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ABSTRACT

In this paper, we propose to improve a speech re-
cognition system intended to control in-car accesso-
ries such as navigation system. We focus our study
on the speech signal recorded in the noisy in-car en-
vironment. The method proposed is to perform an
acoustic analysis with embedded noise reduction and
waveform processing on this signal, to train speech
models by using bases of in-car audio recordings and
to use the differences between the outputs from seve-
ral microphones with the ROVER approach.
Keywords: Speech Recognition In-Car,
Adaptation, ROVER
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1. Introduction

Les interfaces a base de reconnaissance automatisée
de la parole apparaissent comme étant un moyen
intéressant pour améliorer les interactions entre le
conducteur et les différents accessoires présents dans
un véhicule, comme le navigateur ou un téléphone.
La parole est en effet une maniére naturelle d’inter-
agir avec ces accessoires, tout en permettant aux yeux
et aux mains de se concentrer sur la conduite en elle-
méme. L’intégration de ces interfaces a I'intérieur des
véhicules intéresse donc les entreprises de ce secteur
[1][2][3]. L’amélioration de ces interfaces de reconnais-
sance vocale embarquées se heurte a de nombreux pro-
blemes techniques indépendamment de ceux propres
a la reconnaissance vocale.

Parmi ces problemes, la chute de performance cau-
sée par le bruit a l'intérieur d’'un véhicule pendant
la conduite est particulierement importante. Ce bruit
dépend d’un grand nombre de parametres comme le
type de véhicule, la vitesse, le fonctionnement d’ac-
cessoires ou 'ouverture des fenétres. Lorsque la prise
de son se fait avec un microphone distant, I'impact
du bruit est d’autant plus important . Les travaux
visant a réduire la chute de performances dans un vé-
hicule peuvent étre classés en quatre catégories [4],
en considérant leur objectif initial : I'identification de
parametres du signal et de mesures de similarité ré-
sistante au bruit, I’amélioration du signal de parole
bruitée, 'adaptation des modeles de reconnaissance a
des environnements bruités et l'utilisation d’antennes
acoustiques.

Dans cet article, nous considérons l'utilisation, par
le conducteur, d’un systeme de reconnaissance vo-
cale embarqué. Nous ajoutons a ce cadre de travail

deux contraintes majeures. La premiere contrainte est
I'utilisation d’un ou de plusieurs microphones distants
pour la prise de sons. La deuxiéme contrainte est que
le systeme de reconnaissance recoit le signal de parole
et lui seul (pas d’informations sur la vitesse du véhi-
cule, le fonctionnement d’accessoires, etc.). Ce cadre
ne nous permet pas de bénéficier des avancées obte-
nues par 1'utilisation d’antennes acoustiques. De plus,
cet article se focalise sur le signal enregistré par le
microphone et ne traite pas le probleme d’une trans-
mission vers un serveur ou de I’ergonomie de I'appli-
cation.

Nous avons décidé, premierement, d’'utiliser une ana-
lyse acoustique améliorée, 'analyse Aurora [5], qui
comporte une technique de réduction de bruit et
d’amélioration du signal et qui fournit de meilleures
performances qu'une analyse classique par coefficients
cepstraux MFCC (Mel Frequency Cepstral Coeffi-
cients) dans un environnement bruité, deuxiémement,
d’adapter les modeles de reconnaissance a ’environ-
nement véhicule en utilisant des enregistrements effec-
tués dans des conditions réelles de conduite, et troi-
siemement, d’utiliser conjointement les signaux prove-
nant de plusieurs microphones afin d’améliorer encore
les performances.

Cet article se propose d’évaluer les améliorations ap-
portées par ces trois points sur des énoncés enregistrés
dans des conditions réelles de conduite.

