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ABSTRACT d’adaptation sont récoltées. En mode incrémental, I'adap-
tation s'effectue a partir du systéme précédemment adapté
In this paper, two adaptation schemes are presentedep utilisant & chaque fois trés peu de données d’adaptation.
SMAP and SMLLR. Both methods update the parameters
of the acoustic models of a speaker-independant systeRiusieurs techniques ont été proposées selon le mode
in order to improve its performances for a new speaked’adaptation suggéré par le cadre applicatif du SRAP.
We experimente8MAP andSMLLRto HMMs of the ES- La plupart de ces techniques sont dérivéesMixi-
PERE engine in the batch mode and in the unsupervisedum A Posteriori (MAP) [5] ou de Maximum Likeli-
incremental mode. The HMMs were learned on Be  hood Linear Regression (MLLR) [9]. La version stan-
source Management (RM) corpus. Results of the batch dard deMLLR n'adapte que la moyenne des gaussiennes
adaptation show a greatest efficiency®fAP. For the des modéles acoustiques en utilisant une transformation
unsupervised incremental adaptatiBhILLR is more po- linéaire estimée au maximum de vraisemblagekxi-
werful thanSMAP, according to the incremental schememum Likelihood). Gales [4] permet une adaptation a la
we choose. fois des moyennes et des variances. Afify [1] propose de
contraindre la structure de la transformation pour assu-
1. INTRODUCTION rer une structure probabiliste stable des paramétres dans
le cas ou les données d’adaptation sont dispersées ou en
Tous les systemes de reconnaissance automatique defdible quantité. Digalakis [2] propose une méthode spéci-
parole (SRAP) actuels utilisent une phase préliminairéquement incrémentale et non supervidéshinoda [11],
d’adaptation, pour améliorer leurs performances lorsqu'’il§12] et Myrvoll [10] estiment les paramétres des transfor-
sont utilisés dans des conditions acoustiques qui dimations auMaximum A Posteriori (MAP), en introduisant
ferent des conditions acoustiques d’'apprentissage. L'enome structure hiérarchique des probabilités a priori sur les
ploi des techniques d’adaptation permet de mieux prendggaramétres.
en compte les caractéristiques d'un nouveau locuteur
(adaptation au locuteur) ou les caractéristiques acouBans cet article, nous nous sommes intéressés a deux
tiques d’un nouvel environnement (adaptation a 'environméthodes existantes d'adaptation des modéles acous-
nement). Dans la suite de cet article, nous nous plagotigues : Structural Maximum Likelihood Linear Regres-
essentiellement dans le cadre de I'adaptation au locuteugion (SVLLR %) [8] et Sructural Maximum A Posteriori
(SMAP) [11], [12]. Nous avons développé ces méthodes
Les techniques d’adaptation au locuteur peuvent opérgour le systéeme de reconnaissance ESPERE. Nous les
aux différents niveaux d’'un SRAP : au niveau du signal dawvons évalué sur le corp@®/ pour une adaptation au lo-
parole, au niveau des modéles acoustiques, au niveau dggeur en mode par lot et en mode incrémental non super-
modeles de langage ou au niveau du dictionnaire de preisé. La technique proposée par Digalakis [2] a été utili-
nonciation. Nous nous sommes intéressés ici uniqguemesge pour cumuler les statistiqgues pour le mode incrémen-
aux techniques d’adaptation des modeles acoustiques. tal. Sur la base des expériences réalisées, nous précise-
rons pour chaque mode d’adaptation quelle technique est

Les techniques d’adaptation des modeéles acoustiques pg{-mieux adaptée pour permettre & un SRAP d’améliorer
mettent d'estimer les parametres des modeles acoustiqugsmaniére significative ses performances.

a partir d'un corpus d'adaptation contenant quelques

phrases prononceées par le locuteur de test. Ces techniqu@ssuite de cet article est organisée de la maniére suivante.
nécessitent une transcription de chaque phrase d'adap@ans un premier temps, nous exposons les deux méthodes
tion pour pouvoir modifier les parameétres des modeled’adaptatiorBVILLR et SVIAP. Nous indiquons ensuite les
acoustiques. Cette transcription est soit donnée par I'utiliexpériences réalisées avec ces deux méthodes, ainsi que
sateur (adaptation supervisée), soit obtenue a l'issue d'utes résultats obtenus. Nous concluons enfin sur ces résul-
phase de reconnaissance par le systéme (adaptation nats et donnons nos perspectives de recherche envisagées.
supervisée).

