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Résumeé

Dans la plupart des langues peu dotées, les seriieaux technologies du traitement de
I'oral sont inexistants. L'originalité de mon tralvde thése vient de la volonté d’aborder ces
langues pour lesquelles peu ou pas de ressourcesssadres pour la reconnaissance
automatique de la parole sont disponibles. Ce nwaihysésente notre méthodologie qui vise a
développer et adapter rapidement un systéme dewmaissance automatique de la parole
continue pour une nouvelle langue peu dotée.

La nature statistique des approches nécessite sfgosdir d’'une grande quantité de
ressources (vocabulaires, grands corpus de texiedg corpus de parole, dictionnaires de
prononciation) pour le développement d’'un systemeedonnaissance automatique de la parole
continue a grand vocabulaire. Ces ressources rtecependant pas disponibles directement
pour des langues peu dotées. Par conséquent, em&pe facon d’accélérer la portabilité des
systémes de reconnaissance vocale vers une noulmltpie est de développer une
méthodologie permettant une collecte rapide etit@éeide ressources écrites et orales. Dans ce
travail, nous proposons tout d’abord des solutipogr résoudre les difficultés principales de
récupération et de traitement des ressources teguspécifiques aux langues peu dotées :
recueil d'un vocabulaire, collecte de documentsadipde I'Internet, normalisation de textes,
segmentation de textes, filtrage. Une boite a®ggéinérique « open source » nomrgGédPS-
Text-Tka notamment été développée pour faciliter le gertdes outils de traitement de corpus
textuels vers une nouvelle langue.

Ensuite, la plus grande partie de notre travaithdse concerne la construction rapide de
modéles acoustiques pour une langue peu dotée. ]dopesons des concepts et des méthodes
d’estimation de similarités entre unités phonémsgquphonéme, polyphone, groupe de
polyphones, .). Ces mesures de similarité sont ensuite utilispesr la portabilité et
I'adaptation rapide des modéles acoustiques nmgtiks indépendant et dépendant du contexte
vers une nouvelle langue peu dotée. Pour les |angere dotées qui ne disposent pas encore de
dictionnaire phonétique, une modélisation acousti@giase de graphemes est aussi proposée et
évaluée.

Enfin, les ressources écrites et orales collegiéas le vietnamien et le khmer ainsi que les
résultats expérimentaux obtenus par nos systémescdanaissance automatique de la parole
en viethamien et en khmer sont présentés et validgrotentiel des méthodes que nous avons
proposées.

Mots-clés: langues peu dotées, reconnaissance automatigiaepaeole, ressources écrites
et orales, similarités entre des unités acoustupomémiques, modélisation acoustique
crosslingue, adaptation de modeles acoustiques,élimation acoustique graphémique,
modélisation statistique du langage.






Abstract

Nowadays, computers are heavily used to communigateext and speech. Text processing
tools, electronic dictionaries, and even more adedrsystems like text-to-speech or dictation
are readily available for several languages. Theeehowever more than 6900 languages in the
world and only a small number possess the resouerpsred for implementation of Human
Language Technologies (HLT). Thus, HLT are mostgaerned by languages for which large
resources are available or which have suddenlyrbeauf interest because of the economic or
political scene. On the contrary, languages frowebtging countries or minorities have been
less worked on in the past years. One way of impgthis "language divide" is do more
research on portability of HLT for multilingual dpgations.

Among HLT, we are particularly interested in AutdinaSpeech Recognition (ASR).
Therefore, we are interested in new techniqueg@uld for rapid development of ASR systems
for under-resourced languagesmaianguages when only limited resources are avalaliiese
languages are typically spoken in developing caeesitrbut can nevertheless have many
speakers. In this work, we investigate VietnamegEkhmer, which are respectively spoken by
67 million and 13 million people, but for which gm processing services do not exist at all.

Firstly, given the statistical nature of the methaded in ASR, a large amount of resources
(vocabularies, text corpora, transcribed speeclporar phonetic dictionaries) is crucial for
building an ASR system for a new language. Conogrtext resources, a new methodology for
fast text corpora acquisition farlanguages is proposed and applied to Viethamesé&hamer.
Some specific problems in text acquisition and fexicessing fom-languages such as text
normalization, text segmentation, text filteringe aresolved. For fast developing of text
processing tools for a newtlanguage, an open source generic toolkit na@etPS-Text-Tk
was developed during this thesis.

Secondly, for acoustic modeling, we address pdatiuthe use of acoustic-phonetic unit
similarities for multilingual acoustic models pdiility to new languages. Notably, an
estimation method of the similarity between two pdmes is first proposed. Based on these
phoneme similarities, some estimation methods folyghone similarity and clustered
polyphonic model similarity are investigated. Fomew language, a source/target acoustic-
phonetic unit mapping table can be constructed thidse similarity measures. Then, clustered
models in the target language are duplicated frioennearest clustered models in the source
language and adapted with limited data to the tdagguage. Results obtained for Vietnamese
demonstrate the feasibility and efficiency of thesethods. The proposal of grapheme-based
acoustic modeling, which avoids building a pronation dictionary, is also investigated in our
work. Finally, our whole methodology is applieddesign a Khmer ASR system which leads to
70% word accuracy and which was developed in aaé/rhonths.

Keywords: under-resourced languages, LVCSR, speech anddgegesources acquisition,
statistical language modeling, acoustic-phonetitaimilarities, crosslingual acoustic modeling
and adaptation, grapheme-based ASR.
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Introduction

De nos jours, les ordinateurs sont largement ésligour communiquer par l'intermédiaire
du texte et de la parole. Outils de traitementedget dictionnaires électroniques, services en
lignes, voire des systéemes plus avancés commetiEediu la synthése vocale, sont disponibles
pour un petit nombre de langues parmi les 600Geartlans le monde. D’apres V. Berment,
« I'idée s'impose alors quaux moyens traditionngtgvent s’ajouter les outils informatiques
appropriés sans lesquels les buts visés ne peplentétre atteints. L'informatisation d’'une
langue occupe ainsi une place essentielle danaste gontexte. » [Berment 2004]

Dans le cadre de cette thése, nous nous concengronges langues qui ont peu de
ressources informatiques utilisables pour I'implétagon de technologies en langage naturel
Certaines de ces langues sont cependant des lamgajesitaires des pays en voie de
développement car ces langues peuvent étre pardékesn grand nombre de locuteurs. Notre
travail porte sur la langue vietnamienne et la lenghmeére qui sont notamment parlées par
65,8 millions et 12,1 millions de personnes au Maeh et au Cambodge, respectivement. Pour
ces langues, trés peu de ressources électronitjliesbles sont disponibles.

Les activités de recherche décrites dans ce manhgsot en phase avec I'évolution du
domaine de la reconnaissance automatique de léepdgaes vingt derniéres années ou on est
de plus en plus amené a traiter des documents tdeenaultilingue. Dans ce domaine qui
commence a étre abordé au niveau internationaubkiste un certain nombre de verrous,
notamment en ce qui concerne la généricité desmgst de reconnaissance automatique de la
parole, et leur portabilité vers de nouvelles lasgyNotre objectif est d’étudier et de proposer
des solutions et des outils permettant d’accélérgortabilité des systemes de reconnaissance
automatique de la parole continue a grand vocalewairs une nouvelle langue.

L'originalité de notre approche par rapport a I&ant vient de la volonté d’aborder des
langues peu dotées, pour lesquelles peu ou pagrpescsont disponibles, ce qui nécessite des
méthodologies innovantes qui vont bien au-delaimiple réapprentissage ou de I'adaptation de
modéles. Ce probleme spécifique du multilinguismees langues peu dotées est notamment
mis en avant dans un tutorial d'IBM [Gao 2005] des futurs défis en reconnaissance
automatique de la parole.

Dans le premier chapitre de ce manuscrit, nouseptésons le contexte d'étude et les
concepts de base utilisés dans ce travail. Noseptérons une méthode d’'évaluation du niveau
d’informatisation d’'une langue, nous permettantdénir ce qu’est une langue peu dotée dans
notre contexte d’étude. Ensuite, les principes domehtaux de la reconnaissance automatique
de la parole seront présentés. Nous termineromhaygitre par la présentation des activités de
recherche récentes sur la reconnaissance automatejla parole multilingue : les ressources

! Par la suite, nous définirons une langue majoeitaiomme une langue qui est parlée par la majotiiée
population d’un pays ou d’'une région quelconques.
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linguistiques multilingues, la modélisation acogsté multilingue et la portabilité de systemes
multilingues vers une nouvelle langue.

Le chapitre 2 présentera notre travail sur le ribcapide de ressources textuelles dans le
contexte de la reconnaissance automatique de ¢depavocabulaire, corpus de texte, modéles
statistiques du langage. Les difficultés de récafp@m et de traitement des ressources textuelles
pour des langues peu dotées seront présentées snldgons seront proposées. Pour construire
un corpus de texte, dans un but de généricitépriatruction de composants réutilisables pour
plusieurs langues et taches spécifiques sera égal@résentée. Lors de la mise en pratique de
notre méthodologie, une boite & outils génériquéyple « open source » de récupération et de
traitement d’un corpus de texte nom@IEIPS-Text-Tla été développée.

Le chapitre 3, qui constitue la contribution prpade de nos travaux, présentera le recueil de
signaux et la construction rapide de modéles acpest pour des langues peu dotées. Une
premiére facon d'accélérer la portabilité des syste de reconnaissance automatique de la
parole continue grand vocabulaire en langue soterune langue peu dotée est de développer
une méthodologie permettant une collecte rapideuetacilitée de ressources textuelles et
acoustiques, contenant a la fois des signaux dalepde taille limitée et un dictionnaire de
prononciation. Ensuite, la plus grosse partie deh@pitre sera consacrée a la proposition de
méthodes de portabilité et d’adaptation rapide desiéles acoustiques indépendants et
dépendants du contexte vers une nouvelle languelgiée. Nous présenterons également notre
travail sur la modélisation acoustique a base delgrmes pour les langues peu dotées qui ne
disposent pas encore de dictionnaire phonétique.

Les premiéres applications de notre méthodologieviatnamien et au khmer seront
présentées dans les chapitres 4 et 5. Les résaftspgiés (ressources obtenues et expériences
de reconnaissance automatique de la parole) segatement présentés.

Le document se terminera par les conclusions gtdespectives dans le chapitre 6.



Chapitre 1
Contexte d’étude et état de I'art

1. Contexte d'étude

1.1. Informatisation d’une langue

D'apreés la base de donné&thnologue : Languages of the Wosd[SIL 2005], il y a 6912
langues vivantes parlées dans plus de 200 payadanElles sont réparties en cing régions :
Amérique, Afrique, Europe, Asie et Pacifique. Latdbution par région géographique des
langues et des populations est résumée dans éatabll.

Région Langues Locuteurs
Nombre Pourcentage Nombre Pourcentage

Afrique 2 092 30,3 675 887 158 11,8
Amérique 1002 14,5 47 559 381 0,8
Asie 2 269 32,8 3489 897 147 61,0
Europe 239 3,5 1504 393 183 26,3
Pacifique 1310 19,0 6 124 341 0,1
TOTAL 6912 100,0 5723861 210 100,0

Tableaul.l : Répartition des langues par régions géogrgpbs [SIL 2005]

Parmi les 6912 langues parlées dans le monde,wsetbut petit nombre d’entre-elles
possede les ressources nécessaires pour impléndesteechnologies issues du traitement du
langage naturelHuman Language TechnologieBlLT?). Ainsi, de telles technologies ont
surtout été développées pour des langues qui omtrelesources disponibles en quantité
importante ou qui sont soudainement apparues coimtideessantes en raison de la scéne
économiqgue ou politique.

D’une maniere générale, les langues minoritairelesdangues venant de pays en voie de
développement sont moins abordées par la commudautéitement automatique de la langue
naturelle. Pour réduire cette « fracture linguistio qui existe au niveau de l'informatisation de
ces langues, une approche consiste a conduiredeasrches sur la portabilité des technologies

1 http://www.ethnologue.com
2 http://ww.hltcentral.org
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en langage naturel, vers des applications multilgsg Ce probleme a été de plus en plus étudié
au cours des derniéres années, par exemple dgresuige SALTMILY, pour lequel, uné&angue
minoritaire signifie une langue parlée par une minorité d'population d'un pays ou d'une
région quelconque. Ce terme n’est cependant pastdiment lié au niveau d’'informatisation
car, par exemple, il existe des langues minoriaigeii possédent déja des ressources
informatiques importantes, comme le catalan eatxbe.

Au cours des derniéres années, les langues minesitat les langues peu dotées ont attiré
une attention croissante dans la communauté dtefirant Automatique de la Langue Naturelle
(TALN). Des projets qui visent a la revitalisatiola, standardisation et & la normalisation
linguistique ont été lancés pour favoriser l'usdgees langues et pour contribuer a leur survie.
Les locuteurs de langues minoritaires ont pris ciemee du fait que leurs langues appartiennent
a l'acquis culturel du monde, et ils sont de pluples enclins a utiliser leur langue maternelle a
une échelle plus large. L'augmentation du nombrepdges sur l'Internet en langues
minoritaires en est une illustration.

Concernant les recherches en traitement automatiguia langue pour des langues peu
dotées et des langues minoritaires, on a vu récemémerger des sessions spéciales ou des
ateliers dans des conférences telles que PRETALN? :

- atelier LREC 1998 Language Resources for European Minority Languges

- atelier LREC 2000 Developing language resources for minority langusageusability
and strategic prioritie3;

- atelier LREC 2002 Portability Issues in Human Language Technologi¢isT)°;

- atelier TALN 2003 :Traitement automatique des langues minoritairesdet petites
langues ;

- atelier LREC 2004 1* Steps for Language Documentation of Minority Laaggs:
Computational Linguistic Tools for Morphology, Lesi & Corpus
Compilatiod ;

- atelier TALN 2005 Traitement des langues peu dotées

Les langues peu dotées font I'objet de recherchesgrbupes ou d'organisations
internationaux. Fondé en 1934, SIL Internatibhest une organisation qui étudie, documente,

1 Speech And Language Technology for Minority Largesa: http://isl.ntf.uni-lj.si/fSALTMIL/
2 International Conference On Language ResourcesBmtliation : http://www.Irec-conf.org
% Conférence sur le TALN : http:/iwww.atala.org/rgué.php3? id_rubrique=14

4 http://www.Irec-conf.org/Irec98/ceres.ugr.es/_nibira/minority.html

® http://www.Irec-conf.org/lIrec2000/www.cstr.ed.adSAL TMIL/Irec00.html

® http://www.Irec-conf.org/Irec2002/Irec/wksh/Porilit. html

" http://www.sciences.univ-nantes.fr/info/recher¢al@?003/page/acte_sommaire.html

8 http://www.Irec-conf.org/lrec2004/doc/ws/prg_miitgdanguages.pdf

® http://taln.limsi.fr/site/talnRecital05/actes-algis.htm

10 Summer Institute of Linguistics: http://www.silgsil/
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et aide a développer des langues moins connue®ddarfles langues minoritaires). SIL se met
notamment au service des milliers de communautésiibtiques a travers le monde dont les
langues ne sont pas écrites. SALTMIL est un gradipeérét spécial au sein de I'association
ISCA' pour les langues minoritaires. L’objectif de ceupe est de promouvoir la recherche et
le développement dans le traitement des languearitaimes.

