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ABSTRACT

This paper presents some confidence measures for large
vocabulary speech recognition which can be evaluated di-
rectly within the first steps of the recognition process. Ha-
ving some clues to drive the recognition process may help
to improve the accuracy of the provided sentence. Confi-
dence measures may fit to this goal, so we propose some
measures that can help the engine as soon as possible,
without having to wait for the recognition process to be
completed. Furthermore, our confidence measures are lo-
cal and they are based on partial word graphes. Experi-
ments on a French broadcast news corpus are also presen-
ted and show results close to the post calculated version of
the measures.

1. INTRODUCTION

Dans la plupart des systèmes de reconnaissance, l’utili-
sation d’une mesure de confiance se fait lors d’uneétape
post́erieure distincte. Ceci est principalement dû à leur ob-
jectif : la validation dans un processus de recherche de
mots cĺes [2], śelection de mots corrects en apprentissage
non superviśe [8], ou bien encore d́etection de mots hors
vocabulaire [3] .

Or, parfois, il serait int́eressant d’avoir accèsà une mesure
de confiance directement pendant le processus de recon-
naissance et donc au sein même du moteur. Ainsi, le mo-
teur de reconnaissance pourrait tenir compte d’un effet de
doutesur des mots et modifier le processus de reconnais-
sance en conséquence.

Nous nous plaçons dans ce cadre en proposant dans cet
article des mesures qui soient intégrables directement
dans le moteur de reconnaissance, et qui soient calcu-
lables quasiment de manière synchrone avec la progres-
sion de la reconnaissance. En effet, la plupart des mesures
nécessitent le d́ecodage complet de la phraseà reconnâıtre
pour prendre une d́ecision ou donner une estimation. Nous
utilisons Julius [5] comme moteur de reconnaissance, un
moteur grand vocabulaire effectuant un traitement en deux
passes. Une première passe d́eterminant un nombre res-
treint de mots, et une deuxième passe fournissant la phrase
finale ayant la plus grande vraisemblance. Les mesures
que nous proposons se placent au niveau du mot, ont un
caract̀ere local et interviennent directement au cours du
déroulement de la première passe.

Plusieurs approches ontét́e propośees afin de calculer des
mesures de confiance, comme la mise en compétition de
mod̀eles, une comparaison avec le résultat d’un d́ecodeur

phońetique [4] ou l’utilisation de param̀etres heuristiques
(nombre de phoǹemes dans le mot, durée des phoǹemes,
etc.). D’autres ḿethodes tentent d’estimer la probabilité
a posteriori des mots reconnus ou bien sont basées sur
les informations issues d’un graphe de mots. Un graphe
de motsétant un graphe contenant les multiples chemins
qui vont du d́ebutà la fin de la phrase (Ortmanns[6]). Les
mesures pŕesent́ees dans cet article font partie de cette
dernìere approche. Plus préciśement, elles sont inspirées
de mesures̀a caract̀ere local propośees dans nos travaux
préćedents [7], et d’une mesure de la probabilité a poste-
riori décrite par F. Wessel et al.[10].

La section 2 d́ecrit les mesures de confiance dévelopṕees
(mesures locales et mesure de la probabilité a poste-
riori ). Ensuite, les conditions d’expérimentation seront
présent́ees. La section 3 contient une description rapide
du moteur de reconnaissance, de sa structure interne
(d’où nous puisons les informations pour les différentes
mesures) et des corpus qui sont utilisés. Pour finir, les
diff érents ŕesultats et tests sont décrits en section 4.

2. MESURES DE CONFIANCE

Le but d’une mesure de confiance est de donner une es-
timation de la probabilit́e qu’un mot reconnu soit correct.
Les mesures d́ecrites dans cet article permettent de don-
ner cette estimation directement au cours du processus de
reconnaissance du moteur, pendant le déroulement de la
premìere passe de celui-ci. Pendant cette passe, le mo-
teur ǵeǹere une structure interne contenant pour chaque
trame un nombre restreint d’hypothèses de mots possibles.
Cette structure servira au cours de la deuxième passèa
déterminer la phrase la plus vraisemblable. Afin de pou-
voir fournir une mesure de confiance pour les mots pen-
dant le d́eroulement de la première passe, les mesures
présent́ees ont un caractère local : elles n’utilisent que
des informations disponibles au moment du calcul. Nous
présentons dans cette section des mesures de confiances
locales. Toutes sont basées sur le graphe de mots interne
au moteur de reconnaissance, tandis qu’une seule est issue
de la mesure d́ecrite par F. Wessel et al.[10] estimant la
probabilit́ea posteriori.

