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ABSTRACT phoretique [4] ou l'utilisation de paragtres heuristiques
(nombre de phaemes dans le mot, dee des phogmes,

This paper presents some confidence measures for laigig ). D’autres rathodes tentent d’estimer la probalailit
vocabulary speech recognition which can be evaluated di- posteriori des mots reconnus ou bien sont &es sur
rectly within the first steps of the recognition process. Hates informations issues d’un graphe de mots. Un graphe
ving some clues to drive the recognition process may helile motsétant un graphe contenant les multiples chemins
to improve the accuracy of the provided sentence. Confgui vont du dbuta la fin de la phrase (Ortmanns[6]). Les
dence measures may fit to this goal, so we propose sofesures mrsenkes dans cet article font partie de cette
measures that can help the engine as soon as possillernire approche. Plus @eiment, elles sont insges
without having to wait for the recognition process to beje mesures caractre local propases dans nos travaux

completed. Furthermore, our confidence measures are |srecedents [7], et d’'une mesure de la probabiéitposte-
cal and they are based on partial word graphes. Expefiori déecrite par F. Wessel et al.[10].

ments on a French broadcast news corpus are also presen-

ted and show results close to the post calculated versionlo& section 2 écrit les mesures de confiancevelopges

the measures. (mesures locales et mesure de la probdbiit poste-
riori). Ensuite, les conditions d'ekpimentation seront

1. INTRODUCTION présenées. La section 3 contient une description rapide

du moteur de reconnaissance, de sa structure interne

Dans la plupart des syshes de reconnaissance, I'utili- (d'ot nous puisons les informations pour les éiféintes

sation d’une mesure de confiance se fait lors d'é@tspe mesures) et des corpus qui sont uéitis Pour finir, les

pos€rieure distincte. Ceci est principalemeftadeur ob-  différents ésultats et tests sonédrits en section 4.

jectif : la validation dans un processus de recherche de

mots cks [2], €lection de mots corrects en apprentissage 2. MESURES DE CONFIANCE
non supervis [8], ou bien encore&tection de mots hors
vocabulaire [3] . Le but d’'une mesure de confiance est de donner une es-

timation de la probabilé qu'un mot reconnu soit correct.
Or, parfois, il serait iréressant d’'avoir aésa une mesure |es mesures &trites dans cet article permettent de don-
de confiance directement pendant le processus de recegr cette estimation directement au cours du processus de
naissance et donc au seirgme du moteur. Ainsi, le mo- reconnaissance du moteur, pendantémd|ement de la
teur de reconnaissance pourrait tenir compte d’un effet ggemiere passe de celui-ci. Pendant cette passe, le mo-
doutesur des: mots et modifier le processus de reconnaieur gerére une structure interne contenant pour chaque
sance en corgjuence. trame un nombre restreint d’hypétbes de mots possibles.
Cette structure servira au cours de la deme& pass&

e d " eoiont Gutablos di G&lerminer la phrase la plus vraisemblable. Afin de pou-
article des mesures qui soient agtables directement ;¢ foumir une mesure de confiance pour les mots pen-

Id?)rlls le moteur dg recgn'nalssarr:ce, et qui Isment caliiant le @roulement de la premie passe, les mesures
ables quasiment de mame synchrone avec la progres-prasenges ont un caraite local : elles n'utilisent que
sion de la reconnaissance. En effet, la plupart des mesu informations disponibles au moment du calcul. Nous

nécessitent leécodage complet de la phraseeconniire  aqentons dans cette section des mesures de confiances
pour prendre unedtision ou donner une estimation. Noug,cjes. Toutes sont baess sur le graphe de mots interne
utilisons Julius [S] comme moteur de reconnaissance, W), moteur de reconnaissance, tandis qu'une seule est issue

moteur grand vocabulaire effectuant un traitement en deyys |53 mesure @crite par F. Wessel et al.[10] estimant la
passes. Une pregrie passe @erminant un nombre res‘é)robabiliéa posteriori