Au niveau des publications scientifiques, il exigteelques recherches sur le traitement du
langage naturel et la collecte de ressources pesiiahgues minoritaires et des langues peu
dotées : méthodes pour informatiser des languesdpétes [Berment 2004], construction
automatique de corpus textuels pour langues maieg [Scannell 2003, Ghani 2005]. Dans le
domaine du traitement automatique de la parol@yeotrouve cependant que quelques travaux
ponctuels portant sur des langues asiatiques pgggsioomme par exemple le thai [Suebvisai,
2005] ou I'indonésien [Martin, 2005].

1.2. Les projets en collaboration

Cette section décrit le contexte de travail de hesé, qui a conduit au choix des deux
langues abordées.

Ce travail a pu étre réalisé grace a une collalorantre le laboratoire CLIPS/IMAG
(Grenoble, France) et le centre MIEAHanoi, Vietham). MICA a été créé en 2002 pour
participer au développement des technologiesmferfhation au Vietham et pour répondre aux
préoccupations relatives a leur évolution. La damfation avec le laboratoire CLIPS/IMAG
porte sur le traitement de la langue viethamiengguid sa création, en 2002. Fruit de cette
collaboration, le projet CORUS "Traitement de lagb@ en langue vietnamienne" est soutenu
par le MAE francais (Ministere des Affaires Etrares).

Plus réecemment, le Département de Génie InformatejuCommunication de I'Institut de
Technologie du Cambodge - IT@Phnom Penh, Cambodge) s’est associé a cettdoakion
afin d’initier un groupe de recherche spécialiséraitement de la parole en langue khmere. Le
projet TALK "Traitement Automatique de la Langue riére" est un projet de collaboration
internationale entre le centre MICA, l'institut ITeE le laboratoire CLIPS/IMAG. Ce projet est
soutenu par 'AUF (Agence Universitaire pour la@aphonie). L'objectif du projet TALK est
de mettre en place au sein de I'équipe de I'l'TCgroupe de recherche sur la parole en langue
khmere, pour concevoir des applications d'intepacit de communication parlée et doter les
systemes d'une composante langagiére fiable afrpefte [Talk 2005].

1.3. La langue viethamienne

Le vietnamien est parlé par environ 65,8 millioespérsonnes au Viethnam et environ 67,4
millions dans le monde. On trouve notamment deshoomautés vietnamiennes en Australie, au

! International Speech Communication Associatiorp:Htvww.isca-speech.org/
2 http://clips.imag.fr

3 http://www.mica.edu.vn

4 http://www.itc.edu.kh/fr/



6 Lé Vit Bic — Laboratoire CLIPS-IMAG

Cambodge, au Canada, en Chine, en France, au éaagx Etats-Unisspurce : Ethnologde
1999. Son origine est toujours sujette a débat pares linguistes. Il est cependant
généralement admis que la langue viethamienne eade®s communes et fortes avec le mon-
khmer qui fait partie de la branche austro asiafig qui comprend le mén parlé en Birmanie
et le khmer, la langue cambodgienne, aussi bienegikhmu, bahnar et bru, d’autres langues
parlées par les habitants des fles du nord du &fietrC’est une langue tonale qui posséde six
tons. L'orthographe est latine depuis le XVIlé &¢a@vec des caractéres accentués pour les
tons.

1.4. La langue khmere

Le khmer est parlé par environ 12,1 millions despenes au Cambodge et environ 13,3
millions de personnes dans le mondeufce : Ethnologi’e2004). Il appartient également au
groupe des langues mén-khméres. La langue khméreedangue atonale contrairement aux
langues chinoise, thaie ou viethamienne. Cependarkhmer possede comme ses cousins
austro-asiatiqgues plusieurs registres vocaliquéss :voyelles peuvent étre allongées (dites
voyelles longues), raccourcies (dites voyelles ésgvdiphtonguées, reposer sur des consonnes
aspirées ou non aspirées, ce qui en modifie compiit le sens (par exempkap signifie
mourir ; slaap signifie aile d'un oiseau). Cette particularité fdu cambodgien un des plus
riches systémes vocaliques au monde. Au niveau'aitlire, pour adapter les fontes
informatiques, il faut gérer un ordonnancement, @usieurs niveaux, de 33 consonnes, 32
consonnes souscrites, 21 voyelles dépendantes wiyBlles indépendantes, sans compter les
consonnes empruntées au thai et au francais, ifeshles ligatures, les diacritiques et la
ponctuation.

2. Niveau d’informatisation d’une langue

2.1. Mesure du niveau d’informatisatioiindice-o

Pour évaluer de maniére quantitative le degré afmatisation d'une langue, V. Berment a
proposé dans sa these [Berment 2004] le protocdlars : pour chaque service ou ressource,
un groupe d'utilisateurs représentatifs des loasteke la langue attribue un niveau de criticité
C« et une noteN,. La moyenne pondérée des notes, appeldiees, reflete leur satisfaction
globale (tableau 1.2). La criticité est une mesigdimportance relative d'un service pour un
groupe d'évaluation donné. Pour une langue, il % groupes de services ou ressources a
évaluer tels que : le traitement de texte, ledma@nt de I'oral, la traduction automatique, la
reconnaissance optique de caractére et les regsdurguistiques.

1 http://www.ethnologue.com/show_language.asp?cdde=v
2 http://www.ethnologue.com/family_index.asp
3 http://mww.ethnologue.com/show_language.asp?cdue=k



Chapitre 1 : Contexte d’étude et état de I'art 7

Criticité Note Note pondérée

Services / ressources (/10) (/20) (Criticité x Note)

Traitement du texte
Saisie simple
Visualisation / impression
Recherche et remplacement
Sélection du texte
Tri lexicographigque
Correction orthographique
Correction grammaticale
Correction stylistique
Traitement de I'oral
Synthese vocale
Reconnaissance de la parole
Traduction

| Traduction automatisée
ROC
Reconnaissance optique de
caracteres
Ressources
Dictionnaire bilingue
Dictionnaire d’'usage
Total XCy 2CNk
Moyenne (/20) XCN / XC

Tableaul.2 : Tableau d’évaluation du niveau d’informatisatd’une langue

A partir de l'indices, V. Berment a défini 3 niveaux d'informatisatiooys classer les
langues en 3 groupes :

- languesst ont une moyenne entre 0 et 9,99 (langues peugjatée
- languesu ont une moyenne entre 10 et 13,99 (langues moyeemtedotées) ;

- languest ont une moyenne entre 14 et 20 (langues trésduigies).

Comme illustré dans la figure 1.1, une languest ainsi définie comme une langue dont
l'indice-o, n'atteint pas 10/20, et qui est encore insuffisaux yeux de ses évaluateurs. Une

languep est définie comme une langue moyennement dotéeldqignt un indicer inférieur a
14/20.

L 4

& o VY
v — v a4

0 10 14 20

Figure 1.1 : Définition des langues peu, moyennemengsthien dotées
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A titre d’exemple, le tableau 1.3 montre une éviaduadu niveau d’informatisation
présentée dans [Berment 2004] pour la langue khni@ete évaluation a été complétée par
Michel Antelme, responsable de I'enseignement dumédha I'INALCO, en fonction de leur
connaissance des logiciels et ressources exigari604.

Services / ressources Criticité Note Note pondérée
(/10) (/20) (Criticité x Note)

Traitement du texte

Saisie simple 10 16 160

Visualisation / impression 10 14 140

Recherche et remplacement 8 12 96

Sélection du texte ) 12 72

Tri lexicographique 5 0 0

Correction orthographique 2 0 0

Correction grammaticale 0 0 0

Correction stylistique 0 0 0
Traitement de I'oral

Synthése vocale 5 0 0

Reconnaissance de la parole 5 0 0
Traduction

| Traduction automatisée 8 4 32

ROC

Reconnaissance optique de 9 0 0

caracteres
Ressources

Dictionnaire bilingue 10 4 40

Dictionnaire d'usage 10 0 0
Total 88 540
Moyenne 6,14 / 20

Tableaul.3 : Tableau d’évaluation du niveau d’informatisat pour le khmer

De la méme maniere, nous avons demandé a E. Casitel)-C. Nguyen, tous deux
chercheurs du centre MICA Hanoi (Vietnam), qui sont responsables des tardge traitement
automatique de la langue vietnamienne, de complé&tetableau d’évaluation du niveau
d’'informatisation (tableau 1.4) pour le vietnamiesn fonction de leur connaissance des
logiciels et ressources existants en 2005.

Comme nous pouvons le voir sur les tableaux 1B4tles services liés au traitement de
I'oral sont inexistants pour la langue khmére (Bgse vocale et reconnaissance automatique de
la parole) et pour la langue viethnamienne. C'eskile cas pour une majorité de langues dans le
monde, dont certaines sont parlées par plusieaesndis de millions de locuteurs, comme le
bengali (189 millions), le tamoul (63 millions),cpmpris au sein de I'Europe des 25 (lituanien,
letton, polonais, eté.)

1 http://www.mica.edu.vn
2 source : http://www.populationdata.net
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Services / ressources Criticité Note Note pondérée
(/20) (/20) (Criticité x Note)

Traitement du texte

Saisie simple 10 16 160

Visualisation / impression 10 16 160

Recherche et remplacement 8 17 136

Sélection du texte ) 17 102

Tri lexicographigque 9 6 30

Correction orthographigue 2 6 12

Correction grammaticale 0 0 0

Correction stylistique 0 0 0
Traitement de I'oral

Synthese vocale b5 0 0

Reconnaissance de la parole 5 0 0
Traduction

| Traduction automatisée 8 6 48

ROC

Reconnaissance optique de 9 12 108

caracteres
Ressources

Dictionnaire bilingue 10 13 130

Dictionnaire d’'usage 10 0 0
Total 88 886
Moyenne 10/ 20

Tableaul.4 : Tableau d’évaluation du niveau d’informatisat pour le vietnamien
2.2. Cateégoriser des langues dans notre contexte d’étude

Le calcul de lindices nous permet de vérifier que les deux langues dee rigude (le
vietnamien et le khmer) font effectivement parteld classe des langues peu dotées (indice
o < 10; le vietnamien étant cependant a la limite&).khmer, évalué dans [Berment, 2004]
obtient un indices d’environ 6/20, tandis que notre évaluation dunaenien donne un indice
de 10/20 environ. Une partie de ces différencegplgue notamment par le fait que le
vietnamien, contrairement au khmer, utilise uneitéer latine accentuée, rendant plus
« accessibles » les taches de reconnaissance digioende caractéres et de tri par exemple.

Face a la critique qui pourrait étre faite concetnmeotre choix d’aborder des technologies
(la reconnaissance vocale) peut étre moins impisaren terme de développement, que
d’autres liées au traitement de textes et auxatiofires, nous argumenterons que développer
des systemes de traitement de la parole dans mgeda« peu dotée » peut permettre de
collecter des ressources utiles pouvant étre enseinises au « pot commun » d’'une autre
langue donnée (dictionnaire phonétique, corpus traaiscriptions de conversations spontanées
par exemple).

Dans le but de notre recherche, nous décidonsgieuger tout d’abord les langues selon le
critére de la disponibilité de ressources linggistis. Cependant, nous ne considérons désormais
que les ressources qui sont nécessaires pour &raotion d’'un systéme de reconnaissance
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automatique de la parole, soit :

corpus textuels ;

corpus de parole ;

lexiques ;

dictionnaires de prononciation.

Une langue bien dotéeest ainsi définie comme une langue qui posséderaksources
disponibles pour la reconnaissance automatiqueadeatole, notamment, la reconnaissance
automatique de la parole continue grand vocabulbee langues appartenant a cette catégorie
sont souvent des langues trés bien dotées infajueatient (langueg- ou des langues
moyennement dotées informatiquement (langues-pattgignent un indice-supérieur ou égal
a 10/20. Les langues bien dotées sont souventadgsds parlées par un nombre important de
locuteurs (ou langues majoritaires) : anglais, dags espagnol, chinois, arabe, allemand,
italien, russe, portugais, coréen, japonais, ...

Une langue peu dotéeest définie comme une langue qui ne possede pasesou pas
beaucoup (en quantité et en qualité) de ressodimgsistiques pour la construction d’'un
systéme de reconnaissance automatique de la pagraféculierement dans un contexte
d’apprentissage statistique ou les données doigtret disponibles en grande quantité. Les
langues appartenant a cette catégorie sont frégeemndes langues peu dotées
informatiquement (langes) dont l'indices, n'atteint pas 10/20. Les langues peu dotées sont
soit des langues minoritaires, parlées par une riténde la population comme le basque, le
breton, le castillan, le catalan, le galicien, titan, etc. en Europe par exenfplmais aussi des
langues parlées par plusieurs dizaines de millidmslocuteurs, commee vietnamien (67

millions), le khmer (13 millions), le bengali (184llions), le tamoul (63 millions), etc.

3. Reconnaissance automatique de la parole

Cette partie est dédiée a la présentation desijpemde la reconnaissance automatique de la
parole. Le schéma de base étant une chaine dentegits, nous présenterons donc dans un
premier temps le traitement dans sa globalité adandétailler chaque sous tache spécifique.
Pour chacune d’elles, nous décrirons quelques appsopossibles en insistant sur les méthodes
et algorithmes couramment utilisés de nos jours.

