Reconnaissance de parole non native fondée sur I'utilisation de confusion
phonétique et de contraintes graphemiques
Ghazi Bouselmi, Dominique Fohr, Irina lllina, Jean-Paul Haton

Projet Parole, LORIA-CNRS & INRIA, “http ://parole.loria.fr/”, BP 239, 54600 Vandoeuvre-lés-Nancy, France
{ bousselm,fohr,illina,jph }@loria.fr

ABSTRACT mot dynamiquement durant la phase de reconnaissance.

This paper presents a fully automated approach for the rBans [5], une confusion phonétique est extraite d'une fa-
cognition of non native speech based on acoustic modebn similaire a la précédente. Toutefois, la prononciation
modification. For a native language (LM) and a spokemanonique est alignée avec une prononciation phonétique
language (LP), pronunciation variants of the phones of LExprimée en termes de phonémes natifs. Les deux SRAPs
are automatically extracted from an existing non native date la langue parlée et maternelle sont utilisés a cet effet.
tabase. These variants are stored in a confusion matrix b@ar la suite, les modeles gaussiens des phonémes natifs
ween phones of LP and sequences of phones of LM. Thé®nt fusionnés avec ceux des phonémes natifs avec les-
confusion concept deals with the problem of non existenaguels ils ont été confondus, et ce pour chaque état des mo-
of match between some LM and LP phones. The confudéles de Markov sous-jacents (HMM).

sion matrix is then used to modify the acoustic models o ) )
(HMMs) of LP phones by integrating Corresponding LM Suite a une étude de pror)onC|at|ons non nfitlve réalisée
phone models as alternative HMM paths. We introduc@vec des locuteurs francais, nous avons mis en exergue
graphemic contraints in the confusion extraction procesgeux principaux problemes. Nous avons constaté que les
We claim that prononciation errors may depend on th#cuteurs non natifs ont tendence a prononcer certains
graphemes related to each phone. The modified ASR sy@onemes de la LP comme des phonemes de leur langue
tem achieved a significant improvement varying betweefaternelle. Par exemple, certains phonémes de la LP qui
20.3% and 43.2% (relative) irs&ntence error rateand ~ N’eXistent pas dan_s la LM sont souvent réalisés comme des
between 26.6% and 50.0% (relative) indrd error rat¢’. ~ Phonemes acoustiquement proches de la LM. C'est le cas
The introduction of graphemic contraints in the phoneti€le la consonne anglais@]’ (dans le mothe) qui est sou-

confusion allowed improvements while using the wordvent prononcéefz]' par les locuteurs francais. Le second
loop grammar. probléme, que nous avons constaté, est que la graphie d’'un

mot influence le locuteur non natif dans la facon de pro-
1. INTRODUCTION noncer ce mot. Face a des mots qu'ils ne connaissent pas,

ou encore des mots dont la graphie est identique dans les
La dégradation des performances des systémes de recdfux langues, ces locuteurs ont souvent tendence a réa-
naissance automatique de la parole (SRAP) confrontédiger une pononciation similaire a leur LM. Pour illustrer
un locuteur non natif est un probléme bien connu. Une sée€la, considérons I'exemple de la table 1 ot sont présen-
lution pour améliorer les performances des RAPs en préees les prononciations canoniques et les prononciations
sence de parole non native consiste a augmenter leur toféalisées par des locuteurs frangais pour les mots anglais
rance face a des variantions de prononciation. Le problérigpproacti et “positiorf. La table 1 montre que le pho-
consiste & introduire dans ces systémes des connaissari@®e anglais[5]’ est réalisé comme le phonéme francais
relatives a ces variantes de pronciations. Différentes afja]’ lorsqu’il correspond au caratére 'a’ et comme le pho-
proches ont été envisagées et different selon la manignéme francais[b]’ lorsqu’il correspond au caratere 'o’.
d’extraire ou d’'intégrer ces connaissances dans le systeme

de reconnaissance. Quelgues unes de ces approches sont o . ]
briévement décrites Ci_dessous_ TAB. 1: Prononciation dU phoneme ang|a)S

