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ABSTRACT

With the purpose of improving Automatic Speech Re-
cognition (ASR) systems performance, many different
approaches on combining them have been studied. In
this paper, a combination of state a posteriori pro-
babilities given by different feature sets is proposed.
In order to perform a coherent combination of state
posterior probabilities, the acoustic models trained
on different feature sets must have the same topo-
logy (i.e. same set of states). For this purpose, a fast
and efficient twin model training protocol is propo-
sed. Then, two different strategies for combining pro-
babilities are presented : the linear and the log linear
interpolation. By using log linear interpolation, a re-
lative Word Error Rate (WER) reduction of about
15% on MEDIA and 14% on ESTER corpora have
been respectively observed.

Keywords: speech recognition, posterior probabili-
ties combination

1. Introduction

Les systemes de reconnaissance automatique de la pa-
role (RAP) commettent des erreurs dues & l'imper-
fection des modeles utilisés, aux limitations des para-
metres acoustiques extraits a partir du signal de pa-
role et aux approximations faites par les décodeurs.
Dans le but d’accroitre les performances des systemes
de reconnaissance, il a été proposé de les combiner.
La combinaison peut se faire aux différents niveaux
du systéme, a savoir, les parametres acoustiques, les
probabilités générées par les modeles acoustiques, le
décodage et les hypotheses de reconnaissance.

L’utilisation de réseaux de neurones, d’arbres de dé-
cision et d’autres techniques d’apprentissage automa-
tique ont été utilisées pour combiner les résultats de
plusieurs systemes de RAP afin de réduire le taux
d’erreur mot (WER) [10]. Dans [12], la combinaison
log-linéaire des probabilités des mots issues de dif-
férents modeles acoustiques fournit une amélioration
significative des performances. Dans [9], des modeles
acoustiques différents sont obtenus en utilisant des
méthodes de tying de gaussiennes aléatoires. Chaque
modele utilise le méme jeu de parametres acoustiques.
Les hypotheses de reconnaissance obtenues sont en-
suite combinées avec ROVER. Une maniere efficace de
combiner les résultats de différents systémes consiste
a effectuer une combinaison par réseaux de confu-
sion (CNC, [8]). Cette technique permet d’obtenir une
meilleure approximation des probabilités a posteriori

des mots.

L’utilisation de plusieurs jeux de parameétres diffé-
rents repose sur ’hypothese que certaines caractéris-
tiques du signal de parole sont capturées par certains
jeux de parameétres et ignorées par d’autres. Cela mo-
tive donc 'idée de vouloir combiner ces flux d’obser-
vations acoustiques dans le but de capturer I'informa-
tion complémentaire présente dans chacun d’eux. Des
parametres spécifiques (comme par exemple le voi-
sement, [11]) ont été intégrés dans un flux de traits
acoustiques afin d’apporter de l'information supplé-
mentaire dans le vecteur de parametres acoustiques.
Une généralisation de cette approche consiste a conca-
téner différents jeux de parametres acoustiques en un
seul flux d’observations. Afin de réduire la complexité
de modélisation inhérente a ce type de combinaison,
des algorithmes ont été développés afin de sélectionner
des sous-ensembles d’observations acoustiques parmi
un long flux. Cette sélection se base sur un critere
qui optimise la classification automatique des données
de parole en phoneémes ou traits phonétiques [6]. Une
solution consiste a sélectionner un ensemble de me-
sures acoustiques qui garantissent une grande valeur
de I'information mutuelle entre ces mesures et des pa-
rametres phonétiques caractéristiques.

Lorsque plusieurs jeux de parametres sont utilisés en
vue de les combiner, le probleme de la comparai-
son des probabilités calculées avec les différents mo-
deles se pose. Dans [6], une pondération dépendante
de T’état des log-vraisemblances relative a différents
éléments du vecteur de parametres est proposé. Une
autre approche consiste a combiner les probabilités
au niveau de la trame [5]. Il est montré que ce type
de combinaison produit une amélioration plus grande
des résultats que la combinaison par CNC.