3.1. De 'onde au langage, schéma général

Le principe général a beaucoup évolué car, en pasbane reconnaissance fondée sur
'exemple a une reconnaissance fondée sur le moldeseiite de traitements s’est allongée. De

! http://www.nationmaster.com/encyclopedia/minotigguage
2 http://mww.ethnologue.com/country_index.asp
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facon générale, les systemes de reconnaissancenaigoe de la parole actuels, a base de
modélisation statistique, suivent le schéma repitégear la figure 1.2 [Dutoit 2002].

parameétres .
M% acoustiques phonémes mots phrase

Traitement Module Module Module [::i>
[::::i> du signal [::::j>> acoustique lexical syntaxique

Modéles
acoustiques

Modéles de
phonétiques langage

Figure 1.2 : Reconnaissance automatique de la parole padéiisation statistique

by

A partir d’un signal de parole, le premier traitetheonsiste a extraire les paramétres
caractéristiques. Ces parametres sont mis en edittéemodule acoustique, ou un décodage
acoustico-phonétique. Ce décodage acoustico-plopréfpeut produire a son tour une ou
plusieurs hypothéses phonétiques associées enag@néne probabilité pour chague segment
(une fenétre ou une trame) de signaux de la pa@#egénérateur d’hypothéses locales est
souvent modélisé par des modeles statistiqguestdiipiémentaires de parole, par exemple un
phonéme. Pour entrainer des modeles acoustiques, ayprenons les modéles des unités
acoustiques d’un corpus étiqueteé.

Le générateur d’hypotheses interagit avec un modkeieal pour forcer le décodage
acoustico-phonétique a ne reconnaitre que des raptésentés dans le module lexical. Les
modéles phonétiques sont représentés par un diefien de prononciation (dictionnaire
phonétique) ou par des automates probabilistesanti capables d’associer une probabilité a
chaque prononciation possible d’'un mot.

Pour la reconnaissance automatique de la parolinaengrand vocabulaire, le générateur
interagit avec un module syntaxique pour forcerdeonnaisseur a intégrer des contraintes
syntaxiques, voire sémantiques. Ces contraintes ssmvent formalisées par des modéles de
langage. Pour reconnaitre ce qui est dit, on coroenpar chercher, grace aux modeles d’unités
acoustiques, l'unité qui est supposée avoir étéluyit®, puis construisons, a partir du treillis
d’unités acoustiques et d’'un modele statistiquéadgage, la suite de mots la plus probable.

Avant de présenter ces modules séparément, nome®iieéquation bayésienne appliquée
au probleme de la reconnaissance automatique plrdde. Soienk une séquence de vecteurs
acoustiques inconnus & (i=1..K) une deK classes possibles pour cette observation (ex.
phonémes, mots, etc.). La classe reconnue est :

PO/ w).P(w;)

W = argmax =argmax p(x/ w; ).P(w;) 101)
i p(X) i
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Le mot reconnw* sera donc celui qui maximise cette quantité, paoms les mots candidats
w;. Ce que nous appelons signal est donc la séquiengecteurs acoustiques (et non le signal
brut). Ainsi, nous trouvons la séquence la plubabde pour ce signal. Le prétraitement rend le
signalx exploitable.

Les probabilitésP(x | w) d'observer le signak sachant la séquenag nécessitent un
modéle acoustique pour étre estimées. Les protibiR(w) a priori de la séquence,
indépendamment du signal, nécessitent un moddindage pour étre estimées.

P(x) est la probabilité du signal. Elle est la mémarpgoutes les séquences possibles donc
sa valeur n’est pas prise en compte.

Nous présentons maintenant les principes générasxdifférents modules constituant un
systéme de reconnaissance automatique de la paralécodage acoustico-phonetique,
dictionnaire phonétique, modélisation statistiqudahgage.

3.2. Analyse acoustique et paramétrisation du signal

Au niveau acoustique, la parole apparait physigum¢memme une variation de la pression
de l'air causée et émise par le systeme articuati@oite 2000, Calliope 1989]. Ce signal
continu est converti numériquement en intervallegaimps discret (phase d'échantillonnage),
puis quantifié en valeurs discrétes d’amplitude ageh de quantification ou conversion
analogique / numérique). La figure 1.3 représeatsignal de parole en francaisakd ! le
service réservation 8 apres la phase d’échantillonnage et de quaattiidic.

Figure 1.3 : Signal temporel de la phrase « Allg, le seeviéservation ? »

Pour la modélisation acoustique et pour le décodageustico-phonétique, le signal
numérique n’est pas exploitable directement caguantité de données est trop importante et
beaucoup de ces données sont inutiles (tellesegoiiit de fond) ou redondantes.

Pour réduire cette quantité de données et suppreseinformations inutiles, plusieurs
algorithmes sont nécessaires. Le signal de pastléogement non stationnaire [Boite 2000].
Généralement, une analyse spectrale, dont l'ostill@ transformée de Fourier discréte, est
effectuée environ toutes les 10ms sur une fenéietrame) de 10 a 20ms de signal vocal
pondérées par une fenétre de pondération (Hamrriagning, ..). Dans la fenétre de 10 a
20ms, on suppose que le signal vocal est suffisarthstable. On en extrait des coefficients,
dits coefficients spectraux. Ensuite, d’autres ficiehts (Mel-cepstrum par exemple [Davis
1980]) peuvent étre déerivés de ces coefficientstsmex.
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Suite a ces prétraitements, le signal est généealetmansformé en une série de vecteurs
comportant typiquement de 8 a 50 coefficients. iBlus types de coefficients, donc de
représentations, sont couramment utilisés selorsyeemes et les besoins : ZCR (Taux de
passage par zéro), Energie, MFQ@e( Filter Cepstral Coefficienjs LPC (Linear Prédictive
Coding, PLP Perceptual Linear Predictiye ...Une présentation détaillée de ces coefficients
se trouve dans [Rabiner 1978, Davis 1980, Boité®dP00

D’une facon générale, 'ensemble des paramétremitxidu signal fournit un vecteur de
grande dimension. Il est alors courant de rédaireille de ce vecteur en gardant le maximum
d’'informations utiles. Par exemple, proche de llgs@ en composantes principales, la LDA
(Linear Discriminant Analysjs[Haeb-Umbach 1992, Balakrishnama 1999] est unthodé
d’extraction de paramétres qui fournit une transfation linéaire de vecteurs-paramétres de
dimensionn dans un espace de dimensiar< n de telle sorte que les individus appartenant a
une méme classe soient proches les uns des aetrgsie ceux appartenant & des classes
différentes soient éloignés.

3.3. Décodage acoustico-phonétique a base de modéfisataustique

D’aprés [Haton 1991], un décodage acoustico-phquétiDAP) est défini généralement
comme la transformation de I'onde vocale, en urnptésnétiques - une sorte de transcodage qui
fait passer d'un code acoustique a un code phar&tipu plus exactement comme la mise en
correspondance du signal et d'unités phonétiquedgiinies (opération de couplage /
identification) dans lequel le niveau de repréd@mgasse du continu au discret.

Ce module est composé d’'une premiére partie camsist extraire les paramétres choisis
pour représenter le signal, et d’'une seconde pqtig a partir de ces jeux de parameétres,
apprend des modéles d'unités acoustiques ou ddeaglgnal d’entrée, selon que I'on veuille
apprendre ou reconnaitre.

3.3.1. Modélisation acoustique

Les approches statistiques et les modéles probiasilsont trés utilisés, de nos jours, dans
les systémes de reconnaissance automatique derdie.p&es approches, notamment celles
basés sur les Modeles de Markov Cachés (HMM), tieind des performances remarquables
avec des vocabulaires de plus en plus importantseetobustesse au bruit et a la variabilité des
locuteurs de plus en plus grande [Rabiner 1993]

Dans les années 70, I'approche consistait en wdfgane de reconnaissance de mots « par
I'exemple ». Ces premiers systémes fonctionnaidrasie de patrons de vecteurs acoustiques ou
«template-based system&n anglais [Huang 2001]. Le principe consistaifaire répéter
plusieurs exemples des mots a reconnaitre et a@nbdgser sous forme de vecteurs acoustiques
dans un patron. Ensuite, pour reconnaitre un nooninu, il « suffisait » de comparer le jeu de
vecteurs acoustiques extraits du signal avec l&essu’'exemples appris (ou enregistrés)
précédemment. Ce principe de base n’est cependarninplémentable directement parce qu’un
méme mot peut étre prononcé de nombreuses de fdiftdrentes, en changeant le rythme de
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I'élocution. La superposition du signal inconnu aignaux de base doit des lors se faire en
acceptant une certaine « élasticité » temporaendlisée mathématiguement par I'algorithme
Dynamic Time WarpingDTW) [Silverman 1990].

Cette approche pionniére s’est rapidement confeoraéix grands problémes de la
reconnaissance automatique de la parole. Commeetféee a la variabilité due aux locuteurs
et au contexte d'enregistrement, comment élaborex construction sémantique et non
simplement lexicale et donc comment gérer de trésds dictionnaires ?

De tous ces obstacles sont apparus des unitéstigemssplus petites (en termes de temps)
et les modéles probabilistes. Les unités acoustigeesont plus des mots mais des phonémes.
Le principe consiste alors a déduire des modélgthdaémes plutdt que des exemples de mots.
Ainsi, ces modeles sont beaucoup plus souples, ldassns ou ils couvrent beaucoup plus de
variations et permettent la gestion de gros vocalad sans modifier le nombre d'unités
acoustiques représentées. Les modéles peuveragiilieables pour n'importe quelle voix. Il
est méme possible de découper encore ces petitEs @toustiques au sein du modele lui-
méme. Enfin, ces unités acoustiques peuvent étme plas des phonemes, mais des
combinaisons de phonémes, c’'est-a-dire un phonénfienetion de son contexte. Par exemple,

on modélisera le phonénig suivi du phonémédz], ou le phonémée] suivi du phonémétf],

etc. au lieu du phonénie]. Nous parlons alors de polyphones : diphonedhdrips ou méme
quintphones selon le nombre de contextes pris B1pt=

Pour la modélisation statistique acoustique, leslétes de Markov cachés (HMM) sont
aujourd’hui utilisés dans un trés grand nombre systémes de reconnaissance automatique de
la parole. Chaque unité de parole est modéliséampatMM. Dans le cas de petits lexiques, ces
unités de parole peuvent étre les mots. Dans ladeagrands lexiques, on préférera souvent
utiliser des modeles de phonémes (ou polyphonesyuclimitera le nombre de paramétres a
estimer. Dans ce dernier cas, lors de la recoraraiss les mots seront construits
(dynamiguement) en termes de séquences de phoréhesgphrases en termes de séquences de
mots.

Les HMMs supposent que le phénoméne modélisé gatasessus aléatoire et inobservable
qui se manifeste par des émissions elles-mémewmiatia Cette approche markovienne offre
une flexibilité séduisante de modélisation poupbgnomeéne aussi complexe que la parole.

3.3.2. Modeles de Markov Cachés

Les modéles de Markov cachés sont apparus dansldématique de la reconnaissance
automatique de la parole dans les années 70 [B&k&r, Jelinek 1976]. L'idée sous-jacente est
que la parole peut étre caractérisée par un prosedsatoire dont les parametres peuvent étre
estimés d’'une maniére appropriée. Les modéles HMM ppouvé leur efficacité dans de
nombreux domaines de la reconnaissance automatjiee parole. Cependant, les modéles ont
été améliorés au fil des recherches pour repolesser limites intrinséques, particulierement en
intégrant des notions de corrélation entre trarheg enodélisation de trajectoires.
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Un modéle de Markov discret est un automate stoicjuesa nombre d’'états fitN [Rabiner
1993]. Un processus aléatoire se déplace d’ététatra chaque instant et on nqtéétat atteint
par le processus a l'instant

Dans le cas des modéles de Markov discrets cathés, réel g n'est pas directement
observable mais le processus émet un symbole tiaprés chaque changement d’'état. Les
observations ne sont plus univoqguement liées &anke classe bien déterminée mais sont donc
des fonctions statistiques de ces classes quimepsts observées directement. Ou encore, les
états du modéle ne sont plus observés directempattia des observations qui sont supposées
étre produites par ces états mais a travers uratidonstatistique différente pour chaque classe.
On a donc un processus doublement stochastiquedélmatochastique relatif au modéle de
Markov sous-jacent et celui décrivant la relatiotre les classes (états) et les observations. La
figure 1.4 présente un modéle de Markov caché éjgedou toutes les transitions entre tous
les états sont autorisées.

Figure 1.4 : Exemple de modéle de Markov caché ergodique

Concretement, un modéle de Markov caché HMM eséssmté pad = (A, B, 7) qui est
caractérisé par les éléments suivants :

- S={s,%, ..., 3} : un ensemble des états du modéle eNdée nombre d’états. On note
q I'état a l'instant ;

- 0 ={0y 0 ..., Q}: un alphabet des observations awcnombre fini de symboles
d'observation par état. Les symboles d’observatiorrespondent a chaque sortie
physique du systéme réel qu’on modélise. On rdtebservation a l'instart,

- A = {&}: une matrice des probabilités de transition enétats, donta; est la
probabilité de transition de I'état I'étatj. On a :

a;=P(q=5|G1=5s),1<i,j<N 1.2)
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N
> a; =11<i<N 1.3)

=1

- B ={bi(K)}: une matrice des probabilités d'émission deseolations dans chaque état,
donth;(k) est la probabilité d’émission de I'observatmrdans I'étas. On a :

bi(k) = P(x = ok | g=s), 1<i,j<N 1.64)
- r={i} : une matrice de distribution de I'état initi@n a :

mT=P(g=s), 1<i<N 1.%)

eri =1 (1.6)

Pour la modélisation acoustique, le modéle souviisé est donc le modéle HMM
gauche-droit (ou de Bakis), illustré par la figar8, dans lequel on ne peut pas revenir a un état
précédent.

Figure 1.5 : Exemple de HMM a 3 états gauche-droit

Soit un modele de Markov caché, il existe troishfEmes fondamentaux a résoudre :

- Evaluation: Soient un model& et une séquence d’observationss {x,, %, ..., %}.
Comment calculeP(X | &), la probabilité que la séquence des observations
ait été émise par le modefe?

- Décodage: Soient un modél&® et une séquence d'observatioNs {x;, X, ..., %}.
Comment déterminer la séquence d'états ca@vgdo, ai, ..., G} qui a la
plus forte probabilité d’avoir généré la séquenes abservations ?