- p . . ) itai . | Reéalisation acoustique
Dans [7], des experts en phonétique ont établi des réglesyot rononcitaion canoniqug par des francais

de réécriture phonétique pour quelques couples de langlie (phonémes anglais) | onemes francais)
parlée (LP) et langue maternelle (LM). Ces régles transF Approach [P [pl [ [0 [t [l Pl [ IO N
forment les phonémes de la LP en phonémes de la LM. Position [p] [o] [ [11 []] [o] [n] (p] [o] [=] [i] [J] [5] [n]
Ainsi, toutes le prononciations alternatives exprimées en
termes de phonémes de la LM sont ajoutées au lexique.Une des difficultés & laquelle sont confrontés les locuteurs
_ non natifs est que certains phonémes de la LP n'ont pas
Dans [4], pour chaque phrase du corpus, un alignemegg correspondant directs dans la LM. C'est le cas de la
forcé de la prononciation canonigue et une reconnaissang@htongue anglaisdt]]’ qui peut étre réalisé comme la
phonetique (en termes de phonemes de la LP) sont effegjite de phoneémes francas]’[[]'. Dans notre approche
tués. Ces deux transcriptions sont ensuite compares afif}, nous avons introduit un nouveau concept de confusion
d’extraire une confusion phonétique. Enfin, cette dernieignonétique qui associe a un phonéme de la LP une suite
sert a ajouter les prononciations alternatives de chaddg phonemes de la LM. Ce concept sera briévement décrit




dans les sections suivantes. Voici un exemple de régles données par notre systéeme

. . . ) pour la diphtongue anglaigg] (du motchurch) :
Dans cet article, nous introduisons la containte graphe-

mique a la confusion phonétique. Nous supposons quét/]==>[t][J]] P([tJl==>[t] [J]) = 0.6
prendre en compte la graphie dans la confusion phonétiquétf/]l==>[k] [J] P([t/l==>[k][[]) = 0.4
peut améliorer les performances de la reconnaissance.

2.2. Modification des modéles acoustiques

2. NOUVELLE APPROCHE .
Les modeles HMMs du SRAP de la LP sont modifiés a

Nous rappelons briévement notre méthode déja décrit@ide des regles de confusion extraites a I'étape précé-
dans [1]. La confusion phonétique considérée met en jélgnte. Pour chague pho¥€] de la langue parlée, un che-
des phonémes de la langue parlée et maternelle. En effétin alternatif est ajouté au modele HMM ¢&] (SRAP

les locuteurs non natifs tendent & réaliser les phonémé§ 1a LP). Pour chaque reglec Ry (regles sélection-
comme dans leur langue maternelle. Nous avons donc iR€ées pour le phonenjé&]), un chemin correspondant a la
troduit un nouveau concept de confusion qui associe uértie droite de la regle est rajouté au modele HMM de

suite de phonémes de la |angue maternelle aux phonén{@ Ce nouveau chemin est la concaténation de§ modéles
prononces. HMM (SRAP de la LM) correspondant aux phonemes de

la partie droite de-.
Pour chaque phrase du corpus d’adaptation, nous effec-
tuons : Nous utilisons une pondération entre le modele acoutique
- un alignement forcé du signal audio avec la suite de méle la LP et ceux de la LM. IcB correspond au poids du
déles acoustiques de la langue parlée correspondant &gdéle original. Dans le modéle HMM modifié, la tran-

transcription Canonique de la phrase' sition liant I'état non émetteur de départ au modele Origi-
- une reconnaissance phonétique du signal audio avec d&d & une probabilité. De méme, la probabilité liant cet
modeéles acoustiques de la langue maternelle. état non émetteur a chaque chemin ajouté (pour une regle

Nous comparons ces deux transcriptions afin d’extraire € Rx) est calculée comme suit :

des régles de confusion phonétique. Ces régles sont en-

suite utilisées pour modifier les modeles de Markov

(HMM) des phonémes du SRAP de la langue parlée. Les , P(r)