2. Base de données et cadre
expérimental

La base frangaise Vodis [6] a été utilisée pour me-
ner les différentes expérimentations. C’est une vaste
base d’énoncés enregistrés, dans des conditions réelles
de conduite, par deux cents locuteurs frangais a bord
de trois voitures (VW Passat, Peugeot 406, Renault
Laguna). Chaque locuteur a été enregistré simulta-
nément avec un microphone de proximité (close-talk)
et trois microphones AKG distants (far-talk) sur le
tableau de bord, respectivement & gauche (LE), au
milieu (MI) et a droite (RI) du conducteur. Les en-
registrements ont été effectués en 16 bits linéaire a
11025Hz et les conditions d’enregistrement de chaque
énoncé (vitesse du véhicule, fonctionnement de la ra-
dio et de la ventilation, ouverture des fenétres,..) ont
été renseignées dans les en-tétes de fichiers. La base
Vodis regroupe plusieurs corpus d’énoncés auxquels
ont participé tous les locuteurs : lettres, nombres,



suites de nombres, mots de commande, phrases spon-
tanées, phrases de commande, numéros de téléphone,
etc..

Les corpus utilisés pour mener nos tests de reconnais-
sance vocale sont le corpus des numéros de téléphone
(avec 5 nombres de 2 chiffres par numéro), appelé
“corpus T” qui combine une certaine variété phoné-
tique et un vocabulaire fermé, et le corpus des mots de
commande, appelé “corpus W”, qui regroupe 80 mots
ou groupes de mots de commandes simples (”décro-
chez”, 7c’est bon”, "radio”, "page précédente”,...). Le
corpus T contient 1136 enregistrements, avec un nu-
méro de téléphone par enregistrement, et le corpus W
contient 3547 enregistrements, avec un mot ou groupe
de mots par enregistrement, le tout enregistré par les
trois microphones far-talk (LE, MI et RI).

Deux corpus de phrases, les corpus R et S (respec-
tivement "phrases de commande” et "phrases sponta-
nées”), ont servi a effectuer ’adaptation des modéles.
Cela représente 2608 énoncés, enregistrés par les trois
micros far-talk. Afin d’éviter les biais liés a la présence
d’un méme locuteur a la fois dans les sessions d’énon-
cés servant a ’adaptation et les sessions d’énoncés
testées, les locuteurs ont étés répartis en trois groupes
(en essayant de respecter une répartition la plus ho-
mogene possible des conditions d’enregistrement entre
ces trois groupes). Ainsi, les énoncés des corpus de
tests appartenant a un des groupes de locuteurs se-
ront testés avec un modele adapté avec les énoncés
des corpus d’adaptation des deux autres groupes de
locuteurs. L’adaptation des modeles s’est fait par ré-
gression linéaire MLLR (Maximun Likelihood Linear
Regression)[7].

Les expériences ont été menées en utilisant un mo-
teur de reconnaissance vocale par modeles de Mar-
kov cachés, avec des modeles phonétiques dépendant
du contexte. Les densités sont des mélanges de gaus-
siennes, avec au plus huit gaussiennes par densité.

L’analyse acoustique utilisée est lanalyse ”Aurora
Advanced Front-End for distributed speech recogni-
tion”. Elle comporte une technique avancée de réduc-
tion de bruit et d’amélioration du signal. L’énergie,
les 12 premiers coefficients et leurs dérivées tempo-
relles premieres et secondes sont utilisés. L’analyse
est appliquée avec un décalage de trames de 10ms (les
coefficients sont ensuite sous-échantillonnés & 16 ms)
avec un signal sous-échantillonné & 8kHz (& partir du
signal enregistré & 11025Hz). Associée & des modeles
adaptés a l'environnement véhicule, elle améliore si-
gnificativement la reconnaissance vocale par rapport
& une analyse par MFCC [8].

3. Adaptation des modeles

L’adaptation des modeles au bruit a l'intérieur de
I’habitacle s’effectue par régression linéaire grace a
des enregistrements des corpus R et S de la base
Vodis, en supprimant le biais 1ié a la présence d’un
méme locuteur dans les bases de tests et d’adaptation
comme expliqué dans le chapitre 2. Les taux d’erreur-
mot présentés dans la suite de I’article proviennent de
la concaténation des résultats de reconnaissance sur
I’ensemble du corpus de test.

