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RESUME. Do nombrauses expérences om déjé mantid qu'une forte amélonation du taus de
MCONnAIsRRNCA des systamas HMM radilionness es! ohservea orequa plus de donnéas
dantrainamant sand ulilisdes En revanche, laugmentatian du rombre da donrdes d'anrainamand
pour les modides hybrides HMMWANN s'accompagne d'une forte augmentation du temps
riicesssaing @ 'anirainement des modéles mais pas ou pou des performances du sysime. Pour
pallar calte imAaton, rous rappomons dans o papler ks rasullals oblenus awac una nowsabia
méthode dantrainemant basés sur la fusion da donnaes. Catte méthods a 8 appliguds dans un
ayatama oa recannaissance de ba parole arabe, bacss suUrune segmantabon Soua
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Introduction

Flugieurs nbsulials réeents en reconnabsanee sulomatique de la parole {oblenus sur
différentes bases de donndes allant des petits lexigues aux tnds grands lexiques) ont
montnd gue les systémes hybndes HMM/ANN combinant la technologie des modéles de
Markov cachds {Hidden Markov Models — HMM) et des réseaux de newrones atificiels
(Anificial Meurnl Networks — ANN), conduisent généralement & des performances de
reconnaissance dquivalentes ou meillewres que celles des sysiémes HMM utilises dans
lies mimes conditions, avee cependant plusieurs avantiges supplémentiires au niveau
des besoing en CPL et mémoire [1][4][E]. En effet, des modéles hybrides HMMANN
orl Shg congus ces diernbéres anmdes pour bnparode : poor PAnglais el pour le Frangais
afin A addivionner les quealinés de chacun des modéles Tusionnds mass sans réellement
homogidmtser architecture,

Méanmaeing P'un des principaus défauts liés & ces moddles hybrides nbside dans |2
fait gue le nombee de paramétres est en guelque sorte bornd. Eno effel, aucune
amdlioration n'est géndralement observde (comme habituellement pour les HMM
continus) lossque le nombre des donndes d'entrainement of [ ou de paramiires est
fortement augmente. Le tableau | reporte les résuliags obtenus sus un corpus persodinel
avee deux réseaux de newrones de type MLP (Multi-Layer Perceptron) entrainds sur
| (WK} phirases pour le premier el enviren S000 pour [ second.

Tabbe 1. Taux d'erreur su nvesy ou mof pour &8 Imis dichonnaires de 60, 153, & 700
mots el dewx modeles hpbvides anirainds aves 1000 et 4000 phrases (paramélres fog

RASTA-PLP,

MLP 100 plirases)
'| J-'.-"-'El
"3- (1%

Les résultats reportds sur le tablean] montrent que Paugmentation du nombre des
donmées dentrainement n'est pas réellement utiles pour améliorer e systéme hybride de
base. Ceci est probablement du au faible nombre de paraméires associés au systéme
indépendant du contexte. Ces paramiéines sont bien cstimds 4 partir des {6 phrases ot
done Maugmentation du nombre des données 3 enirainement n'a aucun effet bénéfique
sur le svsiéme. Mous proposons dans ce papicr une nouvelle méthode visant 4 explorer
ce probléme. Cette méthode est basde sur des expériences qui ont déja moniré gqu'il est
posaible  d'améliorer sensiblement les performances des systémes en combisant
plusicurs modeles,
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2. Description de la procédure de fusion

Cette procédure vise 4 éclater les donndes d'entrainement en plusicurs parties pour
enfrainer plusicurs ndseaux el les recombiner lors de la phase de reconnasissance, Cel
echitement est réalisé par whe simple classification des rrames acoustiques (celles gua
onl £1¢ incorreclement classdes sonl réutilisées pour entriner un aulre réseau). Cetle
procédure a ée eside sur la base de dohndes personnelle pour dis vocabulaires de 60,
1500 e TOO amcds, ™avani i observe A smdlioration #ia_n'iﬁliﬁli'.‘e du ey de
reconnaissnce en ulilisant un réseau MLP entring sur la foling des donndes
dentrainenment (4000 phrasesy par rappot & celul entraing sur un plus penit ensemble
d'entrainement (voir tablesu 1) nous avons aloes cherche & tirer micus part de ces
données supplémemaires dont mos disposions, pour ameliorer sensiblement les fouy de
PECOMAESRINCE.

