones dpendants du contexte avec élats markoviens
étapes. L'hypothse finale est engerera partir d’'un mo-  indépendants. Un mede de langage 3-grammes avec back-
dele 4-grammes et des melds acoustiques adagtlors off a ét estin€ sur les transcriptions deson€s d'ap-
de la secondetape. prentissage. Le lexique comprend 1300 mots parmi les-
guels les entés de la base de doees$ (villes, afoports,
Dans le systme de eférence, les mazles acoustiques ont services...). Lorsqu’elles sonedrites par plusieurs mots,
éte entranés avec environ 150 heures de dees’audio les entis sont consielées dans le lexigue comme une
extraites du corpus Hub4 Broadcast News du LDC [4feule entée sous forme de mot commog’e taux d’erreur
Des modales acoustiquesegiendants du genre sont esti-de ce systine est de 4,1%.
més par une adaptation de type MAP {Bpartir des mo-
déles initiaux pour la parole large bande eéphonique. La tache de di@é de textes est regsénge par le corpus
Le jeu de moeles acoustiques comprend 28.000 phonédall Street Journal10], et les conditions de test corres-
en contexte, inter-mots eegéndants de la position danspondent I'evaluation ARPA Hub3 de 1995. Les daes
le mot, comptant pour 11.70&dts IEs et environ 360k acoustiques d’apprentissage @t prononees par 355
gaussiennes [2]. locuteurs pour un total de 100 heures de parole. Le test
Hub3 consiste en parole lue en studio par 20 locuteurs
Les moatles de langage sont obtenus par interpolation dsour un total de 45 minutes. Le meillewgstiltat, lors de
mocEles entraiés sur des textes d’origines diverses : jourf ‘evaluation etait 6,6% [11]. Une exgrience contrastive
naux, @bles lewswire} transcriptions commerciales etest meee avec les dom®s de kvaluation WSJ93 Spoke
transcriptions des doees d’apprentissage. Le vocabulair® qui comprend 200 phrases dies de fagn spontaeé
de reconnaissance contient 65.120 mots, avec en moyemae des journalistes [5]. Le meilleuesultat repogt’lors
1.2 prononciations par mot. Les prononciations reposet ['évaluation Spoke 9 de 199%4dit de 19,1%, toute-
sur un ensemble de 48 phones, comprenant @sipibur  fois des taux plus faibles oeté rapporé’s depuis sur des
repesenter les silences, lesditations ¢uh, hum.).etles ensembles de test comparables (par exemple 14,1% pour
bruits de respiration. I"evaluation Spoke 9 de 94). 21k nalds d&pendants du
R contexte et de la position dans le mot @t entranés
Ce syseme a obtenu un taux d'erreur de 17,1% lors dgoyr |e systine WSJ, avec 9&tats markoviens irefien-
I evaluathn NIST en ;999 avec Iq contrainte de fonctlorbants_ Un vocabulaire de 65k mote® lectionr® et un
ner en moins de 10 fois le tempeal. Il peut transcrire des modgle 3-grammes avec back-off obtenu par interpolation
donrges €lediffustes sans restriction avec un taux d'er4e moales entraiés sur diférents ensembles de daas

reur aux alentours de 20% [2]. (transcriptions des doees d’apprentissage et textes de
n journaux). Ce systhe WSJ a un taux d’erreur de 7,6% sur
3. RECONNAISSANCES INTER-TACHES les don®es lues et de 15,3% sur les dees ‘spontages.

Dans I'objectif de @velopper un moteur de reconnaissancpour la Hche de eférence, c'est dire la transcription

de la parole grerique, nous commeops parevaluer le  de journaux ¢lédiffusés, nous suivons les conditions de
syse€me en conditions inteathes, i.e. en traitant des don-|"evaluation ARPA Hub4E de 1998 [9]. Les d@es d’ap-
nées spcifiquesa une &chea l'aide d'un systine @ve- prentissage contiennent 150 heures de parole provenant
loppé pour une autreathe. d’emissions deefévisions et de radios nord-@micaines.

. . L. . Le syseme du LIMSI a obtenu un taux d’erreur de 13,6%
Pour la Hiche de reconnaissanaepetit vocabulaire, les lors de I'évaluation de 1998.

expériences sont me@s sur le corpus TI-digits [8] (17k

énones de 225 locuteurs). Le vocabulaire comprend lefrois ensembles d’exgriences sont rappees dans le ta-
chiffres de '0'a’9’, plus 'oh’ (utilisé pour £ro en anglais). bleau 1. Le premier comprend les exjgnces intereathes
La base de dore€s contient 7 heures de parokpaitiesa’ realigges en utilisant les metes acoustiques et linguis-
partségales entre les ensembles d’apprentissage et de tgglies de BN pour eéoder les doregs de test des autres
La parole, enregisé€ dans un environnement calme, esiches. Le second jeu d’esfiénces utilise des metks
de tes bonne quakt’Les taux d’erreur les plus bas rap-mixtes : les modles acoustiques BN avec les netes lin-
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TAB. 1 — Reconnaissances intaafies - Taux d’erreur sur les mots (%) pour les ensembles de test de BN, Tl-digits,
ATIS, WSJ lu et spontareptes reconnaissance avec trois configurationsediffites : (gauche) metes acoustiques

et linguistiques de BN, (milieu) mekks acoustiques BN combmavec magles linguistiques de laathe et (droite)
mocEles acoustiques et linguistiques dedahé.