Micro. de test | Corpus T [ Corpus W
Modeles phonétiques standard

Micro LE 19.8% 4.6%
[18.8% - 20.9%) [4.0% - 5.4%]

Micro MI 21.1% 5.4%
[20.0% - 22.1%) [4.7% - 6.2%)]

Micro RI 23.8% 7.0%
[22.7% - 24.9%] | [6.2% - 7.9%)]

Modeles adaptés sur R et S LE-MI-RI

Micro LE 11.4% 2.3%
[10.6% - 12.2%] | [1.9% - 2.8%)]

Micro MI 12.3% 2.4%
[11.5% - 13.2%] | [1.9% - 2.9%]

Micro RI 12.4% 3.5%
[11.5% - 13.2%] | [3.0% - 4.2%]

ROVER 10.3% 1.8%
majorité [9.5% - 11.12%) [1.4% - 2.3%]
Modeles adaptés sur R et S micro considéré

Micro LE 11.5% 2.4%
[10.7% - 12.4%)] | [2.0% - 3.0%]

Micro MI 11.2% 2.5%
[10.4% - 12.1%)] | [2.1% - 3.1%)]

Micro RI 11.3% 3.0%
[10.5% - 12.2%)] | [2.5% - 3.6%]

ROVER 9.9% 1.9%
majorité [9.1% - 10.7%) [1.5% - 2.4%]

Tab. 1: Taux d’erreur-mot obtenus avec I’analyse Au-
rora pour les différents microphones

Le tableau 1 présente les taux d’erreur-mot obtenus
sur les corpus T (numéro de téléphone) et W (mot
de commande) en utilisant un modele adapté avec
les enregistrements des trois microphones distants des
énoncés des corpus de phrases R et S. L’adaptation
des modeles de reconnaissance a ’environnement so-
nore de l'intérieur de I’habitacle permet de diminuer
de plus de 40% le taux d’erreur-mot par rapport au
modele phonétique standard, que ce soit pour le cor-
pus T ou le corpus W.

Le tableau 1 présente aussi les résultats des tests effec-
tués en adaptant les modeles de reconnaissance avec
des enregistrements provenant uniquement du micro-
phone considéré. Les enregistrements du microphone
MI, par exemple, sont ainsi testés avec un modele
adapté a partir d’énoncés enregistrés par le micro-
phone MI. Pour le corpus T, le taux d’erreur-mot reste
proche pour le microphone LE, mais ’adaptation sur
un microphone spécifique permet d’améliorer sensi-
blement le taux d’erreur-mot pour les micros MI et
RI. La figure 1 regroupe I’ensemble des résultats ob-
tenus sur le corpus T par adaptation du modele de
reconnaissance sur un ou sur trois microphones (avec
les intervalles d’erreur). Sur le corpus W, les écarts
obtenus ne sont pas statistiquement représentatifs.

4. Variabilité des erreurs entre les
microphones

Les résultats globaux de reconnaissance obtenus pour
les trois microphones sont proches les uns des autres
mais cachent en fait d’importantes différences. Leur
comportements varient suivant les conditions d’en-
registrements (tableau 2) : les écarts peuvent étre
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Fig. 2: Répartion des enregistrements par RSB

faibles (0.7% & 30-60 km/h) ou statistiquement im-
portants (6% entre LE et RI & plus de 120 km/h)
et certaines conditions impactent plus un microphone
que lautre. Ces différents comportement peuvent étre
corrélés avec la répartition des rapports signal a bruit
pour les trois microphones. Ainsi, le microphone LE
est tres impacté, du fait de sa position, par I'ouver-
ture de la fenétre conducteur, et le microphone RI par
le bruit a forte vitesse, comme le montre la figure 2
(les rapports signal a bruit sont calculés grace & un
automate de détection bruit-parole [9]).

