Reconnaissance automatique
de la parole pour les langues
peu dotées

Laurent BESACIER, Viet-Bac LE

LIG/GETALP (Grenoble, France)



PLAN

1 Collecte de données
- Collecte de données textuelles
- Collecte de parole

2 Amorcage des modeles acoustiques
- Modélisation acoustique translingue
- Application au vietnamien et au khmer

3 Réduction de la complexité des modeles

- Utilisation d’unités sous-lexicales pour la modélisation
statistique du langage parle

- Application a une langue peu écrite



Un monde multilingue

O En 2005, moins de 1 % des 6000 langues du monde
atteignent un haut niveau d’informatisation (services
allant du traitement de texte a la traduction

automatique) S

1%%

B Langues peu dotées (under-resourced
languages, low density languages)

6000 langues

Cf. These V.Berment : «Méthodes pour informatiser
des langues et des groupes de langues peu dotées”

Langues-met p
99%

O Grande diversité des systemes d’écriture
O Langues a forte tradition orale (langues peu écrites)




Un monde multilingue

Langues peu dotées
B Peu de données disponibles

B Besoin de méethodes innovantes qui vont
au dela du simple ré-apprentissage des
modeles acoustiques et de langage
O Methodologie de collecte

O Amorcage (bootstrap) des modeles
acoustiques

0 Réduction de la complexité des modeles




Exemple du khmer
de [Berment, 2004]

Services / ressources Importance Mark Weighted mark
(/10) (/20) (Importance x
Mark)
Text processing
Basic input 10 16 160
Visualization / printing 10 14 140
Search and Replace 8 12 48
Text selection 6 12 72
Lexicographical sort 5 0 0
Spelling Correction 2 0 0
Speech processing
Text-to-speech 5 0 0
Automatic Speech 5 0 0
Recognition
Translation
| Tools for Automatic translation 8 4 32
OCR
| Optical Character Recognition 9 0 0
Ressources
Bilingual dictionnary 10 4 40
Usability dictionnary 10 0 0
Total 540 /1760
Mean 31/100




Autre exemple : Viethamien

—

Services / ressources | Importance Mark Weighted mark
(/20) (Importance x
Mark)
Text processing
Basic input 10 16 160
Visualization / printing 10 16 160
Search and Replace 8 17 136
Text selection 6 17 102
Lexicographical sort 5 6 30
Spelling Correction 2 6 12
Speech processing
Text-to-speech 5 0 0
Automatic Speech 5 0 0
Recognition
Translation
| Tools for automatic translation 8 6 A8
OCR
| Optical Character Recognition 9 12 108
Ressources
Bilingual dictionnary 10 13 130
Usability dictionnary 10 0 0
Total 886 /1760
Mean 50/100




Ressources nécessaires pour la
RAP

"""" Dictionnaire de

™ | prononciation
WW — signal
. i; o (el
Signal Modeles *MW

II:> Modélisation acoustiques
acoustique
Signaux annotés
Systéme de

RAP
|Phrase: Modélisation du
langage Modeles de Phrase

ﬁ langage reconnue

Corpus textuels

=—/| Vocabulaire

O Corpus textuels et de parole
[0 Dictionnaire de prononciation
O Modeles acoustiques
O Modeles de langage




Collecte de données

O Collecte de données textuelles

B D. Vaufreydaz : Modélisation statistique du langage a
partir d'Internet pour la reconnaissance automatique de
la parole continue. Doctorat de I'Université J. Fourier,
thése soutenue en janvier 2002 .

B Potentiel pour les langues peu dotées
O Web parfois unigue moyen de collecter des données texte

O Mais principalement sites d‘informations

B Exemple: WWW.VOanews.com
#phr #mots #octets
indonésien 116k 2.4M 17M
coréen 405k 7M 67M
pachto 7k 0.2M 2M
kurde 24k 0.6M 8M
hindi 73k 2M 28M

farsi 212k 5.8M 54M




Collecte de données

O Collecte de données textuelles
[0 Collecte de parole

- Collaborations locales (MICA/Hanoi ; ITC/Phnom-Penh)
- Enregistrement sur place avec EMACOP (Multimedia
Environment for Acquiring and Managing Speech Corpora)
- Transcriptions locales d’enregistrements radio ou TV

= =1 ==l

Mombre de connesions maximunm I 10

ol
Ecouter I'enregiztrement.

| v ‘Ii’. ‘MJ\ Quitter




Amorcage des modeles acoustiques

O Collecte de données textuelles

O Collecte de parole

O Amorcage des modeles acoustiques (bootstrap)
B Modeélisation acoustique translingue
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Modélisation acoustique translingue