Introduisons quelques notations : soitw un mot hypoth̀ese,
τ son temps de d́ebut ett son temps de fin. Une phrase
commence au temps1, se termine au tempsT et xT

1
repŕesente la śequence d’observation du temps1 au temps
T . Soit [w, τ, t] un mot hypoth̀ese sṕecifique, et[w, τ, t]M1
une śequence deM mots[wi, τi, ti], où τ1 = 1, tM = T et
ti−1 = τi − 1 pour i = 2, . . . ,M . C([w, τ, t]) repŕesente
la mesure de confiance pour le mot hypothèse[w, τ, t].



2.1. Nos mesures de confiance locales

Pour concevoir nos mesures de confiance, nous utilisons
un graphe de mots extrait du treillis d’exploration du mo-
teur de reconnaissance. Notre idée est de pouvoir calculer
pendant la phase de reconnaissance du moteur une mesure
de confiance pour chaque mot de la phrase.

Mesure baśee sur des probabilit́es unigrammes Cette
mesure utilise seulement des informations très simples et
très locales : les scores acoustiques et les probabilités uni-
grammes. Cette mesure est similaireà un rapport de vrai-
semblance [9]. Mais nous ne prenons en compte dans le
rapport que les mots ayant survécuà l’élagage du faisceau
de recherche et satisfaisant des conditions sur leur temps
de d́ebut, de fin, et sur leur durée. Pour notre mesure, nous
utilisons le graphe de mots interne du moteur de recon-
naissance afin de sélectionner les mots hypothèses ayant
le même d́ebut et la m̂eme fin que le mot analysé.

Nous introduisons un facteur de relâchement sur les
contraintes temporelles de sélection de mots dans le
graphe. Ces contraintes concernent les temps de début et
de fin, et la longueur des mots hypothèses. Par exemple,
pour un mot hypoth̀ese[w, τ, t] et un taux de relâchement
de 0,5, nous considérons les mots qui apparaissent avec
un temps de d́ebut égal à τ ± 50% de la longueur dew.
Le temps de fin et pour la longueur du mot sont traité de
la même manìere. Or, avec ce relâchement de contraintes,
plusieurs occurrences du même mot hypoth̀ese satisfaisant
ces nouvelles contraintes peuvent apparaı̂trent. Dans ce
cas, l’hypoth̀ese au score acoustique maximal est alors re-
tenue. Nous introduisonségalement des facteurs d’échelle,
à la fois pour le score acoustique (α) et pour le score du
mod̀ele de langage (β). Notre premìere mesure est ainsi
définie par l’́equation Eq. 1.

C([w, τ, t]) =
max(p(xt

τ |w))α.p(w)β∑
[w′,τ ′,t′]∈E

max(p(xt′
τ ′ |w′))α.p(w′)β

(1)

Où E est l’ensemble des mots qui satisfont les contraintes
de temps et de longueur données par le facteur de
relâchement.

Mesures baśees sur des probabilit́es bigrammes Nous
modifions notre pŕećedente mesure afin de prendre en
compte des informations sur le voisinage du mot par l’in-
termédiaire de probabilit́es bigrammes. Les probabilités
bigrammes pour un mot[w, τ, t] sont calcuĺees avec tous
les mots pŕećedentswp qui se terminent au tempsτ − 1.
Nous obtenons ainsi l’équation Eq. 2 :

C([w, τ, t]) =

max(p(xt
τ |w))α.

∑
wp

p(w|wp)β∑
[w′,τ ′,t′]∈E

max(p(xt′
τ ′ |w′))α.

∑
w′

p

p(w′|w′
p)β

(2)

Les informations apportées par la probabilité bigramme
peuvent ne paŝetre suffisantes car encore trop locales.
C’est pourquoi nous collectons encore un peu plus d’in-
formations en utilisant les probabilités bigrammes avec
les motspréćedentset suivants. Pour un mot hypoth̀ese

[w, τ, t], nous consid́erons tous les mots préćedents pos-
sibleswp qui terminent̀a τ − 1, et tous les mots suivants
possiblesws qui commencent̀a t + 1. Nous introduisons
une notation supplémentaireΓ, qui repŕesente pour un mot
hypoth̀ese[w, τ, t] les informations issues des probabilités
bigrammes :

Γ[w,τ,t] =
∑
wp

∑
ws

{p(w|wp)p(ws|w)}β (3)

Puis nous d́efinissons notre mesure par l’équation Eq. 4.