Tache Modeles acoustiques & Modeles acoustiques BN & Modeles acoustiques &
linguistiques BN linguistiques de laa€he | linguistiques de ladche
BN 13.6 13.6 13.6
TI-digits 17.5 1.7 0.4
ATIS 20.8 4.7 4.1
WSJlu 11.6 9.0 7.6
WSJ spontam 12.1 13.6 15.3

*Modelesde WSJ lu

guistiques dpendants de laathe. Nous pouvons aussilLes msultats obtenus sur le test WSJ spoataonfirme
observer, en comparant les conditiorepdhdantes de la une augmentation du niveau dergficité des modles
tache (tableau 1, droite) et mixtes (tableau 1, milieu), quae ©férence. L'apprentissage multi-source ne prenant en
les moctles acoustiques BN sont relativemeetgyiques. compte aucune doee’ sgcifiquea cette &che, I'anglio-
L'utilisation des moeéles de langage spifiquesa’latiche, ration des performances vient de la mise en commun de
permet de mettre eevidence, pour les corpus TI-digits etcaracgristiques propresWSJ lu d'une part et BN d’autre
ATIS, que l'écart de performance est principalement impart.

putablea des dif€rences linguistiques. Pour WSJ, les mo- .

deles linguistiques sont plus proches de ceux de BN etla 5. ADAPTATION INCREMENTALE

réduction relative du taux d’erreur de 20%. Dans le cas de NON-SUPERVISEE

la dictée de textes spontae, on observe ere une am’

lioration des performances en utilisant les reles’ lin-  Une seconde voie pour faciliter le transfert d’'un syse
guistiques de BN. Cette atidration peutetre attrib&e vers une nouvelleatthe consiste iéaliser une adaptation
a une meilleure maelisation des pbrionenes spont®t  transparente des meld’s grériques permettant une mise
(comme les respirations ou lesditations) dans les mo- 3 jour dynamique des metks avec de nouvelles deees.
deles BN. Dans cette section, noasudions une praure d'adap-
tation non-supervie et incementale utilisant une sys-
teme de reconnaissance pour transcrire des eksau-
. . _dio brutes qui servera 'adaptation des mades. De nou-
Dans cette section, noegudions des gthodes pour a&t’ yejles doneées sont ensuite transcrites avec les efesl®
liorer la gérericite des moelles au moyen d'un apprentis- 54ape's permettant une nouvelle passe d’adaptation. Ainsi
sage multi-source. Ceci peefré €alis de difrentes fa- e gyjte, tant que de nouvelles dees’sont disponibles.
con —en groupant les doees, en interpolant les melgs
ou par une adaptation directe ou progressive. Notre oba pro&dure est applicge sur ledthe ATIS. Les moeles
jectif est d’obtenir des performances avec les elesl -  acoustiques sont adastpar une combinaison de MLLR
nériques qui soient comparables aesultats des mades et MAP [6]. Ladaptation des madés de langage est ob-
specifiguesa’la iche pour chacune desties consielées. tenue par une interpolation entre le netel 3-grammes

3 . ) . de BN et un modle 3-grammes estiensur les transcrip-
La méthode la plus simple consisteregrouper les don- tions automatiques. Lessltats sont @sengs dans le ta-
nées de toutes lemthes. Cet ensemble de dees’est pjeay 3 en fonction de la quargitie doneés d’adaptation.
alors utili€¢ pour adapter les mets BN (les doneés Enyiron un tiers (15 heures) du corpus d’apprentissage
de BN ne sont pas prises en compte). Au lieu de grogrAT|S a été transcrita I'aide des moelles BN, et les 26
per les donaés, une rthode en plusieurtapes pewttte  peyres restantes et transcrites en utilisant les melds
envisage. Dans ce cas les meldS sont adaps €quen- N adapés avec les 15 preriés heures. L'adaptation des
tiellement jusqua’ce que les dorees de toutes leathes  mpgsles conduitune Eduction relative du taux d’erreur
aientété utilistes. Dans le travail psent’ici, les moeles e 7494 (15,3% absolu). Ainsi, erpit d'un taux d’erreur
acoustiques BN sont adast'd’abord selon laesjuence jjtial elewé, 'adaptation transparente des rete$ de e-

WSJlu, ATIS et Tl-digits puis selon laguence TI-digits, ference permet d'atteindre des performances comparables
ATIS et WSJ lu. Pour ces erpiences seule 'adaptation 5 x modtles sgcifiquesa’la éiche.