treint de mots, et une dewtine passe fournissant la phras
finale ayant la plus grande vraisemblance. Les mesurgsroduisons quelques notations : soitin mot hypotkse,
gue nous proposons se placent au niveau du mot, ont Wnson temps de &but et son temps de fin. Une phrase
caracere local et interviennent directement au cours ddommence au temps, se termine au temp% et zT
deroulement de la premie passe. reptesente lasquence d’observation du tempau temps
T. Soit[w, 7, t] un mot hypotkse spcifique, efw, 7, ]
une £quence dé/ mots|w;, 7;,t;], 00T = 1,1ty = T et
tiei =7, —1pouri =2,...,M.C([w,r,t]) repesente
la mesure de confiance pour le mot hygstew, 7, ¢].

Nous nous plagons dans ce cadre en proposant dans

Plusieurs approches og€ propoges afin de calculer des
mesures de confiance, comme la mise en diitipn de
mockles, une comparaison avec ésultat d’'un écodeur



2.1. Nos mesures de confiance locales [w, 7, t], nous considrons tous les mots @edents pos-

) ] _ siblesw, qui terminenta T — 1, et tous les mots suivants
Pour concevoir nos mesures de confiance, nous utilisopgssiblesw, qui commencen&t + 1. Nous introduisons
un graphe de mots extrait du treillis d’exploration du moune notation suppmentaird’, qui repésente pour un mot
teur de reconnaissance. Notréédest de pouvoir calculer hypothese[w, 7, t] les informations issues des probakiit
pendant la phase de reconnaissance du moteur une messigammes :

de confiance pour chaque mot de la phrase.

Mesure bage sur des probabilies unigrammes Cette
mesure utilise seulement des informatiorestsimples et Ciwry = Z Z{p(w|wp)p(ws|w)}5 (€)]
tres locales : les scores acoustiques et les prolebilini- w, W,

grammes. Cette mesure est similaran rapport de vrai-

semblance [9]. Mais nous ne prenons en compte dans le

rapport que les mots ayant séoua I'élagage du faisceau Puis nous éfinissons notre mesure pagdjuation Eq. 4.
de recherche et satisfaisant des conditions sur leur temps

de cebut, de fin, et sur leur dée. Pour notre mesure, nous

utilisons le graphe de mots interne du moteur de recon-

naissance afin deekectionner les mots hypatkes ayant

le méme ébut et la @me fin que le mot analgs C[w, 7, t]) = >
Nous introduisons un facteur de &ehement sur les T rIer 4)
contraintes temporelles detlsction de mots dans le

graphe. Ces contraintes concernent les tempsetatcet 5 5 | a5 mesures bass sur la probabilié a poste-
de fin, et la longueur des mots hypéties. Par exemple, o

pour un mot hypotbse[w, 7, t] et un taux de réichement riori
de 0,5, nous cons@ons les mots qui apparaissent ave
un temps de &butégala 7 + 50% de la longueur dev.
Le temps de fin et pour la longueur du mot sont &aie

maz(p(l‘tf |w))a'r[w,ﬂt]

mazx(p(xL,|w’)* Ty 7 4]

Be nombreux articles ont motque la probabiléa pos-
teriori est un bon indicateur de I'exactitude d’'un mot et

I me 3re. O ath td traint beaucoup de mesures de confiance s’appuient sur cette
ameme marere. Lr, avec ce rathemert de Contraintes, \, ., apijie ; F. Wessel et al. [10] ont propesine me-

plusieurs occurrences dueme mot hypotbse satisfaisant sure de confianceéfinie par la probabilé a posteriori

ces nouvelles contraintes peuvent apfteat. Dans Ce y.n mot | eur nithode pour calculer cette probalélgst

cas, I'hypotiese au score acoustique maximal est alors rgy ) ae ge 1algorithmdorward-backwardmais appliqe
tenue. Nous introduisorégalement des facteurgdhelle, cette fois avec la granulagitdu mot. Cet algorithme est