Dans cet article, nous proposons d’effectuer une com-
binaison basée sur la trame avant le décodage. Des
modeles acoustiques ayant la méme topologie (i.e.
méme ensemble d’états) mais utilisant des parametres
acoustiques différents sont considérés. Chaque modele
utilise un jeu de parametres différent Y, pour la nitme
trame de parole afin de produire la vraisemblance
d’un état L(Y,!|q) pour chaque état g. Ces vraisem-
blances sont normalisées et combinées trame a trame
pour produire un rapport de vraisemblances norma-
lisées. Des réductions significatives du WER ont été
obtenues sur les corpus de parole téléphonique fran-
cais a grand et tres grand vocabulaires, MEDIA et
ESTER.



La section 2 décrit la procédure d’entrainement spé-
cifique utilisée pour générer les modeles acoustiques
utilisés pour les expériences de reconnaissance de la
parole. L’architecture et les combinaisons linéaire et
log-linéaire des rapports de vraisemblances sont pré-
sentées dans la section 3. La section 4 contient les
résultats expérimentaux obtenus.

2. Apprentissage de modeles
jumeaux

La parole est une source d’information produisant un
signal dans lequel des symboles sont encodés. Comme
le signal affiche une grande variabilité pour une méme
phrase, les séquences d’échantillons sont transformées
en vecteurs de parametres acoustiques, plus stables
et plus pertinents pour la reconnaissance de la pa-
role. Chaque trame Y,, est transformée en un vec-
teur de parametres acoustiques représenté dans un
espace acoustique. Considérons $%,i = {1,...,I}, un
ensemble d’espaces acoustiques correspondant a dif-
férents jeux de parametres {Y*}, et Y,i,i = {1,...,I}
les instances de la trame Y,, dans ces espaces acous-
tiques. Les vecteurs de parametres acoustiques sont
utilisés pour calculer la vraisemblance qu’un symbole
q appartenant a un vocabulaire ) soit présent dans
la trame. Considérons maintenant des modeles acous-
tiques dépendant du contexte composés de modeles
de Markov cachés (HMM) dans lesquels une mixture
de gaussiennes modélise la densité de probabilité pour
chaque état g. La génération d’hypotheses de mots est
effectuée avec une stratégie de décodage qui estime les
probabilités postérieures P(q|Y;,) des états du modele
avec des vraisemblances normalisées.

Afin de combiner au niveau de la trame les proba-
bilités calculées avec plusieurs jeux de parametres,
il est nécessaire d’entrainer des modeles acoustiques
différents mais ayant la méme topologie. Nous pro-
posons donc une technique permettant d’entrainer
des modeles acoustiques jumeauz, possédant le méme
ensemble d’états correspondant respectivement au
méme contexte phonétique (par exemple, les modeles
auront tous un état équivalent pour modéliser la par-
tie centrale du phoneme [i])

Considérons un modele source M° utilisant un jeu
de parametres acoustiques Y9. Le but est de créer
des nouveaux modeles M? ayant le méme ensemble
d’états que MO, mais chacun utilisant un jeu de pa-
rametres Y. Pour cela, l'alignement forcé du cor-
pus d’entrainement est effectué avec le modele source

MP. Chaque mixture de gaussienne (GMM) associé

4 chaque état de M’ est entrainé en utilisant ’al-

gorithme Expectation-Maximization (EM) en suivant

les étapes suivantes :

— L’étape Ezpectation est effectuée en utilisant le jeu
deoparamétres Y0 sur le GMM correspondant de
M

— L’étape Maximization est effectuée en utilisant le
jeu de parametres Y

— Les parametres du modele M? sont ré-estimés en
utilisant plusieurs itérations d’adaptation par maxi-
mum a-posteriori (MAP). La segmentation du cor-
pus d’entrainement est mise a jour en utilisant le
M? obtenu & chaque itération.