- Apprentissage Soient un modél@ et un ensemble d’observations. Comment ajuster
les paramétres du modéfepour maximiser la probabilité(X | @) ?
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Le probléme deévaluationest résolu par l'algorithniéorward. Le probleme delécodage
peut étre résolu en utilisant 'algorithme Méerbi. Enfin, le probleme d’'apprentissage du
modéle peut étre résolu par I'algorithrBaum-Welch(ou Forward-Backward. Le lecteur
trouvera de plus amples informations sur les madééeMarkov cachés et ces algorithmes dans
[Rabiner 1993].

3.3.3. Modélisation acoustique indépendante ou dépendiuntmntexte

Pour la modélisation acoustique a base des modelédarkov cachés, les séquences de
mots sont divisées en unités de base, fréquemmemhionemes. Cependant, ces unités ne sont

pas utilisées directement en modélisation dépendiardontexte. Par exemple, {a] précédé
d'un [p] n'est pas identique a Ua] précédé d'uim] par exemple. C’est ce que I'on appelle le
phénoméne de coarticulation. D’ou [l'utilisation g@®lyphones, ou chaque phoneme est
caractérisé par son contexte précédent et suiPamtexemple, pour le phonéerid, on peut
avoir les diphones, triphones (un contexte gauchenedroit) et quintphones suivants (deux
contextes gauches et deux droits) :

monophone : u
diphones : u(bl ), u(nl ), uC|v), ...
triphones : u(bln), u(nlo), u(silla),...

quintphones : u(sil,b|n,0), u(a,nlt,e), u(a,mlc, sil),...

A titre d’exemple, pour le systeme de reconnaissate francais au CLIPS, les unités
principalement utilisées sont les triphones cagsebffrent une bonne catégorisation entre les
« sons ». Les monophones catégorisent trop etrigdsun-phones poun>3 peuvent s’avérer
trop codteuses si le corpus d’'apprentissage esél[Maufreydaz 2002].

Pour l'utilisation de monophones, on parle de misdébn acoustique indépendante du
contexté. Pour I'utilisation de polyphones, on parle de gihtion acoustique dépendante du
contexté, dans le sens ou la prononciation d’'un phonémeasictérisée par ses phonémes
précédents et suivants. Bien entendu, cela engenéréres importante quantité d’unités.

Dans les conditions réelles ou le nombre de reptésts de polyphones dans le corpus
d’apprentissage est insuffisant, nous ne pouvossvgaiéliser tous les contextes possibles des
phonémes. En conséquence, nous devons regroupguolgshones similaires (en méme
contexte droit par exemple) dans un ensemble dgppohes en utilisant une procédure
nomméeclusteringsur un arbre de décisigHuang 2001]. Cet arbre de décision, illustré par |
figure 1.6, est construit en appliquant une quaddi® contexte du type par exemple : Est-ce que

le contexte gauche est une VOYELLE ? Est-ce quenexte droit est le phonérfyd ? etc.

1 En anglais : Context Independent acoustic modeliaig
2 En anglais : Context Dependent acoustique model®i
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BAY DA X
SILAC DAY
XAD D A SIL

Figure 1.6 : Exemple d’arbre de décision

3.4. Modélisation de la prononciation

Le lien entre le module acoustique et le moduléasyque est fait par le module lexical qui
force le décodage acoustico-phonétique a ne rettommgie des mots qui sont présents dans les
modéles phonétiques. Les modeles phonétiques soneist représentés par un dictionnaire de
prononciation (dictionnaire phonétique). Celui-st simplement composé, pour chaque entrée
lexicale, d’'une description phonétique en termeniiés acoustiques. Par exemple :

comme [kom]
regardé [kagasde]
voyageur [vwajazek]

Dans ce dictionnaire, nous pouvons intégrer desam@s phonétiques pour assouplir la
prononciation et tenir compte des variations d'étmn. Par exemple :

finalement(1) [finalma]
finalement(2) [finalema]

Nous pouvons, par le méme principe, ajouter ldsdigs entre mots, comme nous pouvons le
constater dans I'exemple ci-dessous, grace auaqued modélisons autant « ils ont » que « ils
iront ».

ils_ont [il1z53]
ils_iront [ilzir3]
En plus, dans le dictionnaire de prononciatiomsil parfois intéressant de modéliser des suites

de mots courts ou longs qui sont considérés comeaarbts composésdans le vocabulaire et
dans le dictionnaire de prononciation :

1 En linguistique, un mot composé est un ensemblendis formant une unité syntaxique et sémantiquié est
considéré comme un mot unique.
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ilya [ilija]
pomme de terre [pomdoatexr]
aufuretamesure [ofyskeamazyk]

3.5. Modélisation statistique du langage

Les systemes de contrdle vocal, dont la taille deabulaire est petite, utilisent souvent la
reconnaissance des mots isolés, ou des formes tajw®e simples. Dans ce cas, les systémes
de reconnaissance automatique de la parole dépepeieru modéle de langage. Un décodeur
acoustique-phonétique peut alors atteindre un teuxeconnaissance trés élevé (> 95% dans
[Rabiner 1993]).

Un systéme de reconnaissance automatique de l& mamatinu grand vocabulaire dépend
généralement fortement de la connaissance linguistile la parole. Les meilleurs systémes de
décodage acoustico-phonétique qui n’utilisent aunodéle de langage n’atteignent qu’un taux
d’exactitude en phonémes de I'ordre de 50% envicarmodélisation du langage est donc une
réelle nécessité pour la reconnaissance automali|lee parole continue grand vocabulaire. Un
module linguistique est nécessaire dans le systpow déterminer la forme lexicale
correspondante, c'est-a-dire la séquence de mptadgprobable, au sens langagier.

by

Dans I'équation bayésienne appliguée a la recosmai® automatique de la parole
(équation 1.1 précédente), une probabiitgriori de la séquence est utilisée. Celle-ci se calcule
a partir d'une modélisation du langage. Ainsi, U#tes« je suis ici »est plus probable, en terme
de langage, que jeu suis ici » ou encore §eux suit y sk, bien que I'acoustique soit quasi-
similaire. Pour une méme suite de phonémes, il paidter plusieurs centaines de phrases
possibles. Le rble principal du modéle de langasfede les classer selon leur plausibilité
linguistique.

La modélisation statistique du langage est par éguesnt un module important dans un
systéme de reconnaissance automatique de la pampand vocabulaire. Différents types de
modéles de langage ont été proposés dans le besteindre les séquences de mots envisagées
au cours de la reconnaissance. Les modeles sfaéistdu langage décrivant statistiquement les
contraintes sur l'ordre des mots, sont traditidensént employés. Les modéles que nous
présentons ici sont les modéles statistiques les pltilisés dans le domaine de la
reconnaissance automatique de la parole. Une nmeétiédaluation des modeles de langage
sera aussi présentée dans cette section.

3.5.1. Les modéles n-grammes

Y

Un modéle statistigue du langage consiste, pourséagaence de moW = wy, W, ..., Wy, &
calculer la probabilit€(W) :

N N
POW) =[] POw| w,...wia) =[] P(wi| 1) 1(7)
1=1 1=1
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ou hy = wy, ..., W1 est considéré comme I'histoire du nwatet P(w; | hy) est la probabilité du
mot w, sachant tous les mots précédents.

En pratique, au fur et a mesure que la séquencaoteh; s’enrichit, une estimation des
valeurs des probabilités conditionnelle@v; | h) devient de plus en plus difficile car aucun
corpus de texte d’apprentissage ne peut permeétbselver toutes les combinaisons possibles
dehi=wy, ..., W.1.

Afin de réduire la complexité du modele de langagg@ar conséquent de son apprentissage,
I'approchen-grammes peut étre utilisée. Le principe est denméme, seul 'historique est
limité auxn-1 mots précédents. La probabilR@N) est donc approximée par :

N
PW) = |_| P(Wi| Wi ey Wiog) 1.8)
1=1

En pratique, en fonction de la taille du corpuspgt@ntissage, on peut choisir des tailles
d’historique différentes. On parle alors de modglggramme sin = 1 (sans historique),
bigramme sh =2 ou trigramme si = 3.

L'estimation de probabilité du mat; sachant son histoire réduite consiste a compter le
nombre d’occurrence€(w;) desn-grammes dans un corpus d’apprentissage. Cett@agsin
est évaluée selon un vocabulaire de référgheen a :

C(Wizpsgs- Wiy, W)

PWi | Wiy, Wig) =
[ e W CWipagse s W)

109)

Cette estimation devient difficile lorsque la tillu vocabulaire/ croit car méme un
modélen-gramme (>3) requiert une tres grande quantité de donnédseiées d’apprentissage
pour estimer efficacement le modéle. Le nombre mari de trigrammes pour un vocabulaire
V est YJ. Ce probléme est par exemple important dans womméexte de travail sur les langues
peu dotées car un grand corpus de textes est dalifferile a acqueérir.

Pour résoudre le probléeme du manque de donnéegrdi@ssage, quelques techniques
peuvent étre appliquées telles que : les modeldasses, les modéles cache [Kuhn 1990], la
méthode de Good-Turing pour le lissage avec le depKatz [Katz 1987].

3.5.2. Apprentissage de modeles statistiques du langage

Générer un modéele statistique consiste a appreagrattir d’'un corpus, les probabilités de
tous les unigrammes, bigrammes, etc existants. rCiype, la modélisation statistique du
langage nécessite de disposer de corpus textuelpua@é et de taille conséquentes pour
calculer des probabilités correctes. Ceci estilecjpral probléme de ces approches statistiques,
source de nombreuses recherches.

Plusieurs recherches se concentrent sur la cotisttude corpus de textes en grande
guantité en collectant des pages Web. D. Vaufreyidens le cadre de sa these a proposé une
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approche exploitant les ressources du Web pouudésae probleme [Vaufreydaz 2002]. Un
robot parcours des pages web et collecte les irgboms exploitables. Cette collecte consiste en
un jeu complexe d’heuristiques et de filtres. Casaux permettent de répondre aux besoins de
trés grand corpus, et ce de fagcon quasi-automatique

Dans le domaine de la recherche d’informationxiste des approches a base de requétes
lancées sur un moteur de recherche pour colleggrddcuments pertinents dans une langue
considérée [Nishimura 2001, Scannell 2003, MonQE2P

Enfin, I'approche décrite dans [Zhu 2001] consist;n pas a collecter des documents,
comme nous le faisons traditionnellement, maissayes d'interroger des moteurs de recherche
sur le Web avec des unigrammes, bigrammes et itniges consécutivement. Ensuite, le
nombre de pages contenant oegrammes, répondu par le moteur, est utilisé darslcul des
probabilités associées a cesgrammes. Cette approche pionniére montre un agenta
important : elle peut mieux couvrir dasgrammes que les méthodes traditionnelles a base de
corpus. Mais I'approche rencontre immédiatementdiffisultés car I'occurrence de chaqoe
grammes (1-, 2-, 3-grammes) est générée directepentune requéte d’interrogation des
moteurs de recherche. Avec plusieurs milliards ndgrammes pour une langue, nous ne
pouvons pas calculer en temps réel des modedgammes. Par conséquent, c’est une méthode
théorique qui montre I'intérét potentiel des resses de I'Internet.

3.5.3. Evaluation des modeéles statistiques du langagdapperplexité

En général, la performance des modéles de langageéwenluée par le taux de
reconnaissance de mots du systéme de reconnaisaanoeatique de la parole. Néanmoins, les
modéles de langage peuvent étre évalués sépargraenine mesure de qualité propre. La
mesure utilisée le plus couramment est la perg@dBahl 1977]. Cette mesure se calcule sur un
texte non vu au cours de l'apprentissagst(set perplexi)y Une autre mesure s’appuie sur le
jeu de Shannon [Shannon 1951].

Dans la théorie de l'information, une languest considérée comme une source qui émet
une suite de mots; a partir d’'un ensemble fini d’élémentgvocabulaire) [Abramson 1963]. A
chaque émission d’'un nouvel élémewt la sourcel apporte une quantité d’information. La
guantité d’information contenue dans une suite deskV = w;, W, ...w, €émise par une langue,
vaut- log P(wy, W, ...w;) ouP est la probabilité de la séquence de mots.

La valeur moyenne de la quantité d’'information @wourcd. est souvent appelée entropie
est notéeH(W). Si la génération des mots est indépendante wtehistoire, I'entropie d’une
source qui émet des symboles indépendants esté@albomme suit :

HW) =->"P(w)logP(w) 1.10)
W

Si la source génére des séquences de symbolesgleelosn, la valeur de I'entropie d’une
languel est alors calculée par la formule suivante :
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H(W) =n"T,o%{Z P(wW,Wy,.. W, ) log P(wy, W, W) 111)

Quand l'entropie d’'une languke est estimée en utilisant un corpus rdenots, elle est par
conséquent approximeée par :

1
H(\N)=-ElogP(vv1,W2,...w1) 1.12)
La perplexittPP(W), qui est utilisée souvent pour évaluer la perfomoe d’'un modéle de

langage, est définie comme suit :
PP(W) =2"" (L.13)

Dans le cadre de la modélisation statistique dgdga, I'entropie d’'un modéle de langage
M se calcule au moyen d’'une quantité nomhogprob LRW). Par exemple, dans le cas d’'un
modéle bigramme de mots, celle-ci est définie corauiie;

LPW) :-%Iog{P(wl)ﬂ PO vvi-l)} 104)
1=2

et la perplexité?P(W) du modéle de langage bigramme dérivée d’'un coeptisalculée comme
suit :

1

n

PP(W) = 2LPW) = {P(Wl)lll P(Wi| W|-1)} 1Q15)
1=2

Le modéle de langage est appris a partir d'un corglapprentissage et on évalue la
perplexité avec ce modéle sur un corpus de teffiereint du corpus d’apprentissage. Méme si
la perplexité est un bon indicateur de la qual#é thodeles de langage, sa corrélation avec le
taux de reconnaissance du systéme de reconnaissatoeatique de la parole n'est pas
certaine.

Le lecteur trouvera une explication détaillée suthéorie de I'information telles que la
guantité d’information, I'entropie dans [Hamming8B9 Cover 1991].