Par ailleurs, I'adaptation peut étre réalisée soit en mode

par lot, soit en mode incrémental. En mode par lot,
I'adaptation est réalisée & partir du systéme indépendant®Nous donnons au paragraphe 3.1 quelques précisions sur cette tech-

du locuteur une fois gu’un certain nombre de phrase%iqge- o o
Nous avons pris la liberté d'utiliser I'acronyn8MLLR pour indi-

quer gu'il s'agit de la version structurelle 8_LR, méme s'il n’a jamais
1Batch adaptation. été employé.
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2. ADAPTATION DES MODELES Chaque noeud'; auquel est associé une matrice de trans-

ACOUSTIQUES formation’¥V; est appelé une classe de régression. La tech-
nigueSMILLR que nous avons expérimenté détermine ces
2.1. Adaptation structurelle classes dynamiquement en fonction de la quantité de don-

nées d'adaptation disponible. Pour déterminer 'ensemble
Nous supposons par la suite que les modéles acoudes classes de régression, I'arbre des gaussiennes est tout
tiques sont représentés par des modeles markoviens cBabord construit selon la méthode exposée au paragraphe
chés (HMMs). Pour pouvoir donner une estimation fiablgrécédent. Tous les noeuds feuilles sont ensuite retenus
des parametres des transformations quelque soit la quasbmme classes de régression. Pour chague noeud feuille
tité de données d’adaptation disponil#®LLR et SMAP  qui disposent d’au moind/inOb observations, la trans-
utilisent une structure d’arbre. Chaque noeud de I'arbreormation qui y est associée est estimée en utilisant I'en-
contient plusieurs gaussiennes issues des modéles d'semble des gaussiennes du noeud. Par contre, pour chaque
prentissage et acoustiguement proches au sens d’'une aeoeud feuille ne disposant pas d’'un nombre suffisant d’ob-
taine mesure de distance. Les gaussiennes des noesdsvations, la transformation associée est estimée en utili-
feuilles sont adaptées en utilisant la méme fonction. Laant les gaussiennes du noeud ascendant le plus proche
profondeur de I'arbre varie avec la quantité de donnéedisposant d'un nombre suffisant d’'observations. Ce pro-
d’adaptation disponible. Si elle est faible, I'arbre est pewessus de constitution des classes de régression permet de
profond, ce qui permet une adaptation globale des paranettre a jour les parameétres des gaussiennes en utilisant
metres des gaussiennes. Plus elle est grande, plus I'arlsles matrices de transformation estimées de maniére fiable.
devient profond, permettant donc d’adapter de maniére
plus précise les parameétres des gaussiennes. Dans le 28 SMAP
extréme ou les données d’adaptation sont en tres grand
nombre, une adaptation locale de chaque gaussienne (feomme pouSMLLR, nous considérons que seule I'adap-
présentant chacune un noeud feuille) peut alors étre réalition des moyennes des gaussiennes est réalisée. On sup-

sée. pose tout d'abord I'arbre des gaussiennes construit. Soit
Gi = {9(i,1),9¢i,2)> " 9i,m;) } Un noeud de cet arbre
22. SMLLR contenant)M; gaussiennes & = (01,02, --,o0r) I'en-

semble ded vecteurs d’observations issus des données
Nous considérons ici que seules les moyennes deladaptation.
gaussiennes des modeles acoustiques sont adapté®gAP [12] transforme chaque vecteuy en un vecteur
SMLLR [8] suppose que le vecteur moyenne adapté dg,,, pour chaque gaussienneselon I'équation :

chaque gaussienne est une combinaison linéaire des vec- _ w(=1/2)

teurs moyenne non adaptés. Cette combinaison linéaire Ymt = X (0r — ptm) 3)
est estimée au maximum de vraisemblance des dopeurt =1,---,Tetm =1,---, M.