Le modele source doit avoir de bonnes performances
puisqu’il est utilisé pour fixer la variable cachée de
chaque trame Y. Il est important de remarquer que
cette procédure assure que chaque état correspondant
des modeles correspondent a la méme unité acoustico-
phonétique. Au final, le modeles source et les mo-
deles jumeaux font une partition équivalente de leurs
espaces acoustiques (méme nombre de gaussiennes),
mais les distributions des symboles au sein de ces
zones sont différentes puisqu’elles ont été ré-estimées
en utilisant d’autres jeux de parametres acoustiques.

3. Architecture pour la combinaison
de probabilités a posterior: au
niveau de la trame

Les modeles sont utilisés dans I’architecture représen-
tée dans la figure 1.
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Fig. 1: Architecture du systéme pour la combinaison
de probabilités au niveau de la trame.

Les vraisemblances L(Y;!|q) sont calculées de maniere
synchrone pour chaque jeu de parametres acoustiques.
Ensuite, pour chaque trame, un rapport de vraisem-
blances LR(n,q) est calculé. Plusieurs manieéres pour
combiner les probabilités postérieures peuvent étre
utilisées.

La combinaison linéaire des probabilités postérieures
présuppose que chaque jeu de parametres fournit une
quantité d’information proportionnelle a leur proba-
bilité postérieure correspondante. La relation suivante
peut alors étre utilisée pour la combinaison trame &
trame des probabilités a posteriori des états :

P(q|Y,) Zaz q|Y;!) avec Zal =1 (1)
i=1

ou «; est un facteur de pondération utile pour in-
troduire la confiance que l'on confere a un jeu de
parametres. Les modeles acoustiques ont des GMM
associés aux états permettant d’obtenir des vraisem-
blances L(Y,!|q). En admettant que la probabilité a
priori P(q) d’'un état ¢ est la méme pour tous les
états, les probabilités P(q|Y;,) et P(Y,|q) sont propor-
tionnelles a la combinaison linéaire de vraisemblances
suivante :
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LCLR(n,q) (2)



Une autre maniere de combiner les probabilités pos-
térieures trame a trame consiste a supposer que le
systeme est dans 1’état ¢ seulement si tous les jeux de
parametres sont d’accord avec cela.

I
v, = HP(qIYé) (3)

En faisant les mémes hypotheses que pour I’équation
2, la combinaison log-linéaire de rapports de vraisem-
blances suivante est utilisée :
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Si on ne fait aucune distinction entre les jeux de para-
metres, alors on peut utiliser a;; = % Cette hypothese
a produit de bons résultats dans les expériences dé-
crites dans la section suivante.

LLCLR(n, q) (4)

4. Expériences

Trois jeux de parametres correspondant a trois ma-
nieres sensiblement différentes de transformer le si-
gnal de parole ont été considérés. Les coefficients ob-
tenus par Prédiction Linéaire Perceptuelle (PLP) [3]
ont été utilisés pour construire le premier modele. Le
second jeu de parametres est obtenu en ajoutant le
filtrage RASTA [4] aux parametres PLP. Ce jeu sera
dénoté RPLP. Le troisieme jeu de parametres est cal-
culé avec I’Analyse & Résolution Multiple (MRA) sui-
vie d’une analyse en composantes principales [2]. Tous
les vecteurs de parametres contiennent les dérivées
premieres et secondes.

Le systeme fondé sur les HMMs utilisé pour les expé-
riences décrites dans cette section est SPEERAL, dé-
crit dans [7]. Il possede un vocabulaire de 65K mots,
10040 modeles de phonemes dépendant du contexte,
3600 états émetteurs pouvant étre partagés parmi les
modeles ayant le méme phonéme central et 232716
gaussiennes. Les modeles acoustiques ont été entrai-
nés séparément en utilisant 'approche d’apprentis-
sage de modeles jumeaux avec les 82 heures de pa-
role téléphonique du corpus d’entrainement d’ESTER
[1]. Le corpus d’apprentissage composé de 82639 mots
d’un autre corpus francais, MEDIA a été utilisé pour
adapter les modeles avec 'adaptation MAP.