3.6. Reconnaissance de la parole pour une langue péa dot

Comme lillustre la figure 1.7, le développementur’ systtme de reconnaissance
automatique de la parole continue a grand vocaleuldans une nouvelle langue nécessite
souvent de rassembler une grande quantité de ¢ampuienant d’'une part des signaux étiquetés
de parole, pour I'apprentissage des modeles acoestidu systeme, d’autre part des données
textuelles, pour I'apprentissage des modeéles 8tates du langage du systeme. Par alilleurs, la
construction d'un systéme de reconnaissance autpmatde la parole nécessite d'autres
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ressources linguistiques telles que les vocabulaételes dictionnaires de prononciation de
bonne qualité.

Dictionnaire de
prononciation

Signaux @ Signal
W% Modéles }”‘#‘W
|::> Modélisation acoustiques

acoustique % %

Corpus de
signaux étiquetés Systéme de
R.A.P
Ph .
r95€S 1 Modélisation &J %
|::> du langage Modéles de Hypothéses
ﬁ langage
Corpus de textes
L i = || vocabulaire i
Modélisation S Reconnaissance

Figure 1.7 : Ressources nécessaires pour construire umsgsde reconnaissance vocale

De telles ressources acoustiques et linguistiqaesdgsormais disponibles pour la plupart
des langues occidentales comme I'anglais, le fian¢aspagnol, et pour quelques langues
asiatiques comme le chinois, le japonais, le coréarsi, porter un systéeme de reconnaissance
vers une nouvelle langue est une tache trés festidi si aucun corpus de grande envergure
n'existe dans la langue cible, puisqu’il faut cotkr toutes les ressources nécessaires. Précisons
aussi qu’étant donné la nature statistique des lesdgenéralement utilisés en reconnaissance
automatique de la parole, ces ressources doiventiBponibles en quantité importante.

4. Reconnaissance automatique de la parole multilingue

Le multilinguisme est au cceur des enjeux actuetemant les échanges culturels et
économiques, désormais mondialisés. Ainsi, le d@pment de services et d'interfaces
adaptés a ce contexte donne lieu a de nouvellédéonatiqgues dans le domaine du traitement
automatique du langage naturel.

En ce qui concerne la communication homme-hommeiatiééle par la machine, les
recherches en traduction automatique de paroleésasémment centrales [Waibel 2004] ; pour
illustrer cela, on peut notamment citer les projdés traduction automatique CSTARt
NESPOLE? dans lesquels le laboratoire CLIPS s’est impligGéncernant la transcription
automatique, on a vu récemment émerger le thémia deconnaissance automatique de la
parole multilingue qui fait désormais I'objet de sessions spécidbess des conférences telles

! http://www.c-star.org/
2 http://nespole.itc.it/
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que ICSLP ou ICASSP [Special 2004]. En dehors destix pionniers de CMU sur ce théme
[Schultz 2001, Waibel 2004], on peut citer les ndes études suivantes :

- transcription d'un flux audio bilingue (journauxXédisés avec présentateur galicien et
reportages en espagnol standard [Dieguez-Tirad6]290

- traitement du langage naturel et ressources parldagues minoritaires (action
SALTMIL* de I'ISCA et le concept &-Inclusiorf) ;

- travaux sur des langues asiatiques peu dotéesieflagBerment 2004], thai
[Suebvisai 2005], indonésien [Martin 2005]) ;

- applications dans des environnements bilinguesgtra d’'IBM sur la reconnaissance
de noms propres anglais sur un flux audio en fiareggnadien [Lejeune 2005]) ;

- reconnaissance bilingue de noms propres angliseis [Ren 2005].

En résumé, il s’agit d’étre capable non seulememttrditer rapidement de nouvelles
langues, mais aussi de développer des systémeblesye commuter d’'une langue a l'autre
(ce qui nécessite éventuellement I'utilisation @yshase d’identification des langues [Fugen,
2003]). Tout cela reléve d’'un méme domaine de metteeque I'on peut identifier par le terme
générique deeconnaissance automatique de la parole multilingue

4.1. Ressources linguistiques multilingues

D’apres J. Godfrey et A. Zampolli [Cole 1997], &rhe « ressources linguistiques » référe a
un (large) ensemble de données linguistiques, onti décrites sous forme exploitable par la
machine, et utilisées pour construire, amélioreéwatluer des systémes ou des techniques de
traitement automatique des langues naturelleseéait orales.

Aujourd’hui, la plupart des techniques de recorsaise automatique de la parole,
notamment les systémes de reconnaissance automatigula parole continue grand
vocabulaire, utilisent des approches statistig@ependant, la nature statistique des approches
nécessite de disposer d’'un grand nombre de dor{teddgelles et sighaux) pour entrainer les
modéles sous-jacents et tester les performancesydegsmes. Par conséquent, un grand corpus
de parole qui contient des dizaines d’heures deasig enregistrés par une centaine de locuteurs
(pour la modélisation acoustique) et un corpusedéetpropre avec des millions de mots écrits
(pour la modélisation statistique du langage) swétessaires pour le développement d'un
systéme de reconnaissance automatique de la mamti@ue grand vocabulaire. Ces ressources
ne sont, bien sar, pas disponibles directement gesitangues peu dotées.

Avec I'émergence de la reconnaissance automatigua parole multilingue, les techniques
de portabilité des systémes de reconnaissance atitpm de la parole vers de nouvelles
langues ont commencé a étre étudiées dans la coautéuscientifique [Godfrey 1994, Hovy
1999]. Ces domaines de la reconnaissance autoraatila parole multilingue nécessitent des

1 Speech And Language Technology for Minority Largesa: http://193.2.100.60/SALTMIL/
2 voir session special Eurospeech 200B-iriclusion for Spoken Language Processing”
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corpus de texte et de signaux multilingues. Cepumrqui couvrent un grand nombre de
langues, doivent étre « uniformes » a travers #&wgdes. Cette uniformité se réfere non
seulement a la quantité totale de données par éanm@is aussi a la qualité des données telles
que les conditions d’enregistrement (bruit, micrapdn, etc.), le scénario de collecte (tache, type
de locuteur, etc.) et le protocole de transcriptlersignaux [Schultz 2002].

Dans cette section, nous présentons les activitésntes de collection et distribution de
ressources linguistiques (notamment les ressouesgselles et signaux multilingues) dans la
communauté scientifique. Tout d’abord, un apercu ks organismes de création, de
regroupement et de distribution des ressourcesuilitigues sera abordé. Et puis, nous
présentons quelques corpus et bases de donnéestaet de parole multilingues utilisés pour
construire des systémes de reconnaissance autamatéga parole multilingue.

4.1.1. Organismes de distribution des ressources lingyuss

Le consortium de données linguistiques - 'D@®ndé en 1992 par 'ARPAet géré par
I'Université de Pennsylvanie (Etats-Unis), est wngortium composé de laboratoires de
recherche universitaire, industrielle et gouvernatale. Il crée, collecte et distribue des corpus
textuels et oraux, des lexiques et d’autres ressgsupouvant étre utilisées dans le cadre de
recherches et développements sur le traitemeniratigue de la langue et I'identification de la
langue parlée (corpus monolingue : TIDIGITS, TIMIBWITCHBOARD [Godfrey 1992] ;
corpus téléphonique multilingue : POLYPHONE, GGTALLHOME?®, CALLFRIEND, ...).
LDC distribue des centaines de corpus vocaux @iffé qui representent au total des milliers
d’heures de signaux.

L'association européenne pour les ressources $itigués - ELRA, une organisation a but
non lucratif, a été fondée par la Commission Eueopé en 1995 dans le but de distribuer des
bases de données aussi bien pour la rechercheogud’ipdustrie. ELRA joue le réle d’'une
organisation chargée de soutenir les activités atiene de création, de vérification et de
distribution de ressources linguistiques en Europgsqu’'a maintenant, ELRA offre des
ressources dans la plupart des langues majoritainespéennes (anglais, francais, espagnol,
allemand, italien, suédois, grec, néerlandais,ugait etc.) et d’autres langues du monde en
guantité plus limitée (turc, japonais, russe, clinmalais, irlandais, arabe, coréen).

De nos jours, sous la gestion et la distributioBLdRA et de LDC, il existe des corpus
textuels et des bases de données vocales aveankctiption orthographique et phonétique
disponibles dans plus de 20 langues ; une dizamdadgues possédent quant a elles des
dictionnaires de prononciation distribués.

! The Linguistic Data Consortium: http://www.ldc.upeedu/

2 The Advanced Research Projects Agency (maitenakiRFD\): http://www.darpa.mil/

3 TIMIT - Acoustic-Phonetic Continuous Speech Corpora

4 The OGI Multi-language Telephone Speech Corpup:/fslu.cse.ogi.edu/corpora/mits/

5 CALLHOME est un corpus de la parole multilingue garvira & construire des systémes de reconnaissim la
conversation téléphonique grand vocabuldigrge Vocabulary Conversational Speech Recogr)ition

® http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/by Type.jsp#speech

" The European Language Resources Association:/hitpy.elra.info/
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4.1.2. Corpus de parole multilingues

Pour le développement des systéemes de reconnagssamtbmatique de la parole
multilingues, il est nécessaire de construire dedes bases de données (corpus) multilingues
pour entrainer des modeles acoustiques et testeisystémes. Dans cette section, nous
présentons quelques corpus de signaux vocaux imgltés bien connus dans la communauté
qui sont enregistrés dans des environnements eliffer

a) GlobalPhone

La base de données multilingue GlobalPhone [ScR0If2] a été collectée dans le cadre du
Projet GlobalPhorfe En 2002, elle rassemble 15 langues : arabe, ishifmandarin et
changhai), croate, tchéque, francais, allemandyngp, coréen, portugais, russe, espagnol,
suédois, tamil et turc.

Pour chaque langue, 100 phrases de texte, colieat@artir des journaux économiques ou
politiques nationaux et internationaux, sont luem gnviron 100 locuteurs natifs. Cela
correspond a 20 heures de signaux ou environ 100rads parlés par langue. L’enregistrement
des locuteurs a été fait dans les conditions enmgmentales de type bureau. Le projet
GlobalPhone rassemble plus de 300 heures de sigimaegistrés par plus de 1500 locuteurs.
La partie francaise a été enregistrée au CLIPSfiégdaz 2000].

b) SpeechDat

Dans le cadre du proj@peechDat(lIf [Hoge 1999], un total de 28 bases de données de
parole a été collecté en couvrant la plupart daguas officielles de I'Union Européenne et
aussi quelques variantes dialectales majoritaitesargues minoritaires. Chaque base de
données de SpeechDat posséde une transcriptiongmaghique pour tous les fichiers de
signaux et un dictionnaire phonétique qui contiemis les mots dans les transcriptions
orthographiques. 20 bases de données ont été téeleda travers le réseau téléphonique fixe
(FDB), 5 bases de données a travers le réseauen@dbidB), et 3 bases de données ont été
recueillies pour la vérification de locuteurs p&léphone (SDB). Les bases de données FDB et
MDB sont enregistrées a partir de 500 a 5000 apgelocuteurs différents en mode session
simple (sauf deux MDBs utilisent le mode multisess). La durée de chaque session
d'enregistrement est de 4 a 8 minutes. Ces bashendées sont prévues pour le développement
d'un certain nombre d'applications telles que desvises d'information (par exemple
l'information d'horaires), des services de transacfpar exemple achats en ligne, opérations
bancaires par téléphone) et d'autres serviceaitenrent d'appel.

Des bases de données supplémentaires ont été stréegi dans différents cadres:
SpeechDat(E) (FDBs pour cing langues européeniestales et centrales), SALA (SpeechDat
des pays Amérique latine), SpeechDat-Car (basatodeées de SpeechDat enregistrées dans

1 The GlobalPhone Project: http://www.cs.cmu.edutjei&lobalPhone/
2 The SpeechDat Projects : http://www.speechdat.org/
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une voiture) et une en anglais australien. Uneigakts bases de données SpeechDat(ll) est
distribuée par 'ELRA.

c) OGlI

Le corpus de parole téléphonique multiingue OGhtmmt des données de parole
téléphonique enregistrées par 2052 locuteurs elaridues : anglais, farsi, francgais, allemand,
hindi, japonais, coréen, mandarin, espagnol, tatniietnamien pour un total de 38,5 heures de
signaux environ [Muthusamy 1992].

Le corpus OGI a été enregistré dans le but de relsbge sur I'identification automatique de
la langue parlée et la reconnaissance automatigudadparole multilingue. Le corpus
téléphonique multilingue OGI est distribué par Q. [Godfrey 1994]

4.2. Modélisation acoustique multilingue

Comme nous l'avons mentionné dans la section licelechapitre, un des composants
importants d'un systéme de reconnaissance autareatlg la parole est le dictionnaire de
prononciation. Il indique les unités qui composemique entrée (ou mot) du dictionnaire. Les
unités souvent utilisées sont les phonémes. Laitqudlun systéme de reconnaissance
automatique de la parole dépend fortement de kiégxde du dictionnaire de prononciation.

En utilisant les unités acoustiques phonétiquessitailitudes entre les langues peuvent étre
exprimées a l'aide de ['Alphabet Phonétique Intéomal (API) [IPA 1999] et d'autres
symboles phonétiques comme SAMPMVorldbet [Hieronymus 1993] qui classifient desiso
basés sur la connaissance phonétique. La figurgrésfente I'API pour les consonnes et les
voyelles : les consonnes sont classifiées selpodition d'articulation, le type d’articulation, le
voisement,... et les voyelles sont classifiées skq@usition de la langue et I'arrondissement.

THE INTERNATIONAL PHONETIC ALPHABET (revised to 1993)
CONSONANTS (PULMONIC)

Bilsbial | Labiodental| Dental | Atveolar | Postalveolar| Retroflex | Palatal | Velar | Uvalar | Pharyngeal| Glonal
Posve | P b t d tdcjikaglqe
m n VOWELS
Hoal m rl- n N Front Central Back
Teill B T R Close 1 Yy iqu e u
IY [¥]
Tap or Flap Ir
e Closemid Ca@P——¢0——Y ¢ 0
Fricative ¢ﬁfv96‘sz‘f35ag; X ¥ 9
= - T :
l‘rﬁ?ve i B Open-mid € 3 (& —B\G —A$D
Approximant 1 1 j U] & e
Lateral, : : 1 I_ A L Open a CE—\‘—Q D
O . Where symbols appear in pairs, the one to the right

one to the right represents a voiced consonant. Shaded areas denote articulations judged impessible, represents a rounded vowel.