C([w, τ, t]) =
max(p(xt

τ |w))α.Γ[w,τ,t]∑
[w′,τ ′,t′]∈E

max(p(xt′
τ ′ |w′))α.Γ[w′,τ ′,t′]

(4)

2.2. Les mesures basées sur la probabilit́e a poste-
riori

De nombreux articles ont montré que la probabilit́ea pos-
teriori est un bon indicateur de l’exactitude d’un mot et
beaucoup de mesures de confiance s’appuient sur cette
probabilit́e ; F. Wessel et al. [10] ont proposé une me-
sure de confiance définie par la probabilit́e a posteriori
d’un mot. Leur ḿethode pour calculer cette probabilité est
inspiŕee de l’algorithmeforward-backward, mais appliqúe
cette fois avec la granularité du mot. Cet algorithme est
appliqúe à un graphe de mots qui est semblableà celui
géńeŕe par le moteur de reconnaissance. La mesure définie
par F. Wessel et al.[10] nécessite que le graphe de mots
soit totalement ǵeńeŕe pour pouvoir d́eterminer la proba-
bilit éa posteriori. Ainsi, une utilisation directe pendant le
processus de reconnaissance n’est pas possible.

Nous proposons alors de modifier la mesure décrite par
F. Wessel et al.[10] pour nos besoins. L’idée est simple :
consid́erer pour chaque mot, non pas le graphe entier, mais
un sous graphe contenant le motà analyser. Pour chaque
mot, nous d́eterminons un voisinage centré sur celui ci,
délimitant une plage temporellèa partir de laquelle nous
extrayons un sous-graphe du graphe total. Puis, ce sous
graphe est vu comme le graphe de mots associé à une
pseudo phraséequivalentèa une sous śequence de la vraie
phrase. Afin de d́eterminer ce voisinage, le calcul de la
mesure est en retard par rapportà la marche du moteur de
reconnaissance, mais seulement de quelques trames.

Pour ces mesures basées sur la probabilité a posteriori,
nous avonśegalement utiliśe des facteurs d’échelle. Dans
la version locale de la mesure, un facteur de relâchement
a ét́e introduit pour plus de flexibilit́e dans le choix des
débuts et des fins des sous-phrases. Il està noter que les
mesures sont calculées avec des probabilités bigrammes.

3. CONDITIONS D ’ EXPÉRIMENTATION

Pour chacune des différentes mesures préćedemment
définies, les conditions d’expérimentation sont identiques,
et ces mesures ont accès exactement aux m̂emes donńees.
Nous d́ecrivons dans cette section les différents pa-
ramètres d́efinissant ces conditions d’expérimentations.



3.1. Les mod̀eles acoustiques, de langage et le
lexique

Le corpus d’apprentissage pour les modèles acoustiques
se compose de 7 heures de bulletins d’informations radio-
phoniques, contenant uniquement de la parole large bande
(pas de t́eléphone, pas de musique pure et pas de parole
sur fond musical). Le signal est paramétŕe par des MFCC,
apr̀es application d’une normalisation MCR (Mean Ceps-
tral Removal). Chaque phonème est mod́elisé à l’aide de
HMMs.

Le mod̀ele de langage áet́e appris par l’interḿediaire
du CMU Toolkit [1] sur 16 ans du journal français
« Le Monde», compĺet́e par une transcription manuelle
de tout le corpus d’entraı̂nement de bulletins d’informa-
tions radiophoniques. Finalement, nous avons 2.5M de bi-
grammes, 5.8 M de trigrammes.

Le lexique de 54747 mots contientà la fois des mots au
sens classique du terme, mais aussi des groupes de mots.
En effet certains mots ontét́e regrouṕes en une seule en-
tité dans le lexique et ne comptent donc que pour unmot.
Par exemple, la śequence« de la» est repŕesent́ee par une
seule entit́e « de la », mais aussi certains noms comme
« Aix les Bains».

3.2. Le moteur de reconnaissance Julius

Julius [5] est un système de reconnaissance de la pa-
role grand vocabulaire. Le processus de reconnaissance
s’effectue en deux passes : une première passe trame-
synchrone qui ǵeǹere un treillis d’exploration en utilisant
un mod̀ele de langage bigramme, et une deuxième passe
utilisant ce treillis et des modèles trigrammes pour aboutir
à la phrase reconnue. Nous nous servons de Julius dans sa
version 3.4.1-multipath, compilé avec l’option v2.1 pour
une pŕecision accrue.