En outre, ces différents taux d’erreur-mot cachent une
importante diversité dans les résultats de reconnais-
sance obtenus. En effet, les réponses (qu’elles soient
correctes ou fausses) sont communes aux trois micro-
phones pour seulement 73.4% des mots des énoncés
”>120 km/h” du corpus T et 87.3% des mots des énon-
cés "Fenétre ouverte”. Dans les autres cas (respective-
ment 26.6% et 12.7%), les mots des énoncés sont re-
connus différemment suivant le microphone d’enregis-
trement. Le point & ne pas négliger est que parmi ces
réponses différentes, certaines sont correctes et n’ap-
partiennent pas obligatoirement au microphone pré-
sentant le meilleur taux d’erreur-mot global.

Le tableau 3 montre que sur I’ensemble du corpus T,
plus de 7% des mots ne sont reconnus correctement
que par un seul microphone si 'on compare deux mi-
crophones entre eux (résultats en gras). Pour les mi-
crophones LE et RI sur les énoncés ">120 km/h” on
atteint 14.3% (9.8% LE correct, RI faux et 4.5% LE
faux, RI correct), alors que 1’écart entre les taux glo-
baux est de 8% en faveur de LE. Il est donc intéressant
de tirer profit de ces écarts entre les microphones et de
combiner les résultats de reconnaissance afin obtenir
de meilleures performances globales.

LE | MI | RI
Modeles adaptés sur R et S LE-MI-RI
30-60 9.8% 10.5% 9.8%
km/h | [8.9% - 10.8%] | [9.5% - 11.5%]| [8.9% - 10.8%]
>120 16.1% 20.9% 22.1%
km/h | [13.9% - 18.6%]|[18.5% - 23.6%)]|[19.6% - 24.8%]
Fenétre 9.3% 10.6% 9.6%
fermée | [8.3% - 10.4%)] | [9.5% - 11.8%]| [8.6% - 10.8%]
Fenétre 12.0% 10.4% 11.0%
ouverte| [10.2% - 14.0%] | [8.7% - 12.3%]| [9.3% - 13.0%)
Rover
30-60 8.6% >120 17.0%
km/h |[7.6% - 9.7%]| km/h |[14.7% - 19.5%)
Fenétre 8.6% Fenétre 9.9%
fermée |[7.6% - 9.7%]|ouverte|[ 8.3% - 11.9%)

Tab. 2: Différence de comportement entre les micro-
phones suivant les conditions d’enregistrements pour
le corpus T (fenétre ouverte/fermée & 30-60 km/h)

Micro LE MI
Correct | Faux | Correct [ Faux
MI Correct || 84.9% | 3.3%
Faux 4.2% 7.6%
RI Correct || 84.6% | 3.6% | 84.4% | 3.9%
Faux 4.5% 7.3% 3.8% 7.9%

Tab. 3: Différence de reconnaissance suivant le mi-
crophone d’enregistrement pour le corpus T (avec mo-
deles de reconnaissance adaptés sur les trois micros)

5. Utilisation conjointe des résultats
des trois microphones

Une facon de combiner les résultats provenant des
différentes expériences est d’utiliser ’approche RO-
VER (Recognizer Output Voting Error), développée
par NIST [10]. Elle cherche & lorigine & réduire le
taux d’erreur-mot de la reconnaissance automatique
de la parole en utilisant les différences dans la nature
des erreurs faites par différents systémes de reconnais-
sance sur un méme énoncé. Il s’agit de regrouper les
différentes sorties en un seul WIN (word transcrip-
tion network, voir figure 3) et de comptabiliser les
votes regus par chaque mot présent dans un set de
réponse. Cette construction se fait de maniere itéra-
tive et I'ordre des sorties a une importance. Les expé-
riences ont été menées en utilisant ’ordre LE-MI-RI
(choisi pour ses performances sur la globalité du cor-
pus T). L’approche ROVER tient aussi compte des er-
reurs de suppression/d’insertion, en utilisant un "mot
vide” noté @, avec un score de confiance con f(@Q) dé-
fini lors du paramétrage du vote.