R Bilabial |Labiodental| Dental ‘Al\'eolar ‘Postal\'eolm‘ Retroflex | Palatal Velar Uvular | Pharyngeal | Glottal
Plosive m m m d‘ j m @ (.l G ? O
Nasal m r[:l ‘j] Il N .
Trill B r R Phoneme FR
Tap or Flap r t
e |9 BOE| 0 JEAI0O0 @@ ¢ j xE@@® b smh O
Lateral
fricative ‘} 13 _ Phonéme VN
Approximant U T .,[ J U_I
ilj;lt‘;(limant m L & L
Front Central Back
se ° 1 e Y *
 FR/VN ~63% couvertu 0 \® Ly Um 0
- - \
oSi plusieurs Iangues coenit @ 5%0 40
source (ex: modele \ o
multilingue de 7 langues) | \__\®_ 345 AQ
=> 87% couverture 2. ®
Open ab CE (leD

Bénéfice d'une

Q> couverture
multilingue
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Modélisation acoustique translingue

005 d(@s, @) = min [d( @5, @)]

O Proposition de nouvelles mesures de similarité entre
phonemes (ou polyphonemes) pour I'amorce (bootstrap)
rapide des modeles acoustiques dans une nouvelle langue

O @&s et @&t : modeles en langue source et cible
B Monophones, polyphones, groupes de polyphones

O d : distances fondées sur les connaissances ou fondées sur
les données

0 V-B Le : Reconnaissance automatique de la parole pour des
langues peu dotées. Doctorat de I'Université J. Fourier,
école doctorale EDMI Grenoble, thése soutenue le ler Juin

= \J\J\J
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Distance entre deux phonémes :
meéthode automatique (data-driven
method)

O Besoin d’un corpus vocal étiqueté en phonemes en quantité
limitée

O Utiliser un décodeur acoustico-phonétique en langue source

O Calculer une matrice de confusion (phonemes source/cible)

O Developper un outil d’estimation automatique de distance
entre deux phonemes
B PESCORING (Time-based source/target phoneme scoring)

Parole en viethamien M

Transcription phonétique SIL cliln > |j a ilsic|v ¥ j
manuelle

Transcription phonétique
automatique par un SIL s i o) i a i Vv a
décodeur du francais

Soit A(M, N) : matrice de confusion de phonémes,
avec0 <A . <1 d(s,t)=A,; ouA, 0[O0, 1] eti=1..M,
j=1..N ° ’ ’
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Distance entre deux phonemes :
meéethode a base de connaissances
phonémiques (API)

O Construire un graphe hierarchique ou chaque nceud est
attaché a un groupe de phonemes

O Chaque groupe de phoneme est assigne a une valeur de
similarite qui représente la similarité des élements dans ce

groupe : G, L1 [0, 1] }G0=1
Couche 0

}Gl =0,9
Couche 1

} G, = 0,45
Couche 2

@ BILABIALE . CFERME ) (ARRIERE

} G;=0,25
___________________________________________________________ - _-N....--couche 3

PLOSIVE FERME-AVANT FERME } G, = 0,15

BILABIAL _____________________________________________ '?‘ f{ _RI_E_I?E _____ Couche 4
éé@ poues
-------------------------------------------------------------------------------------------- Valeurs de

ouche 5
similarités

O Distance entre phonemes s et t = valeur de similarite du 4
noeud pere le plus proche de s et t




Distance entre deux polyphones

- - _ |

O Distance entre le ,Do/yphone PS en langue source et le
polyphone PT en langue cible est calculée a partir des
distances entre les phonemes source/cible dans les
contextes correspondant

d(Pg, P;) = [y.d(sy, ty) + ,.[d(s.4, t.)+d(s,, t,)] + ..+ 7.[d(s, t.
D +dls, )]

avec : [y, Oy, ..., L coefficients de distance suivant la position
dans le contex]te

- d(s,, t,) : la distance entre deux phonemes pour k = -L,...L

contexte '|2 -|1 9 1| 2|
I I I I I
:_______________________________-u polyphone Pg
| A B C D E |— ! enlangue cible
TR F . _TF-__ 3 -
d(Ps,Pr) d(A, a) Id(B by |9C ) |qp, d) |d(E, e)
:- JRE ASE i - y =~ ¥ i polyphone P
> a b C = d =] e : entangue
! | source 15




Distance entre deux groupes de
polyphones

# Distance entre deux groupes de polyphones est égale a la moyenne
des distances entre tous les couples de polyphones composant les
deux ensembles @, et @,

Comsiz>
n y
n y V N y
n y

o T

BAY DA X bae eac
SILAC DAY cao ad
XA D DA SIL daSslL dan M &

d(dg, @, ) =2
i @5 B ST m.n
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Modélisation acoustique a base de

graphemes (1/2)

O Geénération d’un dictionnaire de prononciation

B Fractionner un mot en une suite de graphemes

(caracteres)

B Romaniser des caracteres : convertir les caracteres en
une forme plus simple (ASCII)