a la fois pour le score acoustique)(et pour le score .du. appliglé a un graphe de mots qui est semblahleelui
rr]o_déjle de I:amgageﬁo. Notre premére mesure est ainsi géreré par le moteur de reconnaissance. La mesgfiaig
définie par [equation Eg. 1. par F. Wessel et al.[10]&tessite que le graphe de mots
soit totalement gréré pour pouvoir éterminer la proba-
bilité a posteriori Ainsi, une utilisation directe pendant le
maz (p(at|w))* p(w)” processus de reconnaissance n'est pas possible.
t’ "\ ng
[w/,TZ,;/]GE maz(p(zy,[w') p(w') Nous proposons alors de modifier la mesueerde par
(1) F. Wessel et al.[10] pour nos besoins. E@est simple :
consicerer pour chaque mot, non pas le graphe entier, mais
Ou E est 'ensemble des mots qui satisfont les contraintagn sous graphe contenant le ndoanalyser. Pour chaque
de temps et de longueur daws par le facteur de mot, nous éterminons un voisinage ceatsur celui ci,
relachement. délimitant une plage temporelke partir de laquelle nous
3 . i extrayons un sous-graphe du graphe total. Puis, ce sous
Mesures bages sur des probabilies bigrammes Nous graphe est vu comme le graphe de mots agsaadine
modifions notre prcédente mesure afin de prendre erhseydo phraséquivalentex une souséuence de la vraie
compte des informations sur le voisinage du mot par 'inpnrase. Afin de éterminer ce voisinage, le calcul de la
termediaire de probabilis bigrammes. Les probabit mesure est en retard par rappiita marche du moteur de

bigrammes pour un mdt, 7, t] sont calcues avec tous reconnaissance, mais seulement de quelques trames.
les mots pecedentsw, qui se terminent au temps— 1.

Nous obtenons ainsiéquation Eq. 2 : Pour ces mesures ks sur la probabifta posteriori
nous avon£galement utilié des facteurs échelle. Dans
la version locale de la mesure, un facteur déckeément

C(lw,T,t]) =

maz(p(at|w))®. 3 plw|w,)? a été introduit pour plus de flexibilé dans le choix des
o ) = w, débuts et des fins des sous-phrases. |basbter que les
(fw, 7)) = > maz(p(al, [w))e. S p(w'|w))? Mesures sont caloegs avec des probabdi bigrammes.
[w’, 7" t'|€E w!,

P

@) 3. CONDITIONS D’EXPERIMENTATION

Les informations appoges par la probabiBt bigramme Pour chacune des difentes mesures gédemment
peuvent ne pagtre suffisantes car encore trop localesdéfinies, les conditions d’exgimentation sont identiques,
C’est pourquoi nous collectons encore un peu plus d’iret ces mesures ont agcexactement auxémes donaes.
formations en utilisant les probabéi bigrammes avec Nous decrivons dans cette section les difnts pa-
les motsprécedentset suivants Pour un mot hypotese rametres @finissant ces conditions d’e@pmentations.



3.1. Les modles acoustiques, de langage et le3.4. L'évaluation

lexique , . L
9 Pourévaluer les direntes mesures, noétiquetons les

Le corpus d’apprentissage pour les rates$ acoustiques Mots de la phrase en deux classes : acceptation et rejet.
se compose de 7 heures de bulletins d'informations radié-€tétiquetage épend d'un seuil qui&finit une frontere
phoniques, contenant uniquement de la parole large ban@ftre ces deux classes. Puis, étisjuettes des mots sont
(pas de é|'ephonel pas de musique pure et pas de parcﬂ:@mpaees aux fichiers deeference. Ainsi, nOL!S pouvons
sur fond musical). Le signal est paratie par des MFCC, évaluer deux taux : le taux d&@usse Acceptatio(FA) et
apres application d’une normalisation MCR (Mean Cepsle taux deFaux Reje(FR). Le taux de fausse acceptation

tral Removal). Chaque phéme est moglise & 'aide de  correspond aux cadiaun mot incorrect est accéptet le
HMMs. taux de faux rejet correspond aux casun bon mot est

rejeé.
Le mockle de langage &te appris par linterradiaire
du CMU Toolkit [1] sur 16 ans du journal francgais

