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RÉSUMÉ

This work addresses issues in speech recognition porta-
bility via the development of generic core speech reco-
gnition technology. First, genericity of large domain refe-
rence models (designed for a task covering a large number
of acoustic and linguistic events) is assessed trough their
performance on various independent tasks. Then, new tech-
niques based on a multi-source training are presented ai-
ming at enhancing the level of genericity of the large do-
main models. Finally, methods for transparent adaptation
of generic models to a particular task are studied.

1. INTRODUCTION

En dépit des progr`es constants observ´es cette derni`ere dé-
cennie, la reconnaissance automatique de la parole ne peut
toujours pas ˆetre consid´erée comme un probl`eme résolu.
Les systèmes de reconnaissance sont habituellement d´eve-
loppés dans le contexte d’une application (ou d’une langue)
particulière et le transfert vers une nouvelle tˆache se r´evèle
généralement coˆuteux en moyens humains et en temps.

L’objectif des travaux pr´esentés dans cet article est le d´e-
veloppement d’une technologiegénériquepour la recon-
naissance de la parole. Un syst`eme de transcription est g´e-
nérique lorsqu’il fonctionne correctement sur un large pa-
nel de tâches, allant de la reconnaissance de chiffres `a celle
de conversations t´eléphoniques, sans n´ecessiter de d´eve-
loppement coˆuteux pour chacune des tˆaches.

Au travers du d´eveloppement d’une technologie g´enérique,
ce travail aborde le probl`eme de la portabilit´e des sys-
tèmes de reconnaissance selon deux axes : d´evelopper une
technologie fonctionnant sur une large gamme de tˆaches
sans information particuli`ere sur ces tˆaches; explorer des
méthodes d’adaptation rapides et peu coˆuteuses qui par-
tant d’un syst`eme générique robuste am´eliorent ses per-
formances sur une tˆache particuli`ere. Une premi`ere série
d’expériences a pour objectif de se faire une id´ee du ni-
veau de la g´enéricité de mod`eles large domaine. Pour cela,
ils sontévalués en conditions inter-tˆaches, i.e. en traitant
des donn´ees sp´ecifiques aux nouvelles tˆaches `a l’aide d’un
système de transcription d´eveloppé pour une autre tˆache.
Nous avons choisi d’´evaluer les performances des mod`eles
acoustiques et linguistiques de la tˆache de transcription
de journaux t´elédiffusés (Broadcast News, BN) sur trois
tâches repr´esentatives : la reconnaissance de petits vocabu-
laires (TI-digits), le dialogue oral homme-machine (ATIS)
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et la dictée de textes lus ou ´enoncés spontan´ement (Wall
Street Journal). La tâche BN est relativement g´enérale,
englobant une grande vari´eté d’événements acoustiques
et linguistiques, offrant ainsi une couverture raisonnable
des tâches vis´ees. De plus, nous disposons de suffisam-
ment de donn´ees acoustiques et linguistiques pour cette
tâche pour permettre l’estimation de mod`eles précis pre-
nant en compte un grand nombre de locuteurs et de carac-
téristiques linguistiques.

Des méthodes visant `a augmenter le niveau de g´enéricité
des mod`eles large domaine ont ´eté étudiées. Une voie pos-
sible est d’avoir recours `a un apprentissage multi-source.
Deux approches utilisant des donn´ees d’apprentissage sp´e-
cifiquesà la tâche ont ´eté compar´ees : par regroupement
(les modèles de r´eférence sont adapt´es avec l’ensemble
des donn´ees des tˆaches candidates simultan´ement) et s´e-
quentielle (les mod`eles sont adapt´es avec les donn´ees d’une
tâche, les mod`eles résultants avec les donn´ees d’une autre
tâche et ainsi de suite). L’objectif de l’apprentissage multi-
source est d’obtenir des mod`eles génériques dont les per-
formances sont comparables aux mod`eles sp´ecifiques pour
toutes les tˆaches consid´erées.

Une autre voie explor´ee est l’utilisationde m´ethodes trans-
parentes permettant l’adaptation dynamique des mod`eles
génériquesà une nouvelle tˆache. Actuellement, le transfert
d’un système de reconnaissance vers une nouvelle tˆache
ou une nouvelle langue requiert la disponibilit´ed’une quan-
tité suffisante de donn´ees d’apprentissage. Lorsque l’on
s’intéresse `a un nouveau domaine, il n’existe g´enérale-
ment pas de transcriptions d´etaillées des donn´ees et la pro-
duction de donn´ees transcrites repr´esente un coˆut impor-
tant. L’approche test´ee consiste `a utiliser les composants
d’un système générique afin de transcrire automatique-
ment les donn´ees d’apprentissage sp´ecifiquesà la nouvelle
tâche. Ces donn´ees permettent ensuite d’am´eliorer les per-
formances des mod`eles génériques sur une tˆache particu-
li ère.