HMMs correspondant & la séquence de phonémes natifs Pl(r)=(1- 5)27(1%77)) 1)
sont ajoutés comme chemins alternatifs dans le HMM du vehi

phonéme de la langue parlée. Nous supposons que cette

utilisation de la confusion minimise le surcodt de PUISEtant données les regles de confusion décrite dans le para-

sance de calcul pour le nouveau SRAP. En effet, la mqQ- - .
o . ; ' graphe 2.1 pour la diphtongue anglajgg, on obtient le
dification du lexique (ajout de toutes les prononciation odéle HMM représenté dans la figure 1.

possibles) peut induire un surcodt trés important ([3]).
De plus, la modification des modeles gaussiens, comme
dans [6], peut nuire a la cohérence temporelle des model
acoustiques.

2.1. Extraction des regles de confusion

Deux ensembles de modéles acoustiques, ceux de la LP
de la LM, sont utilisés pour extraire des regles de confu
sion phonétique. Pour chaque phrase prononcée par un |
cuteur non natif, nous effectuons :

- un alignement phonétique forcé avec les phonémes ¢
la LP (prononciation canonique)

- une reconnaissance phonétique avec des phonemes
la LM. Une simple boucle de phonémes est utilisée ¢
cet effet.

La comparaison des deux transcriptions permet ensuite fie;  1: Modele HMM modifié pour le phonéme anglais

déduire les associations entre les phonemes de la LP et Jgs.

séquences de phonémes de la LM. Un phonfifjele la

langue parlée est associé a la suite de phonémgk < ;

si chaque phonem&f; est inclus (pour plus de la moitié) 3. CONTRAINTES GRAPHEMIQUES

pendant la durée de la prononciation du phonghfe
omme hous l'avons expliqué précédemment, les erreurs
alisées par les locuteurs non natifs sont fortement liées
R graphie des mots. Nous supposons donc que la prise
compte des containtes graphémiques dans la confusion

phonétique est susceptible d’apporter une amélioration de

epaerformances des SRAP.

La prochaine étape consiste a extraire les regles de con
sion a partir de ces associations. Seules les regles les p
pertinentes sont retenues. L'estimation au maximum
vraisemblance de la probabilité des réglé¥ K ==>
(M;)ier)) est calculée pour chague phonéfad (de la
LP). Seules les regles dont la probabilité est supérieur
un seulil arbitrairex sont retenues. La finalité de cette étape est d’associer automatiquement
les phonémes a leur graphie sous-jacente pour chaque
mots du dictionnaire.



3.1. Alignement automatique phonéme-graphémen’apparait pas dans la liste des associations retenues (voir

. section précédente), le phoneéme reste sans contrainte gra-

Etant données la graphie et la prononciation canonigyghémique dans la prononciation du mot.

d'un mot, le but est d'associer les phonemes aux gra-

phémes correspondants. Cependant, I'information rechdra derniére modification consiste a ajouter les modeles

chée est I'alignement phonéme-graphéme et non pas ur®M correspondant aux nouveaux phonémes considé-

traduction graphéme-phonéme. rés. Pour chaque phonérff€] avec une containte graphé-
mique X, [K] est cloné en un nouveau phonéphg-X.

Un systeme HMM discret a été utilisé pour effectuer cette

tache. Ce systeme discret a été entrainé sur le dictioB:2. Problémes d’'alignement

naire phonétique du CMU. Les observations discretes re-

présentent les graphémes et les modéles HMMs (monBans un mot, un graphéme peut étre lié a plusieurs pho-

état) représentent les phonémes. Le systtme HMM digemes. C’est le cas du mot anglaisséd, prononcé[i]

cret peut étre utilisé pour effectuer I'alignement phonémeu] [z] [d]. L'application directe de la méthode décrite plus

graphéme sur le dictionnaire du SRAP cible, via I'algohaut donnerait I'alignement unique suivarfi]-U, [u]-S,

rithme de Viterbi. [z]-E et[d]-D, qui est bien évidemment faux. En effet,
_ . _ les observations ne peuvent pas étre partagées entre les
Mise en place du systéme HMM discret états dans un systeme HMM. De méme, il n’est pas pos-