‘Where symbols appear in pairs,

Figure 1.8 : API pour les consonnes et les voyelles [IB89]

! Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet!/hitypw.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/
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Les travaux de CMU dans le cadre du Projet Gldimiie [Schultz 1999, Schultz 2001,
Schultz 2002] consistent a concevoir un systemeedennaissance automatique de la parole
multilingue basé sur les phonémes. A partir devéimtaire de I'alphabet phonétique
international, ils ont défini un ensemble de phoegemlobaux homme&lobal Phoneme Sete
tableau 1.5 est un exemple de I'ensemble des plenglmbaux obtenus avec 5 langues (croate,
japonais, coréen, espagnol et turc) en notationldet. Il regroupe au total 78 phonémes ainsi
gu’un silence et deux modéles de bruit pour modéles effets spontanés de la parole. Il y a 14
phonémes qui sont partagés entre chacune des belngt la moitié de cet ensemble
n'appartient qu'a une seule langue. Il est intéaessle constater qu’en utilisant I'ensemble des
phonémes globaux, les phonémes multilingues sanitpgss et partagés entre les langues, ce qui
réduit le nombre total d’'unités acoustiques a medeél(78 phonémes multilingues contre 170
phonémes monolingues dans le cas des 5 languedobal®hone). La figure 1.9 illustre les
fréquences relatives des consonnes pour 5 languesld base de données d’apprentissage de
GlobalPhone.

Phonemes [WorldBet] KO| SP| CR| TU| JA| X
nms,ItS, p,b,tdgkie o0 X X X X X 14
f,j,z X X X X
r,u X X X X 6
dz X X | x
a X X X
S X X X

4
h X X X
4 X X X
n, x, L X X
A X X
X X
\N/ : < | x 10
v, 7 X X
ts X X
p’, t,k,dzZ, s, oE, oa, 4i, uE, E, N\, u/\, iu, ie| X 17
io, ia X
D, G, T,V,r( ai, au, ei, eu, oi, a+, e+, i+, at X 15
palatal c, palatal d X 2
ix, soft X 2
?,Nq, V[, A;, e, i;, 0:, 4: X 8
MonolingueX = 170 40 40| 30| 29 31
Multilingue 78

Tableaul.5 : Ensemble de phonemes globaux (Global Phorgat)gSchultz 1999]
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Figure 1.9 : Fréquences relatives des consonnes pourlaimgues
de GlobalPhone [Schultz 1999]

En ce qui concerne la modélisation acoustique hmgtie, T. Schultz introduit 3 méthodes
différentes pour combiner des modéles acoustigbesultz 2001] : ML-sep (séparation des
langues), ML-mix (mélange des langues), ML-taggi#étiage des langues). Pour la méthode
ML-sep, chaque modéle du phonéme dans une languppss uniguement sur les données
correspondantes de cette langue ; il n'y a pasoiméks échangées entre les langues. Pour la
méthode ML-mix, les données sont partagées engrdalggues pour entrainer des modéles
communs. La méthode ML-tag est une méthode hybolechaqgue modéle du phonéme
appartenant a une langue est associé par unetéigieelangue afin de préserver l'information
de cette langue. Pour la méthode ML-tag, les coamtssgaussien&odebook weightsiles
modéles du phonéme sont partagés entre les lafgoesne la méthode ML-mix) tandis que
les distributions multigaussienngdistribution weights)Jdes modéles sont apprises séparément
(comme la méthode ML-sep). Cette modélisation aoques multilingue est une modélisation
relativement indépendante de la larfgoar le systéme de reconnaissance automatique de la
parole multilingue obtenu peut, en plus de recdammda parole des langues concernées,
reconnaitre de la parole d’une nouvelle langue dapt@nt les modeles acoustiques avec une
quantité limitée de données en langue éible

Récemment, des travaux sur la modélisation acawestigbase de graphémes ont vu le jour
[Killer 2003b, Kanthak 2003]. La représentationhodraphique (caractére ou graphéme) y est
utilisée comme l'unité de modélisation acoustiqgudaaplace du phonéme. Les résultats
d’expérimentations présentés montrent que, si ldétigation indépendante du contexte a base
de graphemes n’est pas efficace, la modélisatipentfante du contexte obtient en revanche
des résultats comparables avec les approches adbgdgonemes pour des langues telles que
I'anglais et surtout I'allemand (qui présente unéble différence graphémes / phonémes). En

! Language Independent Acoustic Modeling
2 Language Adaptive Acoustic Modeling
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conséquence, avec les langues peu dotées qui redems pas encore un dictionnaire
phonétique, cette approche de modélisation acauestdy base de graphémes présente un
potentiel intéressant pour construire rapidemensystéeme de reconnaissance automatique de
la parole (ceci sera abordé aux chapitres 4 et ricesoant notre travail sur la langue
vietnamienne et khmére).

Pour la reconnaissance automatique de la parolglimgue a base de graphémes, on peut
également citer les travaux de S. Kanthak [KantB@K3]. Le tableau 1.6 présente son
utilisation des graphémes a travers quatre langheBandais, allemand, francais et italien. La
plupart des 26 caracteres de l'alphabet latinasagée par toutes les langues (seul le grapheme
'g" est absent dans le vocabulaire hollandais). Patrecole francais et I'allemand sont des
langues qui possédent des caractéres privées existgnt pas dans les 3 autres langues. En
comparaison du nombre de phonémes dans le tablBaled graphémes semblent donner une
meilleure couverture a travers ces quatre langues.

Graphémes DU FR IT GE Total
ST [ o [ x|
q X X X 1
a,a,¢,e,6,6,86,1,6,0 X 10
a, 0,0 X 4
Monolinguex = 117 25 36 26 30
Multilingue 40

Tableaul.6 : Utilisation des graphémes a travers des lagjKanthak 2003]

4.3. Portabilité des modeles acoustiques vers une nieuaelgue

En reconnaissance automatique de la parole, st$éspurces orales et écrites sont en grande
guantité (des dizaines a centaines d’heures dawwgvocaux par exemple), et si un dictionnaire
de prononciation est disponible pour une languelecilfadaptation du systéeme de
reconnaissance peut correspondre alors a un sindglgprentissage des modéles sur ces
nouvelles données. Dans le contexte des languesdqiéas, la quantité de données collectées
reste bien souvent inférieure a ce qu’elle est peaifangues bien dotées. La construction d’'un
systéme de reconnaissance automatique de la pgotssite donc également des techniques
d’adaptation rapide au niveau des modeles acoestiqgomme cela est proposé dans
[Kunzmann 2001] et [Schultz 2001] par exemple.

Une approche possible consiste a obtenir un tabtaworrespondances phonémiques
(phone mappingentre une ou plusieurs langues sources, et ¢u&nible. Ensuite, les modéles
acoustiques des phonémes en langue source peuxerdupliqués pour obtenir des modeles
acoustiques en langue cible. L’avantage d'une tgleroche est qu’elle ne nécessite pas ou peu
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de signaux d'apprentissage en langue cible puisgsienodéles acoustiqgues du systéme de
reconnaissance en langue cible sont en fait ceumedautre langue. Cependant, on retrouve
dans cette approche le probléme de la couverturaeguhique (i.e. reconnaitre du vietnamien
avec des modéles acoustiques appris sur du frantadigérét d'une telle approche est donc
surtout pour I'étape de ‘bootstraping’ des systénsesix-ci pouvant ensuite étre améliorés en
adaptant, par exemple, les modéles acoustiquesuaeequantité réduite de signaux en langue
cible.

Un probleme important consiste donc a obtenir iéeteu de correspondances phonémiques
entre langue cible et langue source. Pour celaistimgue les méthodes manuelles a base de
connaissanceskifowledge-basgd des méthodes automatiquegat@-driver). Les méthodes
manuelles consistent a chercher les couples deéptemsource/cible les plus proches dans le
tableau d’API et nécessitent des connaissancesstiqoess et phonétiqgues des deux langues
(source et cible). Une approche automatique cangikttdét a disposer d’un corpus vocal en
guantité limitée en langue cible et étiqueté, puistiliser un décodeur phonémique (utilisant
une ou plusieurs langues sources) et calculer laiorade confusion entre les phonéemes
reconnus en langue source et les phonémes denédéea langue cible.

Le tableau de correspondances phonémiques engeadanible et source peut étre obtenu en
calculant la distance des modéles acoustiques efoibie ou la distance entre phonémes. J-J.
Sooful a comparé quelques méthodes d'évaluatiorladdistance entre deux phonemes :
distance de Kullback-Leibler, distance métrique tBiwharyya, distance euclidienne, etc
[Sooful 2001]. Pour implémenter ces méthodes, dndija disposer de modéles acoustiques de
bonne qualité en langue source et cible. Cela devrés difficile dans le contexte de notre
travail puisque nous disposons seulement d’undefajbantité de données vocales en langue
cible.

A l'université John Hopkins, Baltimore, USA [Beyeih 1999], un travail consistant a
améliorer les systemes de reconnaissance vocaledpsuangues peu dotées est en cours. lls
utilisent la méthode a base de connaissances méthode automatique pour construire les
tableaux de correspondances des unités phoné{jploi@séme ou sous-phonéme) entre une (cas
monolingue) ou plusieurs (cas multilingue) langsesirces et une langue cible. Quelques
techniques d'adaptation des modéles de Markov cathé R' [Leggetter 1995], MAP
[Gauvain 1994] sont employées en utilisant desasigrde la parole en quantité limité en langue
cible. Une nouvelle méthode hommBéscriminative Model Combinatio(DMC) [Beyerlein
1998] est développée pour combiner les modélesstiqoes (au niveau phoneme et sous-
phonéme) dans plusieurs langues sources différdigesnt montré que la faible performance
des modéles acoustiques en langue cible (langeégueh peut étre améliorée en combinant, par
la méthode DMC, différents modéles acoustiquesaagues sources (anglais, espagnol, russe,
et mandarin).

1 Maximum Likelihood Linear Regression
2 Maximum A Posteriori
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Dans le cadre du projet GlobalPhone, plusieursnigcles de portabilité et d’adaptation des
modéles acoustiques vers une nouvelle langue satisées [Schultz 2001]. Une méthode
efficace nommée PDT®6lyphone Decision Tree Specializali@st proposée par T. Schultz et
appliqguée sur I'arbre de décision multilingue poésoudre le probleme de la disparité des
contextes¢ontext mismatgha travers les langues.

En résumé, la modélisation acoustique multilingteles approches de portabilité et
d’adaptation des modeéles acoustiques multilinguésemtent un potentiel intéressant pour notre
travail sur les langues peu dotées. Nous disposonsffet, de seulement une faible quantité de
données vocales en langue cible, et les modélestgoes multilingues nous permettent d'une
part de construire rapidement des modéles acoestignitiaux en langue peu dotée
(bootstraping) et d'autre part d’améliorer la pemfance des modéles acoustiques en utilisant
indirectement les données d’apprentissage « cngsss ». Par conséquent, un de nos objectifs
de travail est d’étudier et de proposer des soistifficaces et des outils permettant d’accélérer
la portabilité et I'adaptation des modeéles acoustigvers une nouvelle langue peu dotée.



Chapitre 2

Recuell rapide de ressources textuelles
et modélisation statistique du langage

D’apres J. Godfrey et A. Zampolli [Cole 1997], égrhe « ressources linguistiques » référe a
un (large) ensemble de données linguistiques, opti décrites sous forme exploitable par la
machine, et utilisées pour construire, amélioreéwatluer des systémes ou des techniques de
traitement automatique des langues naturelleseécdt orales. Des exemples de ressources
linguistiques sont les corpus textuels et vocae bases de données lexicales, les grammaires,
etc. Ce chapitre présente le recueil rapide desouveses textuelles dans le contexte de
reconnaissance automatique de la parole. Tout ddabmous présentons le recueil d'un
vocabulaire, composante indispensable pour la ngti&in d'un systéme de reconnaissance
automatique de la parole. Ensuite, des solutionsastécupération et le traitement d’un corpus
de texte pour des langues peu dotées (notammentgsolangues vietnamienne et khmere) sont
proposées et validées. Ce chapitre se termineapaodiélisation statistique du langage pour des
langues peu dotées.

1. Recueil d’un vocabulaire

Dans le domaine du traitement automatique de lal@ales systemes de transcription ont
évolué depuis des taches de reconnaissance a Vaicabuimités, vers des taches a grands et
trés grands vocabulaires dans un contexte de dialogeractif [Church 2003]. Un vocabulaire,
dans notre contexte de travail, est défini comme liste close d'unités lexicales qui peuvent
étre reconnues par un systéeme de reconnaissanomaigue de la parole. La taille du
vocabulaire et la sélection des unités lexicalessda vocabulaire influencent fortement les
performances du systéme de transcription autonafilguperplexité des modéles de langages,
I'espace de recherche, le taux de reconnaissangeuisgue tous les mots hors-vocabulaire ne
peuvent pas étre reconnus par le systéme.

Nous abordons dans cette section deux méthode®alilr d’'un vocabulaire pour le
traitement automatique de la parole :

1. récupération d’'un vocabulaire a partir de ressauleecales existantes ;
2. génération automatique d’'un vocabulaire a partidalenées textuelles.

En fait, pour les applications du traitement autoguee de la parole, la premiere méthode de
récupération (décrite dans la section 1.1 suivapéet étre utilisée pour une langue ou une

33
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tache spécifique qui posséde déja un vocabulaifgodae qualité, c'est-a-dire avec une bonne
couverture lexicale. La couverture lexicale indidaetaux des mots du vocabulaire présents
dans un corpus de texte. L’avantage de cette méthégide dans I'assurance de la qualité du
vocabulaire car il est construit par des linguistar ailleurs, pour des langues ou des taches
spécifiques qui ne possédent pas de vocabulairet ayge bonne couverture lexicale, nous
pouvons appliquer la seconde méthode (décrite danssection 1.2) pour générer
automatiquement un vocabulaire. Cependant la gudlitvocabulaire dépend de la qualité de la
source de données textuelles utilisée.

1.1. Récupération d’'un vocabulaire a partir de ress@uedcales existantes

Un dictionnaire est une liste de mots (morphémbsedi, mots composés, expressions
lexicalisées) classés sous leur lemme (ou enta@Eompagnés de leur définition ou leur
correspondance dans une autre langue. Depuis tapgides dictionnaires deviennent un outil
indispensable dans la vie quotidienne : apprentraadtriser une langue, consulter des mots
scientifiques, etc. En plus, le dictionnaire jouerdle indispensable dans tout le domaine du
traitement de la langue naturelle et de la comnaiitic langagiére : dialogue homme-machine,
traduction automatique assistée par ordinateuitetnant de la langue parlée (synthése et
reconnaissance), etc.