nées d’adaptation. Saif; un noeud de I'arbre contenant u,,, et ¥,, sont respectivement le vecteur moyenne
les M; gaussiennesg; 1), 9(2), "> 96,m)} €O = et la matrice de covariance de la gaussienng
(01,02, +,0r) 'ensemble de§ vecteurs d’observations M est le nombre total de gaussiennéAP sup-
issus des données d’adaptation. Soigzgi,m),E(i,m)) pose queY; = {Y(;m)}tmea: telle queYy,,, =
respectivement le vecteur moyenne de dimensi@t la  {y.u1, Ym2, - -, Ym7} peut étre modélisée par une dis-

matrice de covariance de dimensior n de la gaussienne tribution normaleN (v(¥,5()). Les parameétres(?) et
m du noeuds;. SMLLR modifie linéairement chaque vec- ,,(i) permettent de réestimer respectivement le vecteur
teur moyenng; ,,) du noeuds;, pourm = 1,2,---,M;,  moyenne et la matrice de covariance des gaussiennes du
en lui appliqguant une matridd’; de dimensiom x (n+1)  noeudG;. Comme nous avons choisi de ne modifier que
selon I'équation : les moyennes des gaussiennes des modeéles acoustjques
R _ W ;) seule parametre(?) est estimév(?) est estimé au maxi-
Him) = i §i,m) @) muma posteriori des données d’adaptation. Il est estimé
ou¢;,m) estle vecteur étendu du vecteur moyepng,,)  Pour chaque noeud de l'arbre des ggussiennes. Au ni-
tel quet ;) = [1 :U‘I(i m)], et (i) le vecteur moyenne veau Qes feuilles, chaque ’noeGd représente upg seule
adapté ’ ’ ’ gaussienne. Le paraméwé&) permet de mettre a jour la
s . ; : moyenne des gaussiennes du no@ydelon I'équation :
Chaquédh¥; est estimée selon I'équation : y g v g

fin = ftm + (Z) /2 50 4)
Ye(g —1 o 5’, - pour toutes les gaussiennagelles quen € G;.
mzz ; ) Ziigm) 0 €6 SoitG'; un noeud e, son noeud per&MAP émet I'hy-

pothése que I'estimég') dev(/) au noeuds; est obte-

M; T nue en utilisant I'estimée au maximum de vraisemblance
> 6(96m) E iy Wi Elim) ) Eim) @ o Qe{/({) et I'estimée a posteriori du noeud pere)
m=1 t=1 Lestiméer(Y) s'obtient selon I'équation :

0UY¢(9(i,m)) st la probabilité d’occuper la gaussienne () s £ 7))

du noeudd; a l'instantt en sachant que la séquen@e v = T + ) ®)
a été observée. En supposant que toutes les matrices de My T

covananc@:(l m) sont diagonales, le calcul de la matriceou T/ = domit 2= Y(9(5m))-

T; s'effectue ligne par ligne en résolvant lesystémes 7'/ est un hyperparametre qui détermine l'influence de

d,?'quat.ions |jnéair?3- Chaque systeme est constituetde  4ce choix est motivé par la volonté de fournir un cadre commun pour
1 equations & + 1 inconnues. la comparaison d8VILLR et deSMAP.
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o®) surp(f) |l est soit choisi empiriquement et demeurede 94, 9%, celles du systéme indépendant du locuteur de
constant pour tous les noeuds [12], soitil est estimé au 88,6%, en prenant un intervalle de confiance &%,
maximum de vraisemblance [6] ou au maximum a posteavec un risque d&%.
riori [7].
L'estimée au maximum de vraisemblanz€) au noeud 3.2. Résultats
Gy s’obtient selon I'équation : 3

o s SMLLR Nous avons utilisé un arbre de profondeur
S PN Sri Ye(9¢t,m)) EE;M{)) (o+ — p(smy)  avec un nombre minimum d'observations He0 pour