L'alignement phonéme-grapheme est extrait d’'une masible de considérer les phonémes comme étant les obser-
niére automatique a partir d’'un grand dictionnaire phonérations puisqu'un phonéme peut étre liés a plusieurs gra-
tique. Dans notre systeme HMM discret, les observationshémes. Pour résoudre ce probléme, nous avons opté pour
discretes représentent les graphemes, les modéles HM#duplication des observations. Par exemple, pour le mot
représentent les phonémes, et le dictionnaire phonetiqugsed, la suite de symboles (U, U, S, S, E, E, D, D) sera
représente le corpus d’apprentissage. considérée. Nous obtenons ainsi I'aligneméiity, [u]-

N , . .U, [z]-SS,[d]-EEDD). Un traitement postérieur donnera
Les modeles HMM discrets initiaux ont une probabilité;ajignement correct :[§]-U, [u]-U, [2]-S, [d]-ED).

d’émission uniforme pour tous les symboles discrets (cor-
respondant chacun a un graphéme). Enfin, pour chaque 4. EXPERIMENTATIONS
mot du dictionnaire d'apprentissage, un fichier de don- '

nées discretes correspondant a la suite de symboles digotre travail a été effectué dans le cadre du projet Euro-
crets (graphémes du mot) est créeé. péenHIWIREdont le but est d’améliorer les performances

. . . . des SRAP dans les environnements mobiles et bruités. Le
Donc, un alignemenphonétiqueest effectué sur le dic- 5 it HiwWIRE vise le développement d'un systéme auto-
tionnaire d’'apprentissage afin de déterminer les assoc iatique pour le contrdle vocal d’avions par les pilotes
tions entre les phonémes et les graphémes. Seules les as- '
sociations les plus resprésentées sont retenues. Ceci éYliFi. Conditions expérimentales

les erreurs dues a un alignement erroné ou encore a une In-

consistance dans le dictionnaire d'apprentissage lui mémgotre corpus se compose de 4 parties : frangaise, italienne,
Une assoqatlonK.rqutl\,/.e aun phonémgg] n'estrete-  graque et espagnole comportant respectivement 31, 20, 20
nue que si elle satisfait l'inéquation 2. et 10 locuteurs. Chacun de ces locuteurs a prononcé 100
phrases en anglais. Nous avons considéré I'union de ces
4 parties comme un corpus international sur lequel nous
N(ar) >y Za, eaN(d) (2)  avons effectué des tests de reconnaissance. La parole a été
enregistrée a une fréquence de 16KHz. La paramétrisation
VIFCC utilisée consiste en 13 parameétres statiques avec
eur dérivées premieres et secondes. Les 46 monophones
anglais ont été entrainés sur la base de domidsT. Les
40 monophones francais ont été entrainés sur le c&pus
TER composées de 90 heures de bulletins d’'informations

Utilisation des contarintes graphémiques rao_liophoniques. Les mo_déles acoustiques espagnols, grecs
Nous avons adopté une méthode simple pour appliquét italiens ont _été_ entrainés sur des corpus de ‘parole es-
les contraintes graphémiques au SRAP cible. Nous propadol, grec et italien (respectivement). Les modeéles gaus-
sons de remplacer les phonémes dans la prononciation §&ns des HMM possedent 128 gaussiennes et des matrices
mots du lexique par le couple (phonéme,graphéme) pogp covariances dlggonales. Le vocabulaire comporte 134
chacun des mots du dictionnaire (SRAP cible). La proMots et la grammaire est un language de commande. Une
nonciation d’'un mot n’est p|us une suite de phonéme, mafammaire libre a egalement été utilisée (boucle de mots).