Le treillis d’exploration Cette structure interne du mo-
teur de reconnaissance, géńeŕee pendant la première passe,
nous donne accès pour chaque trame du signalà plusieurs
informations : les hypoth̀eses de mots pouvant se termi-
ner à la dite trame, le mot préćedent, leur score acous-
tique et de mod̀ele de langage, etc. Avec notre jeu de pa-
ramètres pour Julius, nous obtenons en moyenne 470 mots
hypoth̀eses par trame pour un maximum de 2523 mots. En
fait, nous consid́erons le treillis d’exploration comme un
graphe de mots.

3.3. Le corpus de d́eveloppement et de test

Notre corpus de bulletins d’informations radiophoniques
a ét́e diviśe en deux parties : une pour le développement,
et une pour les tests. Le corpus de développement, d’une
duŕee de 56 minutes, sertà mettre au point le seuil de
décision et les facteurs d’échelle des mesures. Le cor-
pus de test est d’une durée de 53 minutes. Ces corpus
contiennent respectivement 12135 et 11272 mots. L’en-
semble du corpus se constitue de parole large bande,
sans parole téléphonique ni musique, mais des phrases
peuvent avoir un bruit ou une musique de fond. Ce cor-
pus est ind́ependant de celui utilisé pour l’apprentissage
des mod̀eles acoustiques. Le nombre moyen demotspar
phrase du corpus de test est de 11,5.

3.4. L’évaluation

Pourévaluer les diff́erentes mesures, nousétiquetons les
mots de la phrase en deux classes : acceptation et rejet.
Cet étiquetage d́epend d’un seuil qui d́efinit une frontìere
entre ces deux classes. Puis, lesétiquettes des mots sont
compaŕees aux fichiers de référence. Ainsi, nous pouvons
évaluer deux taux : le taux deFausse Acceptation(FA) et
le taux deFaux Rejet(FR). Le taux de fausse acceptation
correspond aux cas où un mot incorrect est accepté, et le
taux de faux rejet correspond aux cas où un bon mot est
rejet́e.

FA =
nb. de mots incorrects étiquetés Acceptation

nb. de mots incorrects
(5)

FR =
nb. de mots corrects étiquetés Rejet

nb. de mots corrects
(6)

A l’aide de ces deux taux et avec différents seuils
de confiance, nous pouvons représenter la courbe DET
(Detection-Error Tradeoff) et en déduire le taux EER
d’égale erreur (Equal Error Rate).

4. TESTS ET RÉSULTATS

Pour nos tests, nous utilisons plusieurs valeurs pour le
param̀etre de rel̂achement : 0,1 ; 0,2 ; 0,3 et 0,5. Concer-
nant les facteurs d’échelle, nous considérons deux couples
de valeur :(α;β) = (1; 1) et (α;β) = (0, 1; 0, 95). Le
deuxìeme couple, (0,1 ; 0,95), correspond aux valeurs op-
timales pour la mesure de confiance de F. Wessel et al.[10]
sur notre corpus de développement. Des expérimentations
suppĺementaires montrent que ce couple de valeur est
également optimal pour les autres mesures définies. Dans
tous les tableaux qui suivent, les valeurs représentent le
taux EER.

Dans notre premier test, nous considérons notre mesure
simple (Eq. 1) qui ne repose que sur les scores acoustiques
et les probabilit́es unigrammes.

TAB . 1: Résultats avec la probabilité unigramme (Eq. 1).

Taux de rel̂achement
(α;β) 0,1 0,2 0,3 0,5
(1; 1) 39,9% 41,5% 43,5% 45,5%
(0, 1; 0, 95) 39,4% 39,4% 40,6% 43,1%

Les ŕesultats de la table 1 montrent principalement l’im-
portance des facteurs d’échelle dans l’aḿelioration du
taux EER pour cette mesure.
Ensuite, nous testons l’influence de l’introduction des pro-
babilités bigrammes avec les mots préćedents (Eq. 2). La
mesure reste locale et ne dépend que du voisinage passé
du mot hypoth̀ese courant.

TAB . 2: Résultats avec la probabilité bigramme arrìere
(Eq. 2).