Le score final d’un mot w est obtenu & partir de sa fré-
quence d’apparition N(w)/Ntotal dans le set et son
score de confiance C'(w) (pour un mot apparaissant
plusieurs fois, on peut considérer soit le score maxi-
mal, soit une moyenne des scores de confiance). On
utilise la formule suivante, avec 0 < a < 1 :

N(w)

+(1-a)C(w 1
)+ (L= a)C(w) (1)
Le défaut majeur de cette approche est que plusieurs
mots peuvent se retrouver avec le méme nombre de
votes, et donc avec un score identique si on ne dispose

Score(w) = of
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Fig. 3: Word Transcription Network utilisé par Rover

Micro. de test | Rover maj. | Rover RSB
Modeles adaptés sur R et S LE-MI-RI
Corpus T 10.3% 10.2%
9.5% - 11.1%)] | [9.4% - 11.0%)
Modeles adaptés sur R et S un seul micro
Corpus T 9.9% 9.7%
9.1% - 10.7%] | [9.0% - 10.5%]

Tab. 4: Taux d’erreur-mot obtenus avec le vote &
majorité de ROVER et une pondération liée au RSB

pas de score de confiance. Dans ce cas, le choix entre
les prétendants se fait de maniere arbitraire.

A la différence d’une utilisation classique de ROVER,
nous n’allons pas combiner les sorties de différents
systemes de reconnaissance pour un enregistrement,
mais les sorties d’un unique systéme de reconnais-
sance pour trois enregistrements d’un méme énoncé.
5.1. Vote a majorité

Les tests ont tout d’abord été menés en ne considérant
que la fréquence d’apparition du mot (o = 1), par un
vote & majorité. En utilisant un modele adapté sur les
trois microphones, on obtient des taux d’erreur-mot
de 10.3% [9.5% - 11.1%] sur le corpus T et de 1.8%
[1.4% - 2.3%)] sur le corpus W (voir tableau 1), statis-
tiquement meilleurs que ceux que 'on obtient en ne
considérant qu’un seul micro. En utilisant les modeles
adaptés sur le microphone considéré, on obtient un
taux d’erreur de 9.9% [9.1% - 10.7%] sur le corpus T.
Les expériences sur des groupes particuliers d’énoncés
donnent des résultats similaires (tableau 2), sauf dans
le cas ”>120 km/h” ot 'approche ROVER donne un
résultat moins bon que celui du microphone LE, mais
tout de méme meilleur que MI et RI. Ce résultat est
lié & I’écart important entre le taux du microphone
LE et celui de MI et RI.

5.2. Pondération liée au RSB

Pour aller plus loin dans 'utilisation de ROVER et
pour pouvoir briser de maniere non-arbitraire les éga-

Utilisation de ROVER
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Fig. 4: ROVER améliore le taux d’erreur

lités lors des votes (2% des énoncés pour le corpus
T), nous avons vu qu’il était possible d’utiliser des
scores de confiance, compris entre 0 et 1, pour chaque
mot (Equation 1). Comme nous ne disposons pas de
ces scores, nous avons décidé d’appliquer a la place
une pondération liée au rapport signal a bruit (RSB),
afin de favoriser, pour chaque énoncé, le microphone
proposant le meilleur RSB. L’enregistrement présen-
tant le meilleur RSB se voit assigner une pondération
de 0.75, les deux autres recevant 0.5. L’utilisation de
ces pondérations et de ROVER, avec des valeurs pour
a et conf(@) correctement choisies (par recherche ex-
haustive par pas de 0.1 sur le corpus T), permet d’ob-
tenir une légere baisse du taux d’erreur, mais qui reste
statistiquement insuffisante (voir tableau 4).

6. Conclusion

Dans cet article, nous avons combiné les résultats
de reconnaissance des enregistrements d’un méme
énoncé par plusieurs microphones présents dans un
habitacle de voiture. Grace a l’approche ROVER
et aux différences de comportements de ces micro-
phones face a diverses conditions d’enregistrements,
nous avons pu obtenir des performances de recon-
naissance supérieures a celles obtenues avec un seul
microphone. Appliquer cette approche avec un sys-
teme fournissant des scores de confiance permettrait
sans doute d’améliorer davantage le taux d’erreur de
la reconnaissance vocale.
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