Dans la section suivante le syst`eme de transcription du
LIMSI est présenté. Dans la section 3, les exp´eriences de
reconnaissance inter-tˆaches nous permettent d’obtenir une
première estimation du niveau de g´enéricité des mod`eles.
Les techniques d’apprentissage multi-source par regrou-
pement et s´equentielle sont pr´esentées et test´ees dans la
section 4. Puis des techniques d’adaptation transparente
sontévaluées pour am´eliorer les performances en condi-
tions inter-tâches (section 5).
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2. DESCRIPTION DU SYSTÈME DE

TRANSCRIPTION

Le système de reconnaissance de la parole du LIMSI pour
la transcription d’informations t´elédiffusées utilise des mo-
dèles de Markov cach´esà densités continues avec des m´e-
langes de gaussiennes pour la mod´elisation acoustique et
des mod`eles linguistiques de type n-grammes estim´es sur
de grands corpus de textes. Chaque mod`ele phonétique dé-
pendant du contexte est un HMM gauche-droit `a états liés
obtenus grˆaceà un arbre de d´ecision.

La reconnaissance est op´erée en trois ´etapes : 1) g´enération
d’une hypothèse initiale, 2) adaptation des mod`eles et g´e-
nération d’un graphe de mots, 3) adaptation des mod`eles et
génération de l’hypoth`ese finale. L’hypoth`ese initiale est
utilisée pour l’adaptation des mod`eles acoustiques `a l’aide
de la technique du MLLR [7] pr´ealablement `a la généra-
tion du graphe de mots. Un mod`ele de langage de type 3-
grammes avec back-off est utilis´e lors des deux premi`eres
étapes. L’hypoth`ese finale est engendr´eeà partir d’un mo-
dèle 4-grammes et des mod`eles acoustiques adapt´es lors
de la seconde ´etape.

Dans le syst`eme de r´eférence, les mod`eles acoustiques ont
été entraˆınés avec environ 150 heures de donn´ees audio
extraites du corpus Hub4 Broadcast News du LDC [4].
Des modèles acoustiques d´ependants du genre sont esti-
més par une adaptation de type MAP [3] `a partir des mo-
dèles initiaux pour la parole large bande et t´eléphonique.
Le jeu de mod`eles acoustiques comprend 28.000 phones
en contexte, inter-mots et d´ependants de la position dans
le mot, comptant pour 11.700 ´etats liés et environ 360k
gaussiennes [2].

Les modèles de langage sont obtenus par interpolation de
modèles entraˆınés sur des textes d’origines diverses : jour-
naux, câbles (newswires), transcriptions commerciales et
transcriptions des donn´ees d’apprentissage. Le vocabulaire
de reconnaissance contient 65.120 mots, avec en moyenne
1.2 prononciations par mot. Les prononciations reposent
sur un ensemble de 48 phones, comprenant 3 unit´es pour
représenter les silences, les h´esitations (euh, hum...) et les
bruits de respiration.

Ce système a obtenu un taux d’erreur de 17,1% lors de
l’ évaluation NIST en 1999 avec la contrainte de fonction-
ner en moins de 10 fois le temps r´eel. Il peut transcrire des
données télédiffusées sans restriction avec un taux d’er-
reur aux alentours de 20% [2].

3. RECONNAISSANCES INTER-TÂCHES

Dans l’objectif de d´evelopper un moteur de reconnaissance
de la parole g´enérique, nous commen¸cons par ´evaluer le
système en conditions inter-tˆaches, i.e. en traitant des don-
nées sp´ecifiquesà une tâcheà l’aide d’un syst`eme déve-
loppé pour une autre tˆache.

Pour la tâche de reconnaissance `a petit vocabulaire, les
expériences sont men´ees sur le corpus TI-digits [8] (17k
énoncés de 225 locuteurs). Le vocabulaire comprend les
chiffres de ’0’à ’9’, plus ’oh’ (utilisé pour zéro en anglais).
La base de donn´ees contient 7 heures de parole, r´eparties `a
partségales entre les ensembles d’apprentissage et de test.
La parole, enregistr´ee dans un environnement calme, est
de très bonne qualit´e. Les taux d’erreur les plus bas rap-

portés sur cette tˆache se situent vers 0,2-0,3%. Le syst`eme
que nous avons d´eveloppé pour cette tˆache n’a que 108
modèles phon´etiques contextuels du fait de la faible cou-
verture phon´emique des chiffres. Le mod`ele linguistique
pour cette tˆache est une grammaire autorisant n’importe
quelle séquence d’au plus 7 chiffres. Le taux d’erreur de
notre syst`eme dépendant de la tˆache est de 0,4%.