Un ensemble de résultats en terme de WER sont pré-
sentés dans le tableau 1. Ils ont été obtenus avec le
corpus de test de MEDIA. MEDIA est un corpus de
dialogues enregistré en utilisant le protocole du Magi-
cien d’Oz : 250 locuteurs ont effectué des réservations
d’hotels en suivant 5 scénarios. Ce corpus de parole
téléphonique est composé de 3771 phrases et 26092
mots. Les résultats obtenus avec la combinaison trame
a trame des probabilités postérieures calculées avec
des modeles utilisant les parametres MRA, RPLP et
PLP sont présentés.

Les combinaisons linéaire et log-linéaire des proba-
bilités postérieures fournissent une réduction consé-
quente du WER. Les meilleurs résultats ont été ob-
tenus en effectuant une combinaison log-linéaire des
probabilités issues des modeles utilisant les trois jeux

Tab. 1: Résultats de la combinaison trame a trame
sur le corpus de test de MEDIA. (G.R. : Gain relatif,

I.C. : intervalle de confiance)
Parametres WER (%) R. (%) | I.C. (%)
MRA 33.2 - 0.57
RPLP 32.2 - 0.57
PLP 32.1 - 0.57
En utilisant la combinaison linéaire
MRA-+RPLP 29.5 8.4 0.55
MRA+PLP 28.2 12.1 0.55
RPLP+PLP 28.0 13.0 0.54
MRA-+RPLP+PLP 28.1 12.7 0.55
En utilisant la combinaison log linéaire
MRA+RPLP 29.2 9.3 0.55
MRA+PLP 28.2 12.1 0.55
RPLP+PLP 28.2 12.1 0.55
MRA+RPLP+PLP 27.6 14.0 0.54

| Rover [ 29.3 [ 8.7 [ 0.55

l Oracle l 25.4 l 20.8 l 0.52

de parametres disponibles. On observe une réduction
du WER d’environ 14% relativement au meilleur sys-
teme utilisant un seul jeu de parametres.

L’Oracle consiste a sélectionner le vecteur de probabi-
lités proposé par le modele fournissant la plus grande
probabilités pour l’état qui a effectivement émis la
trame. Cet état est déterminé par alignement forcée
de la référence sur le signal de parole.

Des expériences de reconnaissance ont été effectuées
sur la partie téléphonique du corpus de test ’ESTER
(512 phrases, 4813 mots). Les résultats obtenus avec
les mémes types de combinaison sont présentés dans
le tableau 2.

Tab. 2: Résultats de la combinaison trame a trame
sur ESTER. (G.R. : Gain relatif, I.C. : intervalle de

confiance)

Parametres WER (%) R. (%) | I.C. (%)
MRA 41.1 - 1.39
RPLP 37.9 - 1.37
PLP 46.6 - 1.40
En utilisant la combinaison linéaire

MRA+RPLP 35.2 7.1 1.35
MRA+PLP 33.0 12.9 1.33
RPLP+PLP 33.7 11.1 1.34
MRA+RPLP+PLP 35.1 7.4 1.35
En utilisant la combinaison log linéaire
MRA+RPLP 35.5 6.3 1.35
MRA+PLP 34.8 8.2 1.35
RPLP+PLP 35.9 5.3 1.36
MRA+RPLP+PLP 32.2 15.0 1.32

Les meilleurs résultats ont également été obtenus avec
la combinaison log linéaire des trois jeux de para-
metres. Une réduction du taux d’erreur d’environ 15%
relativement au meilleur systeme utilisant un seul jeu
de parametres a été observé. Les bénéfices de I'ap-
proche proposée pour la combinaison trame a trame
de probabilités a posteriori est évidente méme dans
le cadre de tres grand vocabulaires.