Caractére khmer

Romanisation

Mot khmer

Prononciation

-

Ka

o KHa
B QI
] YA

e KaKalTa

fney KaKalLo
PNy Ta OO NGo To AA Mo
P55 1 Ta OO Ta Ta UU Ngo

Romanisation

Dictionnaire de prononciation
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Modélisation acoustique a base de
graphemes (2/2)

OInitialisation de modeles acoustiques graphémiques

mDémarrage aléatoire, démarrage uniforme, ...
BSegmentation uniforme pour tous les graphemes [Killer 2003]

mMéthode proposée : initialisation des modeles acoustiques en
utilisant une détection de frontieres des syllabes

Décodage des frontiér
de mots par des sil | chi héi ai sil vay
modéles anot/silence »
Segmentatiomniforme
pour chaque mot

sil clhii| h ] o] i a i sil \Y a y

[0 Modélisation acoustique graphémique dépendante du contexte :

mMéthode a base de relation grapheme-phoneme



Application

O Collecte de données textuelles

O Collecte de parole

O Amorcage des modeles acoustiques (bootstrap)
O Application au viethamien et au khmer

Performance de RAP pour le viethamien (% syllabes crectes)
Corpus de dialogue

. _ Adapt 1h Adapt 2h ~ , )
Systéme source| Distance Méme méthodologie
WA WA L
— v o appliquée au khmer :
ance : . . z z
E e systéme de RAP développé
Donnees 61.6 63.8 en quelques mois
Multilingue Connaissanceg 64.6 66.3 WA=73.6% sur des
(CMU, 7 langues)  ponnges 63.8 65.3 phrases lues
chi,cro,fr,ge, 19

jap,esp,turc



Résultats détaillés (Vietnamien)

% syllables accuracy

@ VN-CI O MM7/VN-CI O VN-CD1000 O MM6/VN-CD1000

62,67 —
61,33 60,38
55,30

55 | 52,18

48,81

45

35

2,25h -/loc 14nh-36locC 20



Résultats détaillés (Vietnamien)

60%

50%

40%

30%

20%

Syllable accuracy

S 57,39%
Gain : 41%

52,18%

————

Phonéme-CI Phonéme-CD Grapheme-CI-  Graphéme-CI-  Graphéme-CD

Méthodel Méthode?2

% Apprentissage : 2,5 heures - 7 locuteurs

Méethode 1 : Segmentation uniforme pour tous les graphemes [Killer 2003]

Méthode 2 : Initialisation des MA en utilisant une détection de frontieres des

syllabes.



Réduction de la complexité des
modeles

OO0O00a0

Collecte de données textuelles

Collecte de parole

Amorcage des modeles acoustiques (bootstrap)
Application au vietnamien et au khmer

Réduction de la complexité des modeles

m Utilisation d’unités sous-lexicales pour la modélisation
statistique du langage parlé

B Séjour a IBM Watson (09/2005=>11/2006)
O Arabe dialectal (Irakien) : reconnaissance et traduction
O Langue peu écrite

22



Exemple de |'arabe standard

vocabulary size
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Vocabulary growth - full word forms

‘Ehglish’ ——

‘Arabic’ :-(,
KT
,,x-""
e
=
=
x
| -+-———-—-—-+——-— —
0 o
P
. B
zx | B |
/ n
P s
® _ .
T |
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20000 N

£ [Kifhaff 26021

120000
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Analyse morphologique pour |'arabe dialectal

OPeu de données textuelles disponibles

OSegmenter les mots en préfixe-base-suffixe pour réduire le
vocabulaire de l'application  s+olsd/ muattf £t Ao A o8 duic 13
B Et donc réduire la complexité des modeles
OApproche fondée sur les donnees

B Apprentissage d'un modele qui predit les marques de préefixes
et de suffixes a partir d’une chaine non segmentée

B Ne pas segmenter les N mots les plus fréequents du corpus
d’apprentissage
O Probleme de couverture des modeles de langage n-grammes
ON => contréle la taille du vocabulaire
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Performances de reconnaissance
automatique de parole en irakien

39
38.5 /
38
37.5 /
37
O\O J
& 365
=
36 *\ /
35.5 \ /,/‘\/
35

34.5
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Vers une traduction automatique des
langues peu écrites

OIdée : pour une tache telle que la traduction de parole, la
forme écrite f de la langue source pourrait étre considérée
comme secondaire

é=argmaxP(e/ x) =argmax_P(e, f / )
e e f

~argmax) P(e/ f)P(f/x)
e f

SMT  ASR
OEst-il possible de construire un systeme de traduction de

parole a partir d'un corpus parallele composé
d’enregistrements d'une langue peu écrite et de leur
traduction en anglais ?