Les prototypes utilisant de petits dictionnairesielenent de moins en moins convaincants,
les besoins s’orientent vers de grandes quantitiédonations lexicales. Cependant, la
réalisation d'une base lexicale de qualité est uhAehe lourde dans le processus
d’'informatisation d'une nouvelle langue. Nous poosaitiliser des approches et des outils de
récupération et de production d’'un nouveau dictiire a partir de ressources dictionnairiques
informatisées multilingues hétérogénes [Doan-Nguy888], ou par un travail coopératif sur
I'Internet [Boitet 2001, Berment 2004]. Le travaibopératif est, par exemple, le principe du
Projet Wikipédia.

Avec le développement des technologies de traitenesn langues naturelles, il y a de plus
en plus de ressources dictionnairigdésponibles sur support informatique. Elles peunara
de différentes formes telles que fichiers de dosnédens un logiciel de dictionnaire sur
I'ordinateur, bases de données lexicales dans steérsg de traitement des langues naturelles,
dictionnaire gratuit publié sur I'lnternet,... Paremwple, dans le contexte du projet Papifljon
une base lexicale multiingue comprenant entreealillemand, l'anglais, le francais, le
japonais, le malais, le lao, le thai, le vietnami¢de chinois est en cours de construction. Ce
projet est totalement ouvert pour permettre I'éssgment arbitraire du nombre de langues, et
mettre en ceuvre un schéma de construction cooggegttd’utilisation mutualisée. Un serveur a
été développé pour permettre a tout le monde dsutten librement la base, et d'y contribuer
éventuellement, tout en garantissant la proteat®ba base (qualité, éthique) [Boitet 2001].

Grace a ces communautés en ligne «ouvertes », pougons obtenir des ressources
dictionnairiques trés variées en format, en quéngn qualité, en information linguistique, etc.

1 Wikipédia : http://www.wikipedia.org/ et Wiktiongr. http://wiktionary.org/
2 http://mww.papillon-dictionary.org
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qui répondent & nos besoins. Pour développer ugragsde reconnaissance automatique de la
parole, ces dictionnaires peuvent étre choisisilegéd pour obtenir une liste de mots (un
vocabulaire) dans la langue considérée.

Dans notre travail, nous avons récupéré un diceivarbilingue franco-viethamien a partir
du projet Papillon. Aprés avoir filtré le dictiorira bilingue, le vocabulaire se compose
d’environ 40 000 mots en vietnamien répartis en smislés, mots composés et mots
empruntés Pour générer un vocabulaire de syllabes, noussafitiré ce vocabulaire de 40 000
mots. Le vocabulaire de syllabes obtenu contieatiément 6 686 syllabes. Par ailleurs, a partir
du projet KhmerOS(Khmer Software Initiatie un vocabulaire traditionnel « Chuon Nat » a
été obtenu pour la langue khmére. Ce vocabulaicesgmose de 16 000 mots khmers.

1.2. Génération d’'un vocabulaire a partir de donnéetsiédes

Un vocabulaire dans une langue considérée peut étrér@ automatiguement par un outil
qui estime la densité des unités lexicales darsuyplusieurs grands corpus de texte. La densité
représente l'occurrence d'une unité lexicale danscdrpus de texte. Le probléeme de la
construction automatique d’'un vocabulaire consistitenir la meilleure couverture sur un ou
plusieurs corpus de texte. Pour construire un wdesle a partir d’'un corpus de texte, le
nombre d’entrées et les entrés lexicales du voedrkusont choisies empiriquement, selon la
couverture désirée. Par exemple, on sélectionnplaiment 20 000 entrées les plus fréquentes
observées sur un corpus de texte. Si on a plusieorgus de texte, une méthode de
détermination de combinaison optimale des vocatadgiroduits par les différents corpus a été
proposée dans [Allauzen 2004].

Cependant, ces techniques de construction autameasiqverent difficiles pour les langues
peu dotées pour les raisons suivantes :

1. la qualité de la source de données textuelles@svariable ainsi que celle des outils de
traitement du corpus de texte ;

2. pour des langues non-segmentées en mots ou sy(labgsie khmére par exemple), la
plupart des algorithmes de segmentation en motsytbabes nécessitent justement un
vocabulaire prédéfini !

La qualité du vocabulaire généré automatiquemememid ainsi de la qualité de la source de
données textuelles utilisée. Par ailleurs, la tephen n'est applicable que sur des textes
segmentés en mots (langues occidentales par exXempkur des textes segmentés en syllabes
(chinois, coréen, japonais, vietnamien).

Dans notre travail, nous ne pouvons appliquer ¢etienique d’obtention automatique d’'un
vocabulaire qu’en viethamien. Pour le vietnamieoaadse de la faible qualité du corpus de texte
utilisé, la technique de génération automatiquendincabulaire pour la reconnaissance
automatique de la parole en langue vietnamiennsistenen deux étapes : enrichissement d’'un

! les mots empruntés franco-vietnamiens par exemple.
2 http://mww.khmeros.info/
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vocabulaire existant puis limitation de la tailla docabulaire. Nous rappelons que la langue
vietnamienne est une langue segmentée en syllabesocabulaire initial utilisé dans cette
section contient 6 686 syllabes en vietnamien (&@gg.

1.2.1. Enrichissement d’'un vocabulaire existant

Tout d'abord, a partir d’'un grand corpus de tertJs pouvons choisir empiriguement les
formes les plus fréquentes selon une couvertuiedkxdésirée. Par exemple, sur le corpus de
texte vietnamien, nous avons choisi une liste de02fdbrmes lexicales les plus fréquentes,
appeléeVy. Ainsi, les formes lexicales d¢; qui existent déja dans le vocabulaWg sont
exclues. Le reste de la listg, appeléV,, contient 180 formes (figure 2.1) telle qué, = V;\ V,.

V, : 180 formes
a vérifier

Vs : 2 000 formes
Vo : 6 686 syllabes 1820 formes oo plus fréquentes

de base enlevée
Figure2.1 : Vérification des formes lexicales

Nous notons qu’a I'aide d’'un analyseur phonétigieenamien, nous pouvons Vérifier si une
forme lexicale est considérée comme une syllabmameienne, méme si celle-ci n’est pas dans
le vocabulaire de syllabé#. Alors, la liste de formes excludé peut étre divisée en deux
parties :

1. les formes lexicales « vietnamiennes »

2. les formes lexicales « étrangéres » et les fautd®graphiques Les formes lexicales
« étrangéres » ne sont pas des mots viethamiemseftes sont souvent utilisées dans la

vie quotidienne, comme par exemple les mots ‘lrg€rne-mail’, ‘mobile’, ‘fax’,
‘Euro’, ‘USD’, etc.

Ces deux types de formes lexicales peuvent étiéées manuellement. Une liste de 114
nouvelles entrées lexicales, appelég est ajoutée au vocabulaikg. On obtient ainsi un
vocabulaire appel¥, de 6 686 + 114 = 6 800 entrés lexicales.

1.2.2. Limitation de la taille du vocabulaire

La taille du vocabulaire influence fortement lesfpamances du systéme de reconnaissance
automatique de la parole. En effet, si on augmientaille du vocabulaire, la taille du modele de
langage et I'espace de recherche du systéeme denaissance croient proportionnellement. Par
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exemple, quand nous augmentons la taille du voaabutlu vietnamien de 2 000 & 20 000, la
taille des modeéles de langage passe de 119 Mo &81@oir le tableau 2.1). De plus, nous
avons besoin de plus de données textuelles poraieat les modéles de langage. Cependant, si
la taille du vocabulaire est petite, le taux desiairs-vocabulaire du systéme augmente.

Nombre de mots d{Taux de couveure| Taille des modeéles Nombre de | Nombre de
vocabulaire lexicale de langage 2-grammes| 3-grammes

2 000 82,4 % 119 Mo 1363640 2835460

20 000 99,5 % 312 Mo 5517800 5039 753

Tableau2.1 : Influence de la taille du vocabulaire

Nous avons effectué une analyse de la couvertdieale, selon la taille du vocabulaire de
40 000 mots et du vocabulaire de 6 800 syllabeildas, sur un grand corpus de textes en
viethamien collecté a partir du Web. Nous constatgme les 20 000 mots ou 3 500 syllabes
(~50% des mots et syllabes) les plus fréquentsoduus de texte couvrent déja 99,5% des mots
du corpus (figures 2.2 et 2.3).

100%

80% -

60% A
40%
20% /
0%
0

Figure2.2 : Couverture lexicale sur le corpus aspiré deb/gelon la taille du vocabulaire de
syllabes du viethamien

% couverture des syllabes

1000 2000 3000 4000 5000 6000
Taille du vocabulaire de syllabes

100%
80% /
60%

40% A !

20%

% couverture des mots

00/0 T T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Taille du vocabulaire de mots

Figure 2.3 : Couverture lexicale sur le corpus aspiré deb/gelon la taille du vocabulaire de
mots du vietnamien
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En conclusion, la sélection des entrées lexicaldéa wille appropriée du vocabulaire sont
trés importantes pour le systeme de reconnaissanoenatique de la parole. La taille optimale
du vocabulaire dépend de la tache pour laquely$teme est dédié et du systéme lui-méme
[Rosenfeld 1995]

2. Récupération d'un corpus de textes pour des langees
dotées

Concernant le recueil de données textuelles endgraguantité pour la construction des
systémes de reconnaissance automatique de la par@eapproche intéressante consiste a
« télécharger » un grand nombre de sites Web datenfjue donnée et a filtrer les données
récupérées pour les rendre exploitables. Ces dented¢uelles peuvent servir d'une part a
calculer des modeles statistiques du langage aetrd’ part a obtenir un corpus pouvant ensuite
étre prononcé par des locuteurs en vue de la tatisti d’'une base de signaux conséquente
(figure 2.4).

World Wide

Web
_ Modélisation
o statistique du
' Traitement du ﬁ langage
corpus de texte m——
(outil complet, % Préparation des

monolingue) énoncés pour

Web-robot, q
spider, ... Corpus de enregistrement d’un

texte corpus vocal

Figure2.4 : Procédé de récupération de données textusliete Web pour la construction
d’'un systéme de reconnaissance automatique dertdepa

Une telle approche a déja été relativement bieidéalpour une langue bien dotée telle que
le francais [Vaufreydaz 2002]. Cependant, en appliq cette méthode sur les langues peu
dotées, les problémes spécifiques concernent ldoreone sites Web peu important, la faible
vitesse de transmission, la qualité variable desich@nts qui nécessitera alors plus d'outils de
traitements. Par exemple, la séparation en motegaxtrémement difficile pour des systémes
d’écriture comme le khmer, surtout si I'on ne disp@as d’'un vocabulaire. Dans cette section,
nous présenterons une méthode de collecte de datsipeur les langues peu dotées. Les
traitements spécifiques pour des langues peu detéase approche générique « multilingue »
de récupération et de traitement rapide d’'un codeutexte seront notamment présentés.

2.1. Collecte de documents a partir de I'Internet

Comme illustré par la figure 2.5, de nos jourspllgpart des pays du monde sont connectés
a I'Internet qui devient ainsi un élément indispie dans notre vie et travail quotidien.
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Figure 2.5 : Nombre de pays connectés a I'lnternet [UIDZ0

D’aprés des statistiques de I'Union Internationdds Télécommunications [UIT 2001], le
nombre de serveurs Web au monde a augmenté deilddhsnd’hdtes en 1996 a 26 millions
d’hétes en 2000 (figure 2.6).

En
pourcentage
des ordinateurs
hétes Internet

0 I
janv. 96 janv. 97 janv. 98 janv. 99 janv. 00 déc. 00

Figure2.6 : Nombre de serveurs Web, en million [UIT 2001]

Le World Wide Web est devenu une des plus impoetasburces d'information disponible de
maniére électronique, particulierement pour deguas peu dotées. Le Web constitue ainsi un
corpus gratuit, riche, important et accessible gleunombreuses langues.

Plusieurs recherches se concentrent actuellemend sonstruction de corpus de textes en
grande quantité en collectant des pages Web (dausmpertinents dans une langue
quelconque). Pour la construction d'un corpus deeta partir de I'Internet, les documehtsnl
sont récupérés. Nous allons aborder des méthod&sdigération suivantes :

- utilisation d’un robot du Web ;
- récupération de documents pertinents utilisantatetgurs de recherche ;

- détermination des sites pertinents et récupéragiguliére des documents html.
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2.1.1. Utilisation d’'un robot Web

D. Vaufreydaz dans la cadre de sa theése [Vaufrey@fd}2] a proposé une approche
exploitant les ressources du Web pour construirgrand corpus de texte en francais. Par un
jeu complexe d’heuristiques et de filtres, un ropatrcours des pages web et collecte les
informations exploitables. Ces travaux permettenté&pondre au besoin de trés grand corpus,
obtenus de fagon quasi-automatique. En effet, elantad'un document situé n'importe ou sur le
Web, il est possible d'accéder a des millions dgepditml car les robots peuvent atteindre et
trouver tous les documents de texte et aussi lgasp@/eb qui ont un lien direct ou indirect avec
ce point de départ. Cette approche a été validéelpdrancais [Vaufreydaz 2001] qui possede
déja un grand nombre de sites Web.

2.1.2. Récupération de documents pertinents utilisantale®urs de recherche

Dans le domaine de la recherche d’'informationxiste des approches a base de requétes
lancées sur un moteur de recherche pour colleggrddcuments pertinents dans une langue
considérée [Nishimura 2001, Scannell 2003, Moni@@2p. La figure 2.7 illustre une méthode
de recueil automatique d’'un corpus de texte pare@sétes entrainables proposé et développé

dans 'outilCorpusBuildet [Ghani 2005].
o ) oD =
= B requétes
% Moteur de
recherche

Documents ﬂ

initiaux Documents Apprentissage

pertinents gﬂuﬂ
Documents non- . «

pertinents

Figure2.7 : Récupération de documents utilisant des nsteée recherche [Ghani 2005]

D’abord, la collecte manuelle de quelques documigitiaux en langue cible permet d’extraire
des requétes initiales. Ensuite, ces requétedardes sur un des moteurs de recherche connus
comme Google Yahoo! Search AltaVistd', MSN Search etc. Les documents renvoyés par
les moteurs de recherche sont collectés et saw&gasur la machine locale. Puis, ces
documents sont séparés en un groupe de documergdadingue cible (documents pertinents
ou documents positifs) et un groupe contenant deasrdents dans d’autres langues (documents
non-pertinents ou documents négatifs). Cette catgmn est effectuée a l'aide d'un outil

1 http://www.cs.cmu.edu/~TextLearning/corpusbuilder/
2 http://www.google.fr

3 http://search.yahoo.com

4 http:/lwww.altavista.com/

® http://search.msn.com/
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d’identification de la langue écrite et du systémiencodage de caractéres (par exemple
TextCat permet de catégoriser des textes) ; ellebestée sur des modélesgrammes de
caracteres. Les documents récupérés sont anapugésje nouvelles requétes sont extraites et
on met a jour les modélesgrammes de caractéres.