La tâche ATIS [1] d’information sur le transport a´erien
du DARPA est retenue comme repr´esentante d’une tˆache
de dialogue homme-machine, et l’´evaluation est r´ealisée
sur les donn´ees de 1994. Les donn´ees de test comprennent
1h30 de parole venant de 24 locuteurs et enregistr´eesà
l’aide d’un micro casque. Environ 40 heures de parole
sont disponibles pour l’apprentissage. Les taux d’erreur
en mots lors de l’´evaluation de 1994 ´etaient pour la plu-
part compris entre 2,5% et 5%, ce que nous consid´ere-
rons comme l’état de l’art pour cette tˆache. Les mod`eles
acoustiques utilis´es dans notre syst`eme comprennent 1641
phones d´ependants du contexte avec 4k ´etats markoviens
indépendants. Un mod`ele de langage 3-grammes avec back-
off a été estimé sur les transcriptions des ´enoncés d’ap-
prentissage. Le lexique comprend 1300 mots parmi les-
quels les entit´es de la base de donn´ees (villes, a´eroports,
services...). Lorsqu’elles sont d´ecrites par plusieurs mots,
les entités sont consid´erées dans le lexique comme une
seule entr´ee sous forme de mot compos´e. Le taux d’erreur
de ce syst`eme est de 4,1%.

La tâche de dict´ee de textes est repr´esentée par le corpus
Wall Street Journal[10], et les conditions de test corres-
pondentà l’évaluation ARPA Hub3 de 1995. Les donn´ees
acoustiques d’apprentissage ont ´eté prononc´ees par 355
locuteurs pour un total de 100 heures de parole. Le test
Hub3 consiste en parole lue en studio par 20 locuteurs
pour un total de 45 minutes. Le meilleur r´esultat, lors de
l’ évaluation,était 6,6% [11]. Une exp´erience contrastive
est men´ee avec les donn´ees de l’évaluation WSJ93 Spoke
9 qui comprend 200 phrases dict´ees de fa¸con spontan´ee
par des journalistes [5]. Le meilleur r´esultat report´e lors
de l’évaluation Spoke 9 de 1993 ´etait de 19,1%, toute-
fois des taux plus faibles ont ´eté rapportés depuis sur des
ensembles de test comparables (par exemple 14,1% pour
l’ évaluation Spoke 9 de 94). 21k mod`eles dépendants du
contexte et de la position dans le mot ont ´eté entraˆınés
pour le syst`eme WSJ, avec 9k ´etats markoviens ind´epen-
dants. Un vocabulaire de 65k mots a ´eté sélectionné et un
modèle 3-grammes avec back-off obtenu par interpolation
de modèles entraˆınés sur différents ensembles de donn´ees
(transcriptions des donn´ees d’apprentissage et textes de
journaux). Ce syst`eme WSJ a un taux d’erreur de 7,6% sur
les données lues et de 15,3% sur les donn´ees spontan´ees.

Pour la tâche de r´eférence, c’est `a dire la transcription
de journaux t´elédiffusés, nous suivons les conditions de
l’ évaluation ARPA Hub4E de 1998 [9]. Les donn´ees d’ap-
prentissage contiennent 150 heures de parole provenant
d’émissions de t´elévisions et de radios nord-am´ericaines.
Le système du LIMSI a obtenu un taux d’erreur de 13,6%
lors de l’évaluation de 1998.

Trois ensembles d’exp´eriences sont rapport´ees dans le ta-
bleau 1. Le premier comprend les exp´eriences inter-tˆaches
réalisées en utilisant les mod`eles acoustiques et linguis-
tiques de BN pour d´ecoder les donn´ees de test des autres
tâches. Le second jeu d’exp´eriences utilise des mod`eles
mixtes : les mod`eles acoustiques BN avec les mod`eles lin-
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TAB. 1 – Reconnaissances inter-tˆaches - Taux d’erreur sur les mots (%) pour les ensembles de test de BN, TI-digits,
ATIS, WSJ lu et spontan´e après reconnaissance avec trois configurations diff´erentes : (gauche) mod`eles acoustiques
et linguistiques de BN, (milieu) mod`eles acoustiques BN combin´es avec mod`eles linguistiques de la tˆache et (droite)
modèles acoustiques et linguistiques de la tˆache.