B Hypothese : enregistrements transcrits en symboles
phonétiques
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Mots versus Phonemes

[IMots

English data

not too good
okay
please repeat it

mwklc zyn
zyn
rjA AEyd hA

> LM(e)

TM(eff)

Foreign data

Taille vocabulaire :

> LM(f)

43k

OPhonemes

English data

not too good
okay

please repeat it

MWKLSHZJN
ZJN

R GAL2HM AL2 AN J
D HH AL2

Word discovery

J

Foreign data

VA
R

M WK L SHZ J N
J

N

AL2_HM AL2_AN

D HH_AL2

Taille vocabulaire : 36k

Preprocessed f. data

> LM(e)

T™(e/f)

LM(f)
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Résultats expérimentaux

OLa méethode utilisant les unités phonétiques
(phonemes) est pratiquement équivalente en
performance a la méthode classique (mots)

[054% phrases jugées correctement traduites
(phonemes) contre 58% (mots)
mPotentiel pour les langues peu écrites
mPotentiel pour réduire le vocabulaire de
I"application (sans perte de couverture)

mDétails publiés dans « Towards speech translation
of non written languages» Laurent Besacier,
Bowen Zhou, Yuqging Gao. IEEE / ACL SLT 2006.
Aruba, December 2006.
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Bilan

O Contributions a la reconnaissance
automatique de la parole pour les langues
peu dotées

Collecte de données textuelles

Collecte de parole

Amorcage des modeles acoustiques (bootstrap)
Application au vietnamien et au khmer

Réduction de la complexité des modeles
O Langues peu écrites

O Utilisation d’unités sous-lexicales pour la modélisation
statistique du langage parlé
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Introduction (1)

O In 2005, less than 1 % of the 6000 languages
of the world have a high level of
computerization, including a broad range of
services going from text processing to machine
translation...

B Under-resourced languages
B Low density languages

O A large number of languages in the world do not

have an acknowledged written form and only 5
10% of all languages use one of about 25

writing systems

O => Obvious problems for ASR and MT i



Introduction (2)

[0 No or few corpora (text or signal)

[0 No or few available informations on the
language (linguistic or phonetic descriptions)

[0 No or few standards (character coding, IPA, ...)

—

Work hypotheses

Need for generic methodology and tools
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Automatic morphological analysis for
Iragi ASR

e EoTrerenC o ad Rpjowrcdge based approach

were prefixes and suffixes of the language are
known a priori

OIraqi different from MSA : more prefixes and
suffixes are informally introduced =>
Buckwalter morphological analysis did not help

OData driven approach using a segmented
Corpus
B Use segmented data provided by LDC (100K words)

B Ex: Endy_bw hAy_bw Al#qgTE+p_bw I#ryd_bw
I[#nTy_bw

B Train a model to predict the prefixes and suffixes

. symbols in an unsegmented stream

m Implementation using FSM toolkit (char.based 3
Alaorithm)



FSM-based Segmentation

—OCompletely data=drivernr————

B No list of prefixes and suffixes specified.
OTrain a 5-gram character LM

u I{B(()IK words of manually segmented data provided by

B Represent LM as an FSM.
OCreate all possible segmentations of a word
B Word “abcd” = {abcd, a#bcd, ab#cd, abc#d}.
B Represent alternatives as an FSM.
OStart from un-segmented LM data
B Segment each sentence using the model
OCompose both FSMs and search for best path.

n Elslparse LM data to keep top-N words and build new

[195.4% word correct on a hand-labeled test set.
B Words might have multiple segmentation.

ODecoded output has segmented words 34
® Blind gluing. Mark prefixes and suffixes with Al# and



ASR Architecture

OAcoustic model

B Nine frames of 24-dimensional cepstra reduced to 40
dimensions using LDA+MLLT.

B 33 grapheme models (3 states per phone)
OVowelization didn’t work well for dialect.
B States are clustered using decision trees.
B GMM built for each leaf.
OTrained using ML and refined using MPE.
B Rank models on top of the GMMs.
OLanguage model
B Trigram LM built using deleted interpolation.
OThe decoder uses a stack-based search algorithm.
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ASR: Data and Models

COAcoustic model
B About 200 hours of training data.
B About 2K leaves and 60K Gaussians.
[ILexicons
B About 90K unique words in corpus.
B Baseline LM : Un-segmented&cutoff=1:
B Morph. LM : after automatic segmentation, vary N

(more frequent words that are kept unsegmented).

OLM data of size 1.5M words

B Trigram built using deleted interpolation with 10%
held-out data.

OIraqgi Test set has 15K words and 1.5 hours of speech.
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Results for FSM Approach
Iragi ASR

39

38.5

38

37.5

37

36.5

WER%

36

35.5

35

34.5

34

noseg 53k 50k 47k 44k 41k 38k 35k 32k 29k 25k

vocabulary size