En premier lew, nous entrainons un réseau MLP classique estimant les probabilids a
posterion de mods sur une petite partie des donndes d'enirainemient (ce nbseau seea par
b suite dénoimimé MLPL), Ce néseau est alors wilisd pour filirer le reste des donndes
d'entrainement pour un second ndsean, Les donindes conservies pour enirainer le second
réseau sofl celles pour lesquelles le premier réseau MLFL s'est irompd dans |a
classification. Ainsi pour foules les donndes d'entrainemenl, noUs COMPArMs s
chague trame acoustigue, les somes du réseau MLP {correspondant aux probabilind a
posterian} el nous sélectionnons celles correspondant & la probabilité la plus &leviée. 5i
i sowtie selectionnde est la bonne {celle correspondant 4 IMalignement Yiterda fored), |a
donnde est deartde du nouvel enscmble d'entrainement, sinon elle est gardde. Dans un
espril e simplification el pour éviter la suppression de  trames  acoustiques
cormespondant & un méme  mol sur une grosse partie de la base dentrainement, nous
avons décidé, pour chague mot de la base d'entrainement, de caleuler un pourcentage
d'erreur de classification des trames acoustiquees (nombre de tames mal classées |
nownbre de irames), 5i ce faus derreur est supdricur 3 un sewil fxd, le mot est gardd
pour Mentrainement dy deuxidme réseau | sinon, il n'est plus pris en compie, 11 va de 5o
gue plus Te sewil finé est dlevd, modng il ¥ awra de mols gardés ef done  moins la
subdivision des doinndes dentralnement sera bonne, Le seuil a & ixé de manidre &
vhtenir un pombre sulfisant de rames scoustigues (environ e nombre de rames
wiilisdes pour entrabner MLPL) et pour s assurer de la validitd de Pemtralnement des
différents résenux. Mows avons ainsi [lind une premidre fois les donmdes d'entrainement
pour criter un nowvel ensemble d'entrainement qui sera ulilisé pour entrainer un second
réseau {note MLIF2). Enfin, le resie des données d entraimement est passé au travers des
dews résesux MLPL e MLPX 55 ces deux rdsesux sonl en désaccord sur la
classification des exemples présentés 4 'eminde, cet exemple est alors apoud aus
donndes d entrainement du troisidme résean. En revanche, si bes deux rdseauy sont
d'accord, Pexemple est éoand, L3 encore, un e d'errewr par med esl calould a
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compand & un seuil pour décder ou non de insertion dans les donndes d'entrainement
du trodsséme reseau (noté MLP3). Le processus de division des donndes d'entrainement
a el stopped aprés ke roisidme réseau, mais i1 Gt poter gu'il est possible de continuer le
processius  déeril dans ce paragraphe  jusquth ce que DMensemble des  donndes
dentraimement ait & ubilisé, L'entrainement des reseaus est realisé de manidre
classique par propagation arriére du gradient de emeur quadratique. Ces réseaux sont
ensuite combinés par différenes méthodes pour estimer les probabalitds ulilisées par les
HMMs.

3. Les différentes méthodes de combinaison

En admeitant gque les irois réseaus pient 18 entrainés par la méthode déerite dans le
paragraphe précédent, il faul pouvoir utiliser ces séseaux de maniére efficace pour |a
recotnnissance. Chacun des troiz phicaux MLPI, MLPZ, MLP3 g1 composé de 10
sorties {eorrespondant aux 10 &als stanonnaires des HMM ), 285 nicuds caches er ZREN0
neeils en enirée correspondant 4 9 trmes acowstigques de 26 paraméres, quantifiés: par
"algomtlune FOM (Fuzzy C-Means)' (voir [5], [6] perur plus de démils), Le  sysiéme
utilize loes de ln reconnaissance est décrit sur la fgure 1,

A, aprés exiraction des paraméires acoustiques classiques (log RASTA-PLP pour
les expériences décrites ci-aprés, voir [3], [7] pour phes de déails) et quantificatson &
I"abde de "algorithine FOM, un passage par chacun des trois réseaux MLPL, MLP2 @t
MLP3 est effeciud, nouws disposons done pour chague trame acoustique de J séries de
probabilitgs qu'il mous faul combines, [ existe plusieurs technigues pour combiner les
probabalitgs | nous allons en déerire quelques-unes qui onl &8 estdes sur la base de
donndes personinelle.

| Les vecioors scoustikues oni & quantifiés en 4 dictionnasnes selon fe primcipe de algorithme FOM
comme suii :
135 peniotypes pour les coelllelems log BASTA-PLP
. 125 protogypes poar les & lop RASTAPLEF
- 32 profotypes pour lo dérivie premiire de | énengie AE
3T prolotypes pour ln dirivie seoomde de T énempic AAE
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Flgurel. Le processus de econnaisrance powr la mdthods de fusion.

31. Combinaison lingaire

[T =" agi de la combinaison la plus simple. Chacume des compesantes des 3 voctours
de prohakilites pour chague tmme scoustigue est o moyennée o selon o formle
classisgue

fJI.-T[r|=%ZLi.|r.r,|r| i
ST

211
= N et by nomibre (P experts (nombre de rbeaas  otilisé O3 dons nobne gash

o O, | £] €51 | composamte ¢ o vecigur abserveé & Do sorbe de 1 expent
3.2. Combinaison linédaire dans le domaine logarithmigue

Chenl e meéme lype de combinmison gue eelle déorte précedemmant sice nesi gue
neis et ilisd Ca [0 = fog [P YT O typse de combimakssn o deéja éi ilise
aver suctes dans des recombinatsons de systémes 3 bandes muoltiples [2], [B] o0 pour 2
enlenl do séore dy = gorbage »° e reconnabsance dé mots clés par modiles hrybridhes
[1] Le vevtewr de sorie Foumi ook medebes HMM st dooo la moyenoe des fog
probnhilifes de chocmme des sorfies des réseans,