Tâche Modèles acoustiques & Modèles acoustiques BN & Modèles acoustiques &
linguistiques BN linguistiques de la tˆache linguistiques de la tˆache

BN 13.6 13.6 13.6
TI-digits 17.5 1.7 0.4
ATIS 20.8 4.7 4.1
WSJ lu 11.6 9.0 7.6
WSJ spontan´e 12.1 13.6 15.3�

* Modèles de WSJ lu

guistiques d´ependants de la tˆache. Nous pouvons aussi
observer, en comparant les conditions d´ependantes de la
tâche (tableau 1, droite) et mixtes (tableau 1, milieu), que
les modèles acoustiques BN sont relativement g´enériques.
L’utilisation des mod`eles de langage sp´ecifiquesà la tâche,
permet de mettre en ´evidence, pour les corpus TI-digits et
ATIS, que l’écart de performance est principalement im-
putableà des différences linguistiques. Pour WSJ, les mo-
dèles linguistiques sont plus proches de ceux de BN et la
réduction relative du taux d’erreur de 20%. Dans le cas de
la dictée de textes spontan´ee, on observe mˆeme une am´e-
lioration des performances en utilisant les mod`eles lin-
guistiques de BN. Cette am´elioration peut ˆetre attribuée
à une meilleure mod´elisation des ph´enomènes spontan´es
(comme les respirations ou les h´esitations) dans les mo-
dèles BN.

4. APPRENTISSAGE MULTI-SOURCE

Dans cette section, nous ´etudions des m´ethodes pour am´e-
liorer la généricité des mod`eles au moyen d’un apprentis-
sage multi-source. Ceci peut ˆetre réalisé de différentes fa-
çon – en groupant les donn´ees, en interpolant les mod`eles
ou par une adaptation directe ou progressive. Notre ob-
jectif est d’obtenir des performances avec les mod`eles gé-
nériques qui soient comparables aux r´esultats des mod`eles
spécifiquesà la tâche pour chacune des tˆaches consid´erées.

La méthode la plus simple consiste `a regrouper les don-
nées de toutes les tˆaches. Cet ensemble de donn´ees est
alors utilisé pour adapter les mod`eles BN (les donn´ees
de BN ne sont pas prises en compte). Au lieu de grou-
per les donn´ees, une m´ethode en plusieurs ´etapes peut ˆetre
envisagée. Dans ce cas les mod`eles sont adapt´es séquen-
tiellement jusqu’à ce que les donn´ees de toutes les tˆaches
aientété utilisées. Dans le travail pr´esenté ici, les modèles
acoustiques BN sont adapt´es d’abord selon la s´equence
WSJ lu, ATIS et TI-digits puis selon la s´equence TI-digits,
ATIS et WSJ lu. Pour ces exp´eriences seule l’adaptation
MAP (en condition supervis´ee) aété appliquée.

Les résultats pour les deux types de r´e-apprentissage sont
donnés dans le tableau 2 en utilisant un lexique et des mo-
dèles linguistiques sp´ecifiquesà la tâche. De fa¸con pré-
visible, l’ordre retenu pour l’adaptation s´equentielle in-
fluence fortement les performances des mod`eles. De fa¸con
générale, le ré-apprentissage multi-source permet d’aug-
menter les performances des mod`eles de r´eférence, les taux
d’erreur sont comparables (BN et TI-digits) ou meilleurs
(ATIS et WSJ) que ceux obtenus avec les mod`eles sp´eci-
fiques des tˆaches.

Les résultats obtenus sur le test WSJ spontan´e confirme
une augmentation du niveau de g´enéricité des mod`eles
de référence. L’apprentissage multi-source ne prenant en
compte aucune donn´ee spécifiqueà cette tâche, l’amélio-
ration des performances vient de la mise en commun de
caractéristiques propres `a WSJ lu d’une part et `a BN d’autre
part.

5. ADAPTATION INCRÉMENTALE

NON-SUPERVISÉE

Une seconde voie pour faciliter le transfert d’un syst`eme
vers une nouvelle tˆache consiste `a réaliser une adaptation
transparente des mod`eles génériques permettant une mise
à jour dynamique des mod`eles avec de nouvelles donn´ees.
Dans cette section, nous ´etudions une proc´edure d’adap-
tation non-supervis´ee et incrémentale utilisant une sys-
tème de reconnaissance pour transcrire des donn´ees au-
dio brutes qui servent `a l’adaptation des mod`eles. De nou-
velles donn´ees sont ensuite transcrites avec les mod`eles
adaptés permettant une nouvelle passe d’adaptation. Ainsi
de suite, tant que de nouvelles donn´ees sont disponibles.