MAP (en condition superve®) acte appliq&e.

4. APPRENTISSAGE MULTI-SOURCE

Les ®Bsultats pour les deux types deapprentissage sont 6. CONCLUSIONS
donrés dans le tableau 2 en utilisant un lexique et des M@y« ~at article 11N anEr de 153 @rar it

deles linguistiques srifiquesa la Biche. De faon pe- 5.4 61s de reconnaissance de la paraé abtenu, en tes-

visible, Fordre retenu pour I’adaptatioreqﬂer]tielle - tant un systme relativement large domaine sur des don-
fluence fortement les performances des elesl De fapn | saq de troisaéhes de complexi§ varées. Les moeles

gererale, le e-apprentissage multi-source permet d'augzenant de lagche BN oneté choisis comme madés de
menter les performances des retb deeférence, les taux \afarence car ils couvrent un largeentail de conditions

d’erreur sont comparables (BN et Ti-digits) ou meilleurs, . i PR . :
et ques et linguistiques. Ces retes acoustiques sont
(ATIS et WSJ) que ceux obtenus avec les eled SBCi- o |ativement ingpendants de lathe dans la mesureio®

fiques desdches. ils conduisen&’une faible dgradation des performances
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TAB. 2 — Apprentissage multi-source - Taux d’erreur sur les mots sur les ensembles de test de BN, TI-digits, ATIS,
WSJ lu et spontanapies reconnaissance avec trois configurationsediffites, incluant toutes un lexique et des mo-
deles linguistiques grifiquesa’la tiche combias avec des metEs acoustiques BN ada&st’ (gauche) apprentissage
multi-source par regroupement des dees, (milieu) apprentissage multi-source par adaptatequentielle et (droite)
adaptation superves dpendante de lathe. LEvaluation BN afé réaligge en conditions 10xTR, le taux d’erreur de
reférence est alors de 14.2%.

Modeles acoustiques
Multi-source SEcifiqguesa’
Regroupement efjuentielle la tache
Téache BN—WSJI+ATIS=TI  BN—TI=ATIS5WSJ
BN (10x TR) 14.9 15.8 15.3 14.2
TI-digits 0.7 0.6 1.3 0.4
ATIS 3.1 3.6 3.2 4.1
WSJ lu 6.7 7.4 6.7 7.6
WSJ spontam 11.8 12.4 11.5 15.3

* Modeles de WSJ lu

TAB. 3—AdaptationincEmentale non-supends’- Taux d’erreur sur les mots (%) pour ATIS en fonction de la queantit”
de donrees utili€e pour I'adaptation non-supenés” (gauche) quantitet taux d’erreur en mots des dares d'adap-
tation, (droite) taux d’erreur sur le test aps adaptation des metEs acoustiques seulsef® colonne) du mazle de
langage seul (@me colonne) et des deuxe(Bé colonne). Les 26h de deas sont transcritea 'aide des modles
acoustiques adapt avec 15h de doess.

Donrées d’adaptation
Quantié  Taux d'erreur

Adaptation non-supere® des mogles BN
Acoustiques Linguistique Acoustiques & Linguistique

0 - 20.8 20.8 20.8
15h 27.8 13.5 8.7 6.9
26h 14.0 8.7 6.8 5.5

[5] F. Kubalaet al. The hub and spoke paradigm for csr
evaluation. InProc. of the ARPA Spoken Language
Systems Technology Workshppges 9-14, 1994.

F. Lefevre, J.-L. Gauvain, and L. Lamel. Genericity
and adaptability issues for task-independent speech
recognition. INISCA International Tutorial and Re-
search Workshop on Adaptation Methods for Speech
Recognition Sophia-Antipolis, 2001.

[7] C. Leggetter and P. Woodland. Maximum likelihood

compages aux taux d'erreur obtenus avec des ehesl”
acoustiques et linguistiquesespfiquesa’la fiche.

Des exgtriences one® merges pour amliorer la geréri-
cité des modles acoustiques. llet® monte que I'appren-
tissage multi-source agtiore la pecision des moeles -
nériques, permettant d’obtenir desstiltats comparables
ou meilleurs que ceux obtenus avec des ebesl &pen-
dants de ladthe.

[6]

L'adaptation incementale non-supenés'des moeles acous-
tiques et linguistiques BN sevéle tes efficace pour la
transcription de dialogues sponéan'Une eduction rela-
tive du taux d’erreur de 74% a paire obtenue sur lathe
ATIS. Le taux d’erreur du systhe adap utilisant unique-
ment des dongés audio brutes est de 5,5&c0mparer au
4,1% obtenus par le systie @&dié a la iche entraié sur

la méme quant&’de doneées ann@és manuellement.
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