Taux de rel̂achement
(α;β) 0,1 0,2 0,3 0,5
(1; 1) 39,7% 39,9% 42,7% 44,7%
(0, 1; 0, 95) 38,8% 38,7% 39,6% 42,8%



L’introduction des probabilit́es bigrammes plutôt qu’uni-
grammes se traduit par une amélioration des ŕesultats
(table 2), mais pas de manière importante. C’est pour-
quoi nous d́efinissons une troisième mesure qui prend en
compte un plus grand voisinage du mot hypothèse (Eq.
4). En effet, cette mesure se base sur les probabilités bi-
grammes avec les mots préćedents et suivants. Là encore,
nous observons une amélioration (table 3). Moyennant un
retard de quelques trames, cette mesure peut encoreêtre
évalúee au cours de la phase de construction du graphe de
mots. Ce d́elai est ńecessairèa l’obtention d’une stabilit́e
dans le graphe pour la sélection des mots suivants.

TAB . 3: Résultats avec les probabilités bigrammes avant
et arrìere (Eq. 4).

Taux de rel̂achement
(α;β) 0,1 0,2 0,3 0,5
(1; 1) 42,5% 40,8% 39,7% 39,8%
(0, 1; 0, 95) 39,8% 37,7% 36,8% 39,3%

Une autre mesure ayant un caractère local mais utilisant
également les informations fournies par son voisinage est
la probabilit́e a posteriori locale. Elle est d́efinie par le
nombre de mots d’unepseudo phrasecentŕee sur le mot
hypoth̀ese courant. Pour déterminer la taille du voisinage,
nous nous basons sur la meilleure hypothèse partielle de
phrase. Avec un faible retard par rapportà la progression
du moteur de reconnaissance, nous pouvons déterminer les
mots qui pŕec̀edent et suivent le mot analysé.

TAB . 4: Résultats de la probabilitéa posteriorilocale.

Taux de rel̂achement
(α;β) Nb. mots 0,2 0,5

1 40,7% 40,8%
(1; 1) 3 37,1% 37,1%

5 36,0% 36,0%
7 35,6% 35,7%
1 43,4% 43,4%

(0, 1; 0, 95) 3 31,4% 31,5%
5 25,6% 25,6%
7 24,3% 24,3%

Dans la table 4 nous pouvons remarquer l’influence
de la longueur de la pseudo phrase. Plus on se rap-
proche de la longueur de la phrase complète, plus les
résultats s’aḿeliorent. Nous avons choisi comme mesure
de ŕeférence la mesure de F. Wessel et al.[10] : mesure
de la probabilit́e a posterioricalcuĺee sur toute la phrase.
A partir d’une pseudo phrase de 5 mots, la mesure lo-
cale donne des résultats proches de ceux de la mesure
de ŕeférence (table 5). L’influence du voisinage dimi-
nue au del̀a d’une pseudo phrase de 5 mots, la longueur
moyenne des phrasesétant de 11,5 mots. Ce phénom̀ene
est sans doute dû à l’utilisation d’un mod̀ele de langage
bigramme. Ce ph́enoǹeme refl̀ete cependant l’aspect réel
de la construction classique d’une phrase.

5. CONCLUSION

Dans cet article nous avons présent́e plusieurs mesures
de confiance qui répondentà une contrainte : la me-
sure doitêtre utilisable pendant le processus de décodage
du moteur de reconnaissance. Cela signifie que ces me-

TAB . 5: Résultats de la probabilitéa posterioriglobale.

Taux de rel̂achement
(α;β) 0,2 0,5
(1; 1) 35,2% 35,1%
(0, 1; 0, 95) 25,4% 23,8%

sures ne ńecessitent pas l’exécution compl̀ete du processus
de reconnaissance pourêtre calcuĺees. Au pire, certaines
nécessitent un léger d́elai par rapportà la progression
du moteur. Plus la mesure prend en compte d’informa-
tion sur son voisinage proche, plus celle ci est pertinente.
Une pseudo phrase de 5 mots est un bon compromis entre
taux EER et d́elai pour effectuer le calcul. Avec 24,3%,
notre meilleur taux d’EER est atteint, avec la mesure de
la probabilit́e a posteriori locale et une pseudo phrase de
5 mots. Avec cette mesure, nous respectons notre objectif
de ŕealiser une mesure trame-synchrone. Le taux EER ob-
tenu est proche de celui de la mesure de référence, 23,8%,
mesure d́ecrite dans l’article de F. Wessel et al.[10]. Ainsi,
nous avons proposé des mesures de confiance pouvantêtre
utilisées directement au cours du processus de reconnais-
sance ou bien encorèa la demande pour valider un mot.
Une continuation logique de ce travail consisteraità modi-
fier automatiquement le processus de reconnaissance afin
d’améliorer le taux du système.
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