Analyse des résultats. Les résultats expérimen-
taux montrent que la combinaison trame a trame des
probabilités des états calculées avec des modeles utili-
sant des parametres acoustiques différents mene a une
réduction conséquente du WER. On observe la méme
tendance pour les deux corpus exploités.

Lorsque deux modeles sont utilisés, la combinaison
linéaire des probabilités produit des résultats légere-
ment meilleurs que la combinaison log-linéaire, méme
si avantage est peu significatif. Cependant, lorsque
I'on combine les trois systémes a notre disposition,
la combinaison log-linéaire surpasse significativement
la combinaison linéaire. On peut d’ailleurs remarquer
que la combinaison linéaire des probabilités issues des
trois modeles dégrade le WER par rapport a la com-
binaison de deux modeles.

Ces résultats ont été générés en utilisant un poids égal
pour chaque jeu de parametres acoustiques (a; = %
dans les équations 2 et 3). Nous avons tenté d’in-
troduire une mesure de confiance afin de pondérer
les vecteurs de probabilités produits par chaque mo-
dele. Plusieurs expériences ont été menées avec diffé-
rents poids de combinaison, mais aucune n’a produit
de WER plus faible que la combinaison utilisant des
poids égaux. En particulier, 'utilisation de poids in-
versement proportionnels a l’entropie du vecteur de
probabilités augmente légerement le taux d’erreur.
L’analyse de l'entropie des vecteurs de probabilités
montre qu’elles sont trés semblables entre les diffé-
rents jeux de parametres, mais trés hétérogenes com-
parées a celles des vecteurs de probabilités des com-
binaisons considérées. Un fait remarquable est que les
combinaisons linéaire et log-linéaire provoquent une
réduction de I'’entropie moyenne des vecteurs de pro-
babilités.

5. Discussion et conclusions

La combinaison des probabilités a posteriori des états
offre une solution & plusieurs problemes pouvant étre
rencontrés avec d’autres approches. Les méthodes de
combinaison apres le décodage, telles que les réseaux
de confusion CNC ou ROVER, sont limitées par le
fait qu’elles opérent sur des sorties asynchrones qui
ne sont plus reliées au signal et qui ont été obtenues
en utilisant une sélection préliminaire des hypotheses
les plus probables se basant sur de 'information et un
savoir partiel. Par ailleurs, ce genre de combinaison ne
reconsidere pas les hypotheses de mots trouvées par
les différents systemes et ne produit pas de nouvelles
hypotheses. Elle espere qu'un ou plusieurs systemes
propose 'hypothese correcte et tente de ’extraire en
utilisant des mesures de confiance. Dans notre pro-
tocole, le processus de décodage est directement in-
fluencé par une combinaison effectuée en amont de
sorte que les hypotheses qui auraient pu étre élaguées
a cause d'une faible probabilité peuvent étre rééva-
luées. Cette combinaison a bas niveau ne compte pas
sur les hypothéses faites par les systemes et tente de
capturer l'information complémentaire au niveau de
la trame avant que les hypotheses de mots ne soient
produites.

Lorsque trois jeux de parametres sont combinés, la
combinaison log-linéaire surpasse la combinaison li-

néaire. Dans le but d’expliquer ce fait, une analyse
détaillée des distributions des probabilités des états
doit étre effectuée. L’ajout d’information complémen-
taire comme par exemple d’autres modeles appris avec
de nouveaux jeux de parametres est simplifié par ’ap-
prentissage de modeles jumeaux, et doit étre considéré
pour des études futures. Une perspective a ce travail
consiste également a évaluer d’autres types de combi-
naisons, éventuellement hiérarchiques, permettant de
tirer profit de cette architecture.
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