« Le Monde», compEte par une transcription manuelle nb. de mots incorrects étiquetés Acceptation
de tout le corpus d’entiaement de bulletins d’informa- = nb. de mots incorrects
tions radiophoniques. Finalement, nous avons 2.5M de bi- (5)

grammes, 5.8 M de trigrammes. nb. de mots corrects étiquetés Rejet

FR =

: (6)
Le lexique de 54747 mots contieatla fois des mots au nb. de mots corrects

sens classique du terme, mais aussi des groupes de MQts;-:ya de ces deux taux et avec difents seuils
En effet certains mots orétte regroups en une seule en- 4, confiance, nous pouvons repenter la courbe DET

tite dans le Iexique et ne comptent donp que poumoh (Detection-Error Tradeoff) et enéduire le taux EER
Par exemple, laé&gjuencex de la» est repésenée par une d'égale erreur (Equal Error Rate)

seule entit « dela », mais aussi certains noms comme

« Aix_les Bains». 4. TESTS ET RESULTATS

3.2. Le moteur de reconnaissance Julius Pour nos tests, nous utilisons plusieurs valeurs pour le
parangtre de reédchement : 0,1; 0,2; 0,3 et 0,5. Concer-

Julius [5] est un sysme de reconnaissance de a pap, i o5 facteurs dchelle, nous considons deux couples
role grand vocabulaire. Le processus de reconnaissa

s'effectue en deux passes : une premipasse trame-%gvaleur (s 5) = (1;1) et (e 8) = (0,1;0,95). Le

(O€UX passes . Uune premip fe deuxime couple, (0,1; 0,95), correspond aux valeurs op-
synchrone qui grere un treillis d'exploration en utilisant 010 4(1r |a mesure de confiance de F. Wessel et al.[10]
un mocle de langage bigramme, et une demxe passe o nqire corpus deéeloppement. Des eggmentations
utilisant ce treillis et des mades trigrammes pour aboutir

N ; suppementaires montrent que ce couple de valeur est
a la phrase reconnue. Nous nous servons de Julius danséa lement optimal pour les autres mesureinis. Dans
version 3.4.1-multipath, comglavec I'option v2.1 pour '

T tous les tableaux qui suivent, les valeurs esgntent le
une pEécision accrue. taux EER

Le treillis d’exploration Cette structure interne du mo-

teurde reconnaissancergree pendant la préfue passe, simple (Eqg. 1) qui ne repose que sur les scores acoustiques
nous donne a&s pour chaque trame du sig@agblusieurs . :

. . X . et les probabiliés unigrammes.

informations : les hypotses de mots pouvant se termi-
ner a la dite trame, le mot gredent, leur score acous-

tique et de modlle de langage, etc. Avec notre jeu de par,g. 1: Resultats avec la probabgitinigramme (Eq. 1).
rametres pour Julius, nous obtenons en moyenne 470 mots

Dans notre premier test, nous corisiohs notre mesure

hypotheses par trame pour un maximum de 2523 mots. En Taux de rehchement

fait, nous considrons le treillis d’exploration comme un [ (o;3) 01 0,2 03 0,5

graphe de mots. (1;1) 39,9% | 41,5% | 43,5% | 45,5%
(0,1;0,95) | 39,4% | 39,4% | 40,6% | 43,1%

3.3. Le corpus de &veloppement et de test

Les resultats de la table 1 montrent principalement I'im-
Portance des facteurs &thelle dans I'asioration du
taux EER pour cette mesure.