7; T la constitution des classes de régression. Ce paramétrage
Yomit 2oi=1 1(9(s,m)) nous a permis d’'obtenir les meilleurs résultats.
Le tableau 1 montre que les performances obtenues a I'is-
3. VALIDATION EXPERIMENTALE sue d’'une adaptation par lot en utilisant un arbre sont
meilleures qu’en utilisant des classes statiques définies
3.1. Conditions expérimentales a l'aide de connaissances phonétiques, quelque soit le

nombre de phrases d’adaptation disponibles. Lutilisation
SMLLR et SVMIAP ont été implantées dans le systéme de rede classes phonétiques impose en effet d’estimer les para-
connaissance ESPERE [3] et testées sur le cdRpud.e meétres d’un certain nombre de transformations, qui n’est
systéme ESPERE est une boite & outils pour la reconnafas forcément le plus adéquat par rapport a la quantité de
sance de la parole basée sur les HMMs du premier ordrdonnées d’adaptation disponible.
Le corpusRM a été utilisé de la fagon suivante :

Apprentissage du systéme indépendant du locuteur : 1 5 10 | 100
partie indépendante du locuteur (RM1). Elle ras- Arbre prof. 6 88.690.3]90.7| 915
semble 3360 phrases prononcées par 80 locuteurs 1 classe phonétique| 87.9 | 90.3 | 90.4 | 90.7
natifs américains, chacun ayant fournit 42 phrases. | 3 classes phonétiques 42 | 88.4|89.4| 91

Adaptation et tests: partie dépendante du locuteur | O classes phonétiques - | 80.9 | 85.1 | 90.7
(RM2). Elle regroupe quatre locuteurs. Chacun | 10 classes phonetiqugs - | 54.5| 79.9 | 91
d’eux a prononcé 600 phrases d'apprentissage (uti-
lisées uniquement pour I'adaptation) et 120 phrasefable 1 — AdaptatiorMLLR avec classes phonétiques
de test (utilisées en phase de tests). (Taux de reconnaissance Mot)

Le systéeme indépendant du locuteur comprend 45 HMMs

a 3 états et un HMM a un etat pour le silence. La dentes performances en mode supervisé et en mode non su-
sité d’observation de chaque état d’'un HMM est modépervisé (figure 1) sont assez similaires. Ce phénomeéne
lisée par un melange de 8 gaussiennes. De chaque trag@ut s’expliquer par le fait que le systéme indépendant
de parole est extrait un vecteur d’observation compose g, locuteur obtient des performances raisonnables. Les er-
35 coefficients cepstrauk L'apprentissage des modeélesyeurs de reconnaissance qui se propagent dans le proces-
acoustiques du systeme indépendant du locuteur a €té régs d’adaptation restent donc limitées. Le gain en perfor-

lisé avec I'algorithme de Baum-Welch, en 20 itérationsmances devient significatif  partir de trois phrases d’adap-
Les tests de reconnaissance ont été réalisés en utilisgation.

la grammaire standangord-pair de RM. Le systéme in-
dépendant du locuteur a été adapté pour chaque locuteur
en utilisant un nombre différent de phrases d’adaptations 3
L'adaptation a été réalisée en mode par lot supervisé, ey o | ]
mode par lot non supervisé et en mode incrémental norg e
supervise. 8 91 | e i
La méthode utilisée pour construire I'arbre des gaus- e
siennes utilisé paBMLLR et SMAP est la méthode descen-
dantelLBG combinée a la méthode dsMeans pour affi-

ner les classes. L'arbre construit est un arbre binaire. Nous
avons utilisé la distance de Mahalanobis comme mesuré . L ‘ L ‘ ‘
de distance entre un centre de gravité et une gaussienne. 1 3 5 10 30 50 100 300 600
Le mode incrémental utilisé est celui proposé dans [2]. Nombre de phrases d'adaptation