une suite de couple (phonéme,graphémes). L'exemple stous avons utilisé les 50 premiéres phrases de chaque lo-
vant illustre ceci pour le mot anglaisfieech: cuteur pour I'extraction de la confusion, et les 50 derniéres

pour les tests.

ol Ax est I'ensemble des associations phoném
graphéme pour le phonémgl], N(ax) le nombre
d’apparition dex g, ety une constante arbitraire.

| ancienne prononciation [s] [p] [iy] [t[]
| nouvelle prononciation [s]-S[p]-P [iy]-EE[t[]-CH 4.2. Tests et résultats

A cet effet, un alignement forcé sur le dictionnaire duNous avons testé le systeme de référence (sans aucune
SRAP cible est effectué en utilisant le systéme HMM disadaptation) et le systéme de “confusion phonétique” avec
cret entrainé (voir section précedente). Ceci fourni les ata grammaire contrainte et la grammaire libre. Nous avons
sociations phonéme-graphéme pour chaque mot du dieffectué des tests séparés sur les corpus francais, italien,
tionnaire cible. Si une association phoneme-graphen&spagnol, grec et international. Nous avons extrait des



TAB. 2: Résultats des tests effectués sur corpus francais, italien, espagnol et grec (en %).

francais italien espagnol grec
Systéme WER [ SER| WER | SER| WER | SER| WER [ SER
grammaire contrainte :
- systéme de référence 6.0 | 128| 105 | 19.6| 7.0 | 149| 58 | 13.2

- “confusion phonétique” 44 | 102| 6.9 |141| 51 | 11.8| 2.9 7.5

“confusion phonétique” +
" containtes graphémiques 49 | 11.3| 82 |159| 6.2 | 136| 6.3 | 15.8

grammaire libre :
- systeme de référence 377 | 479 | 455 | 52.0| 39.9 | 53.5| 36.7 | 49.2
- “confusion phonétique” 273 | 421 | 31.3 | 46.2| 31.3 | 445 | 20.2 | 34.9

“confusion phonétique” +
" containtes graphémiques 26.2 | 419 | 305 | 455| 31.3 | 46.5| 57.0 | 76.2

regles de confusion entre les phonémes anglais et les plwenoncée par des locuteurs non natifs. Elle est basée sur
némes de la langue native respective de chaque parfigtilisation de la confusion phonétique et des contraintes
de notre corpus. Toutesfois, pour les tests avec le corpggphémiques. Dans notre approche, les phonemes de la
international, nous avons extrait des confusions phoné&ngue parlée sont associés a une suite de phonémes de
tiques uniquement avec des phonémes de la langue pkr-langue maternelle du locuteur. Nous avons présenté
Iée : confusion entre prononciation canonique (anglais) ene nouvelle utilisation de la confusion phonétique qui
phonémes réellement prononcés (anglais). consiste a ajouter de nouveaux chemins alternatifs dans les
modeéles HMM des phonémes de la langue parlée. Nous
Comme le montrent les tableaux 2 et 3, la confusion phewvons également proposé I'adjonction des contraintes gra-
nétique apporte une ameélioration des taux de reconna&émiques a la confusion phonétique. En effet, les erreurs
sance sur tous les corpus. Pour les tests utilisant la conige prononciations des phonémes sont fortement corrélées
sion phonétique et la grammaire contrainte, cette am@-|a graphie des mots. La confusion phonétique a apporté
lioration varie de 26.6% a 50.0% (relatif) en WER (tauxdes améliorations significatives dans les taux de reconnais-
d'erreurs en mots) et de 20.3% a 43.2% (relatif) en SEBance sur notre corpus. Toutefois, I'ajout des contraintes

(taux d'erreurs en phrases). Les tests sur la confusion phgraphémiques n’a été favorable que lors de I'utilisation
nétique avec la grammaire libre affichent des amélioratune grammaire non contrainte.

tions variant de 21.6% a 45.0% en WER et de 11.2% a

29.1% en SER. En revanche, I'ajout des contraintes gra- 6. REMERCIEMENTS
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