3.3. Combinaison basée sur le critére entropigque

[Fans | tvpe dé combinnison pricédents, le eritére de sélection des vecieurs de sorie
etarl bise sur Maceord ou le désaccord entng des deus premiens resenux MLPL en MLP2Z

Le = garhege » est mm modele gus prend en comme Pensemble des mme prononees par un bcnour g
N spperteveenl pas my kenague wiilisé
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fed, nous nows sommes basds sur un criténe du type entropique, Powr chague trame
acoustigue et pour chagque rdseaw, nous calculons entropie du rdseau sebon fa formule
AR VAN

bha
Entropie = - f;[ﬂ.r. LX) deglplg, VXN i2
B=l

Lientropie est une mesure de la validied de Pinformation ou de incertinade d'une
doennde, Le vecteur de aortie fourni au ddoodage est celui corresponcdant au réseau pour
lequel Pentropie est la plus petite. En effer, dans le cos extedme of le réseau est
absolument sibr [ powr une sortie, O pour les auires), eniropie est alors nulle, Dans e
cas o le nbseau n'est pas capable de se décider (méme probabilind F 1N coupnts pour

chacune des sorties), 'entropie vaut alors — logl /N sufpgs ) = 1,

3.4. Combinaison par l'intermédiaire d'un MLP

Ce type de combinaison fowmnit généralement des sésuliats asser bons, 11 suili
dentraimer un réseau MLP clissigue avec enm enirée, un vecteur compose des
probabilitds de soie de chacun des rois MLP et un conteste acoustique gquelcongue,
Ainsi dans les expériences mendes sur la base de donndes personnelle, pous avons
entraing un réseay MLP avec 3* 10 composantes en enirde, correspondant aux
probabilités des 3 réseaux el un contexte de 3 trames acoustiques, soil ) moeuds
d'entrde, 288 neeuds cachéds, |10 noewds de sories.

4. Expériences et résultats

La procédune décrite dans ce papher & d1d teside sur une base de donndes personnelle.
Les parametres utilisés sont les log RASTA-PLP caleulds woutes les 10 ma sur des
fendtres d'analyse de 3 ms, L'erdre de Manalyse LPC est fisé & 10, Pour [a
classification des rames acoustiques, nous avons utilisé Nalgonithme FCM. Sur 3900
somts composant les donndes d entrainement {environ 437 D00 de rames seoustiquees) les
irois réseauy ont Sié entrainds sur les diffdrentes parties déerites dans be tablean 2.

Table 2. Nownbres de frames seoustigues uitsdes chactin des rdssaus
Trorures {iralnl
|50 000
1260 THID
167 Dl
437 000

" La phise de « cooss validmion s e utilisée pour adapier ke mus J apprentissage du MLP.
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A titre de comparaison, fous meltnons dais chacun des tableiuy die resulias ceus
correspoidant au-podede ybride HMM/ANMN de hase doang les mémes conditions, Les
premiers lests elfectués sur cetle mbhosdg ol f00 rdalisds dd nivesd de lo b
genvtagise {tableau 3] en promies, puis on pivesis da ot | Eablen 4,

Table 3. Tauxy o rEcoNMAESance &1 Aveal o @ [Fams Scoashimng ooy s
iWffdrentes mathodes de comblnaisons | paramdires kg RASTA-PLP e disiribufions
ovscrdies Mowes

Tab 4, Taus oeredr au svean ol mal pour 85 s diotionnmmees e B0 150 f 700
mafs ol fes diftnenfes: mdihodes de combiialians  parameiiies by RASTAPLPE af
ivsiritnaiang discodfes Soges

5. Conclusion et perspective

Mous avons défimi une methode penmettant de diviser en plusicurs parties Pensemble
ientreinement e d’entrainer plusieurs ML sur chacume de ces parties, Mous espérmms
ainzi tirer profil de enminement des réseauy sut des données filtrées par la procédure
ele fision mgimum en exenpee des progeietés difdrenes du signal. Tiftérents vpes de
comn Bnaisons des systénes ont ofc testes ©

- Lacombiramson lméaire.

- Lacombinason linéaire dons fe domams loganthmique

- Lacombirassen par le ortére entropigue.

- Lacombinaisen par un ML,

e réduction sigmificative du taux d'ormreur 8 pu ctre observee en atilisamt fa
mithode de fusion décrite dans ce papier (44% pour 66 mots, 17% pour 130 mots e
13% pour Ty mads), Cette procédurs nows: a permis de firer au micus part des
neamhresses donndes & entrainemient dont nenis disposions. Cetle gmélioration, obtentie
dans le cadre d'one recommaissance de mots isplés arabe, devrall aussi &tre constaeée
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potr un systéme de reconmaissance de b parole continee. Dans cette optique, la méme
procédure déerite dans ce papier pourra &ire appliquée et le midme sysidme ulilisé.

Il semble gue la méthode de combinaison des sorties des MLP Lo plus eficace (du

moins potr |"expérience décrite el consisie & combiner les sorties dies irois réseauy de
neurones par be biais dun ML classique. Cette combinaison lindaire et irés facile 4
MEIne en euvre,
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