La méthode consisye a répoltgr les statistiqges suffisantes Systéme indépendant du locuteur o
pour chaque gaussienne a l'aide de la procéthneard- Mode supervisé ——
backward en utilisant le systéme précédemment adapté et Mode non supervisé

le bloc de phrases courant. Ces statistiques sont ajoutées i ,

aux statistiques éventuellement récoltées pour les blocs de Figure 1 — Adaptatio®MLLR par lot
phrases précédentes et ce cumul des statistiques est utilisé

pour 'estimation des parametres. n mode incrémental non supervisé (figure 2), I'utilisation
Le systeme ESPERE a été testé en mode dépendant dul@- y1ocs d’'une seule phrase permet au SRAP de s'adap-

cuteur, indépendant du locuteur et en mode adapte au Igs; a5 rapidement aux nouvelles conditions acoustiques.
cuteur. Tous les résultats qui suivent représentent les Pe¥ommeSMILLR est paramétré pour qu'un nombre suffi-
formances moyennc(ejs sur les qu(?fre Io(;:utetérs.l Les perfQiant g'observations soit requis pour obtenir une estima-
mances moyennes du systeme dependant du locuteur sqgh, fiable des parametres, des blocs d’'une seule phrase

SLes 11 cepstre€’l aC'11, les 12 dérivées premiéres et les 12 déripeuvent étre utilisés sans risque de dégradation précoce
vées secondes des cepsifEBaCll. des performances.

vty

o /5T 1
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m
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Figure 2 — Adaptatio®MLLR incrémentale non supervi- 4. CONCLUSION

see Nous avons présenté et évalué expérimentalement les
techniques d’adaptatioBMLLR et SMAP pour le mo-
SMAP Pour pouvoir compareBMAP & SMLLR, nous  teur de reconnaissance ESPERE. Ces deux techniques per-
avons utilisé le méme arbre de gaussiennes@MieLR  mettent d’améliorer de maniére significative les perfor-
pour SMAP. Le choix de I'hyperparamétre(?) associé & mances d’un systéme indépendant du locuteur en mode
un noeuds; (équation 5) a été déterminé expérimentalepar lot. SMLLR est plus efficace, pour la technique incré-
ment.r(?) reste constant pour tous les noeGet dépend mentale choisie, pour une adaptation incrémentale non su-
de la quantité totale de données d’adaptation disponibleervisée.

Plus la quantité de données d’adaptation est faible,plusNous envisageons par la suite d’experimeSdt LR en

est grand, permettant de prendre plus en compte les prgtilisant des matrices de transformation blocs diagonales.
babilités a priori dans I'estimation des parameétres. Plus [lous prévoyons également d'étudier plusieurs méthodes
guantité de données est grande, plukevient petit. d’élagage des noeuds d'un arbre de gaussiennes, afin de
Comme SMLLR dans le cas d’'une adaptation par lot,choisir celle qui permet d’obtenir I'arbre prenant le mieux
SMAP donne des performances assez similaires en moé# compte les données d’adaptation. Nous nous orientons
supervisé et en mode non supervisé (figureSB)AP per-  actuellement vers des techniques d’adaptation incrémen-
met d’obtenir une amélioration des performances mémi@les non supervisées.

avec peu de données d’adaptation, a I'invers&deLR.

Ceci est d0 & l'utilisation des probabilités a priori sur les
paramétres dans le cas ou I'estimation des parameétres est
limitée par la quantité de données d’adaptation disponible[!]
PourSMAP, 'amélioration des performances est significa-
tive a partir de dix phrases d’adaptation. [2
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