Ensuite, nous testons l'influence de I'introduction des pro-

Notre corpus de bulletins d’informations radiophonique
a éte divi en deux parties : une pour lévkloppement,
et une pour les tests. Le corpus davdloppement, d’'une

durée de 56 minutes, sedt mettre au point le seuil de pypilites bigrammes avec les motgpedents (Eq. 2). La

décision et les fa?teurs @chelle des_ mesures. Le cor-asure reste locale et némend que du voisinage pass
pus de test est d’'une cee de 53 minutes. Ces COrpuSy, mot hypotise courant.

contiennent respectivement 12135 et 11272 mots. L'en-
semble du corpus se constitue de parole large bande,

sans parolediephonique ni musique, mais des phrasegag. 2: Résultats avec la probabitbigramme arére
peuvent avoir un bruit ou une musique de fond. Ce coygq, 2).
pus est indpendant de celui utiispour I'apprentissage

des moeéles acoustiques. Le nombre moyenndetspar Taux de rehchement

phrase du corpus de test est de 11,5. (o 83) 01 0,2 03 05
(L; 1) 39,7% | 39,9% | 42,7% | 44,7%
(0,1;0,95) | 38,8% | 38,7% | 39,6% | 42,8%




L'introduction des probabilés bigrammes plét qu’uni-

grammes se traduit par une alioration des @sultats TAB. 5: Résultats de la probabiéta posterioriglobale.

(table 2), mais pas de mame importante. C'est pour- Taux de reichement
quoi nous éfinissons une troime mesure qui prend en (o; B) 0,2 0,5
compte un plus grand voisinage du mot hygsth (Eq. (1;1) 35,2% 35,1%
4). En effet, cette mesure se base sur les probabibt- (0,1;0,95) | 25,4% 23,8%

grammes avec les motsguedents et suivants.a.encore,
nous observons une @&foration (table 3). Moyennant un
retard de quelques trames, cette mesure peut e@t@e
évallee au cours de la phase de construction du graphe
mots. Ce élai est ecessairé I'obtention d'une stabilé
dans le graphe pour I&kection des mots suivants.

sures ne @cessitent pas I'écution compite du processus

ﬁg reconnaissance poétre calcukes. Au pire, certaines
cessitent unéger elai par rapporta 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 élai pour effectuer le calcul. Avec 24,3%,

notre meilleur taux d’'EER est atteint, avec la mesure de

la probabilie a posteriorilocale et une pseudo phrase de

TAB. 3: Résultats avec les probabd@i bigrammes avant
et arrere (Eq. 4).

Taux de rehchement 5 mots. Avec cette mesure, nous respectons notre objectif
(a; B) 0,1 0,2 0,3 0,5 de ealiser une mesure trame-synchrone. Le taux EER ob-
(1;1) 42,5% | 40,8% | 39,7% | 39,8% tenu est proche de celui de la mesureé&férence, 23,8%,
(0,1;0,95) | 39,8% | 37,7% | 36,8% | 39,3% mesure écrite dans 'article de F. Wessel et al.[10]. Ainsi,

nous avons prop@sdes mesures de confiance pouvrd
Une autre mesure ayant un cagaetlocal mais utilisant utilisées dir_ectement‘ au cours du processus de reconnais-
egalement les informations fournies par son voisinage e%Nce ou bien encoela demande pour valider un mot.
la probabilie a posteriorilocale. Elle est éfinie par le Une continuation logique de ce travail consistegattodi-
nombre de mots d’unpseudo phraseentée sur le mot fier automatiquement le processus de reconnaissance afin
hypothese courant. Pourederminer la taille du voisinage, d'ameéliorer le taux du sysime.
nous nous basons sur la meilleure hy@gsih partielle de
phrase. Avec un faible retard par rappata progression
du moteur de reconnaissance, nous pouveéterthiner les
mots qui pecedent et suivent le mot anal/s
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5. CONCLUSION

Dans cet article nous avonsgsengé plusieurs mesures [10]
de confiance quiépondenta une contrainte : la me-
sure doitétre utilisable pendant le processus éeatage
du moteur de reconnaissance. Cela signifie que ces me-