La procédure est appliqu´ee sur le tˆache ATIS. Les mod`eles
acoustiques sont adapt´es par une combinaison de MLLR
et MAP [6]. L’adaptation des mod`eles de langage est ob-
tenue par une interpolation entre le mod`ele 3-grammes
de BN et un mod`ele 3-grammes estim´e sur les transcrip-
tions automatiques. Les r´esultats sont pr´esentés dans le ta-
bleau 3 en fonction de la quantit´e de donn´ees d’adaptation.
Environ un tiers (15 heures) du corpus d’apprentissage
d’ATIS a été transcrità l’aide des mod`eles BN, et les 26
heures restantes ont ´eté transcrites en utilisant les mod`eles
BN adaptés avec les 15 premi`eres heures. L’adaptation des
modèles conduit `a une réduction relative du taux d’erreur
de 74% (15,3% absolu). Ainsi, en d´epit d’un taux d’erreur
initial élevé, l’adaptation transparente des mod`eles de r´e-
férence permet d’atteindre des performances comparables
aux modèles sp´ecifiquesà la tâche.

6. CONCLUSIONS

Dans cet article, un aper¸cu de la généricité des syst`emes
actuels de reconnaissance de la parole a ´eté obtenu, en tes-
tant un syst`eme relativement large domaine sur des don-
nées de trois tˆaches de complexit´es variées. Les mod`eles
venant de la tˆache BN ont ´eté choisis comme mod`eles de
référence car ils couvrent un large ´eventail de conditions
acoustiques et linguistiques. Ces mod`eles acoustiques sont
relativement ind´ependants de la tˆache dans la mesure o`u
ils conduisent `a une faible d´egradation 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 spontan´e après reconnaissance avec trois configurations diff´erentes, incluant toutes un lexique et des mo-
dèles linguistiques sp´ecifiques `a la tâche combin´es avec des mod`eles acoustiques BN adapt´es : (gauche) apprentissage
multi-source par regroupement des donn´ees, (milieu) apprentissage multi-source par adaptation s´equentielle et (droite)
adaptation supervis´ee dépendante de la tˆache. L’évaluation BN a ´eté réalisée en conditions 10xTR, le taux d’erreur de
référence est alors de 14.2%.

Modèles acoustiques
Multi-source Spécifiques `a

Regroupement S´equentielle la tâche
Tâche BN�WSJ�ATIS�TI BN�TI�ATIS�WSJ

BN (10�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 spontan´e 11.8 12.4 11.5 15.3�

* Modèles de WSJ lu

TAB. 3 – Adaptation incrémentale non-supervis´ee - Taux d’erreur sur les mots (%) pour ATIS en fonction de la quantit´e
de données utilisée pour l’adaptation non-supervis´ee : (gauche) quantit´e et taux d’erreur en mots des donn´ees d’adap-
tation, (droite) taux d’erreur sur le test apr`es adaptation des mod`eles acoustiques seuls (1`ere colonne) du mod`ele de
langage seul (2`eme colonne) et des deux (3`eme colonne). Les 26h de donn´ees sont transcrites `a l’aide des mod`eles
acoustiques adapt´es avec 15h de donn´ees.

Données d’adaptation Adaptation non-supervis´ee des mod`eles BN
Quantité Taux d’erreur 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

comparées aux taux d’erreur obtenus avec des mod`eles
acoustiques et linguistiques sp´ecifiquesà la tâche.

Des expériences ont ´eté menées pour am´eliorer la généri-
cité des mod`eles acoustiques. Il a ´eté montré que l’appren-
tissage multi-source am´eliore la précision des mod`eles gé-
nériques, permettant d’obtenir des r´esultats comparables
ou meilleurs que ceux obtenus avec des mod`eles dépen-
dants de la tˆache.

L’adaptation incrémentale non-supervis´ee des mod`eles acous-
tiques et linguistiques BN se r´evèle très efficace pour la
transcription de dialogues spontan´es. Une réduction rela-
tive du taux d’erreur de 74% a pu ˆetre obtenue sur la tˆache
ATIS. Le taux d’erreur du syst`eme adapt´e utilisant unique-
ment des donn´ees audio brutes est de 5,5%, `a comparer au
4,1% obtenus par le syst`eme dédié à la tâche entraˆıné sur
la même quantit´e de donn´ees annot´ees manuellement.
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