Pour les langues qui possédent déja un grand nodgdocuments Web indexés par les
moteurs de recherche, les approches a base daesgadivent étre utilisées pour récupérer un
grand corpus dans une langue spécifique ou dansdche spécifique. La qualité des résultats
de la recherche effectuée par les moteurs de mdehatépend fortement de la qualité de la
formulation de la requéte obtenue a partir de derum Ainsi, formuler une requéte qui
représente correctement notre besoin est un cigallen

2.1.3. Récupération de documents pour des langues peagloté

Les deux méthodes précédentes ne sont pas tréaceffi dans le contexte particulier des
langues peu dotées. Comme illustré dans le tal2eaule nombre d’hétes de I'Internet en
langues peu dotées (par exemple khmer ou laotieles bandes passantes dans ces pays sont
trés faibles par rapport aux langues bien dotées.

Nombre d’hétes de Utilisateurs Bande passante
Langue I'Internet de l'internet de I'Internet
(cf. INTERNIC? 2001) | (cf. CIA® 2003) | [UIT-ICS 2001]
francais 325103 21 900 000 191 898 Mbps
vietnamien 9 037 3 500 000 34 Mbps
khmer 818 30 000 6 Mbps
laotien 937 15 000 2 Mbps

Tableau2.2 : Difficultés de la récupération des documengmrtir de I'lnternet pour des
langues peu dotées

Il est par conséquent nécessaire de développemdtieode de récupération d'un corpus de
documents html a partir de I'internet plus efficatans le contexte spécifique des langues peu
dotées.

Le point de départ de la méthode consiste a détemmanuellement des sites Web riches
en ressources et présentant un haut débit de tigsism On préférera par exemple des sites de
nouvelles, au fort contenu rédactionnel tels YonExpres§pour le vietnamien e€ambodiacit
pour le khmer. Si aucune information sur le sitexiste dans la langue cible, nous pouvons
utiliser la technigue de récupération des documpeatsnents a base de moteurs de recherche.
Bien que cette technique ne soit pas trés effipace collecter un grand nombre de documents
du Web, elle nous permet de trouver plus facilendest adresses de sites pertinents en langue
cible, car les sites pertinents disposent souventbahs poids d’indexation sur les moteurs de

! Text categorization tool: http://odur.let.rug.nannoord/TextCat/

2 International Network International Center httpufa.internic.net

3 CIA The World Factbook: http://www.cia.gov/cia/pidaitions/factbook/index.html
4 http://www.vnexpress.net

® http://cambodiacic.org
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recherche.

A partir des adresses « url » des sites Web petsinen langue cible, nous continuons a
collecter exhaustivement ces sites Web en utilisantobot (par exemple avexget, CLIPS-
IndeX, ...).

Le tableau 2.3 présente une comparaison des méthumeécupération de documents en
langue khmére. En utilisant la méthode a base deurede recherche (utilisation de I'outil
CorpusBuilderqui est adapté et amélioré pour notre expérimenfatnous obtenons seulement
113 documents pertinents en khmer en 15 jours !ddesments ne sont pas suffisants pour
notre probléme.

Temos de Nombre de Nombre de Taille du
P sites Web documents
collecte tota corpus

récupérés pertinents
Moteur de recherche 15 jours 17 113 2,3 Mo

Collecte exhaustive sur les sifes
Web riches en ressources

Méthodes de récupération

2h 3 13131 174 Mo

Tableau2.3 : Récupération des documents a partir de IHmee pour le khmer

A partir des 17 sites Web détectés par la méthodas@ de moteurs de recherche, nous
choisissons 3 sites les plus riches en ressouPeas, nous utilisons I'outivget pour collecter
tous les documents de ces sites. Un total de 13pagks html peut alors étre obtenu tres
rapidement, soit 174 Mo de données bruitées. Ledede collecte est d’environ 2 heures
seulement. Cette méthode est intéressante car pamuwsns contréler la performance et la
vitesse de récupération. Par contre, les docunpeatéennent d’'une méme source de site Web.
lls ont I'avantage (ou l'inconvénient, suivant ceeq’on veut en faire) d’étre homogénes en
format et en qualité. Ainsi le traitement de cesuioents devient plus facile dans les étapes
suivantes.

2.2. Du document html au corpus de texte : principawbj@mes

2.2.1. Conversion des encodages

Pour une langue quelconque, particulierement paerlangue peu dotée, il existe souvent
beaucoup de systémes d’encodage différents pouercad caractéfeet ces systémes
d’encodage sont souvent incompatibles entre ewur Rigvelopper une boite a outils
multilingue, nous devons alors choisir une reprisg@m interne unique pour les données
textuelles.

Depuis quelques années, le consortium Unitadeour ambition de proposer une norme de
codage de caractéres la plus universelle possiiécode spécifie notamment un numéro

1 http://www.gnu.org/software/wget/wget.html

2 http://simg-index.imag.fr/

3 Par exemple pour le viethamien: VNI, TCVN3, VIQR,S@Il, VPS, CP1258, ... pour le khmer: Limon, ABC
Zero Space, SEAsite, ...

4 http://www.unicode.org
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unique pour chaque caractere, quelle que soitde{ibrme, quel que soit le logiciel et quelle
que soit la langue. Unicode est utilisé dans dehmenx systémes d'exploitation, dans tous les
navigateurs récents, et dans de nombreux autreduifsoet applications. L'apparition du
standard Unicode, ainsi que la disponibilité disute gérant, sont parmi les faits les plus
marquants de la globalisation récente du développenogiciel. L'UTF-8 est le format de
transformation des caractéres Unicode en ASClllds pommun pour les applications liées a
I'Internet. Il assure aussi une compatibilité alescmanipulations simples de chaines en ASCII
dans les langages de programmation.

Nous avons, par conséquent, choisi la norme Uniebden format de transformation UTF-
8 comme format d’'encodage unique de nos donnédsetks. Ainsi, une procédure de
conversion de tous les systémes d’encodage vers8Jd$t nécessaire. Cette procédure est
dépendante de chaque langue et de chaque systenuedage considére.

2.2.2. Segmentation en syllabes

La syllabe est considérée comme unité structurdata langue. Généralement, la structure
d’'une syllabe se décompose souvent en 3 partiettadue (une ou plusieurs consonnes -
facultatif), le noyau (une voyelle ou une diphtongusbligatoire) et la coda (une ou plusieurs
consonnes facultatif). A cause de la caractéristique facultative desconnes sur I'attaque et
sur la coda, il y a parfois des ambiguités de setation d’'une phrase en syllabes.

En effet, la syllabe est reconnue comme unité foreddale dans plusieurs applications dans
le domaine du traitement automatique de la paraeonnaissance automatique de la parole a
base de syllabes [Jones 1997, Yang 1998, Nguyeg]_2@fentification automatique de la
langue [Antoine 2004], synthése de la parole a Hasgyllabes [Chen 2003], etc. L’avantage de
I'utilisation de syllabes a la place des mots dassapplications de traitement automatique de la
parole est que la syllabe a une meilleure couverderla langue car elle est I'unité structurante
de la langue. Par exemple, avec plus de 6500 gdlailetnamiennes, nous pouvons couvrir tous
les mots possibles en viethamien. Ainsi, le prolelé&a mots hors-vocabulaires est bien résolu
en décomposant le mot inconnu en une série debeglla

La syllabe est une unité linguistique indispensatd@s notre travail de traitement des
langues peu dotées. Similairement au chinois, jajgopt coréen, la syllabe joue un réle
morphologique fondamental pour le viethamien. Awenu phonétique, les syllabes
vietnamiennes sont souvent prononcées séparémerd dae phrase. Ainsi, dans nos
expérimentations, nous utilisons lesyllabes plutdt que les mots comme unités de
reconnaissance automatique de la parole en vietmarbie plus, le processus de segmentation
syllabique est trivial pour le vietnamien car chaayllabe viethamienne est séparée par un
espace.

Par contre, pour la plupart des langues, la sedtientd’'une phrase en syllabes est plus
difficile, car une phrase est souvent écrite erirddsde mots, pour les langues occidentales, ou
en chaines de caractéres sans espace entre leseimets syllabes, pour des langues non

! Unicode Transformation Format: http://www.ietf.ofg/rfc2279.txt
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segmentées. Des travaux sur la segmentation exbeglont vu le jour, comme des méthodes de
syllabation pour I'anglais [Kahn 1976] et pour tari¢cais [Boula-de-Maredil 1997].

V. Berment, dans le cadre de sa thése [Berment]28@bnstruit un outil nommé « Sylla »
permettant de mettre au point rapidement des « l@®d®yllabiques » pour une langue peu
dotée. Il a appliqué cet outil pour construire degléles grammaticaux des syllabes des langues
d’Asie du Sud-est : laotien, birman, thai et khmeoutil et la méthode de construction d’'un
modéle syllabique permet de créer rapidement wtennaisseur syllabique » : pour une chaine
de caractéres en entrée, le reconnaisseur telteckaine peut constituer une syllabe dans la
langue considérée.

Pour la segmentation en syllabes, un segmentelabiyle sera construit en employant un
algorithme de programmation dynamique, a l'aidend’modele syllabique, qui segmente une
phase de texte en optimisant le critére de « plngue chaine d’abord kgngest Matching ou
le critére de « plus petit nombre de syllabeSlaximal Matching.

Avec l'aide de V. Berment, nous avons généré unaieoslyllabique pour le khmer. Ensuite,
a partir de ce modéle syllabique, nous avons agihstn outil de segmentation syllabique en
utilisant la méthode de segmentation « plus petitlore de syllabes ». La figure 2.8 illustre un
exemple de segmentation d’'une phrase khmére eabeglleffectuée par I'outil de segmentation.

Phrase khmére originale : IS° [‘ji 339 ﬁjf‘iﬁ 71

Phrase segmentée syllabique : [IS° N fq 33 851_']’ f’]’ xRN |

Prononciation : / nih ci3 cam nusn k"pas bam p"ot /
Figure 2.8 : Exemple de segmentation automatique en ®dldhine phrase khmére

Nous avons évalué la performance du segmentewbgylle sur un corpus de 47 phrases
khmeéres non-segmentées, soit 621 syllabes. Paéfdeence, le corpus de texte est segmenté
manuellement en syllabes par un étudiant camboddien taux de syllabes segmentés
correctement est d&l,5%.

2.2.3. Segmentation en mots

Il existe beaucoup de systemes d’écritures non setffas en mots comme le chinois, le
japonais, le khmer, le laotien, le thai, le vieti@metc. Pour ces langues, une phrase est écrite
en chaines de caractéres sans espace entre lesomattors I'espace n’est pas utilisé pour
déterminer la frontiere de mots (par exemple lénamien pour lequel I'espace délimite la
frontiere de syllabes). Ainsi, la procédure de segetion d’une phrase en mots peut étre tres
difficile. Le traitement d’un corpus de texte né&itsde résoudre ce probléme, notamment pour
les langues peu dotées que nous avons traitépgudss langues non segmentées.

Les méthodes de segmentation en mots a base deabwiaire sont utilisées largement
pour des langues asiatiques non-segmentées [Pramt®@8, Nie 2000]. Ces méthodes
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recherchent dans un vocabulaire les mots corresporidceux du texte et, en cas d’ambiguité,
sélectionnent les mots qui optimisent un paraméé@endant de la stratégie choisie [Berment
2004]. Une autre méthode de segmentation & baseodiates d’états finis est appliquée sur un
corpus de texte viethamien [Nguyen 2004].

Par ailleurs, il existe des solutions plus efficagai utilisent des méthodes statistiques et/ou
passent par une phase d'apprentissage. Pour uaseptiinoise a segmenter, A. Wu construit
un treillis de mots possibles en fonction d’un vmdaire [Wu 2003]. Ensuite, il applique des
méthodes statistiques pour décoder le chemin le plabable sur le treillis. Une méthode
statistique et linguistique de segmentation en nestsaussi proposée et implémentée sur la
langue thaie [Meknavin 1997]. Dans cette méthotavironnement des mots est analysé
linguistiguement pour déterminer la segmentationplas probable. Une autre méthode
appliquée au vietnamien consiste a utiliser unrélyne d’apprentissage a base d’'un réseau de
neurones [Dinh 2001]. Cependant, les méthodesttates nécessitent de disposer d’'un grand
corpus de texte segmenté au préalable.

Les méthodes statistiques et les méthodes d'apgsage complexes ne sont pas
appropriées dans le cadre de notre travail caregsources nécessaires pour implémenter ces
méthodes n’existent pas. Pour une langue peu dotésidérée, nous cherchons des méthodes
de segmentation plus performantes, plus rapidgdust faciles a implémenter qui tirent, au
mieux, bénéfice des ressources limitées existamesr la langue. Pour illustrer les
performances de nos méthodes, nous les appliquora angue khmére qui posséde, comme
le thal, une écriture non-segmentée.

a) Méthodes a base d'un vocabulaire

Dans le but d'implémenter un outil simple de segragon en mots, utilisable facilement
dans plusieurs de langues, nous avons appliquéthoae a base d’'un vocabulaire de mots.
Cette méthode utilise un algorithme de programmatignamique qui recherche dans un
vocabulaire les mots du texte et qui le segmentepéimisant un critére quelconque. Ce critere
est choisi en fonction de la stratégie de segmientat plus longue chaine d’abordofgest
Matching ou « plus petit nombre de motsMaximal Matching.

Pour évaluer la performance de segmentation en, motgs testons sur 2 corpus de textes en
langue khmére, qui se distinguent par le pourcen@dg mots hors-vocabulaire (MHV). Le
tableau 2.4 présente la performance des méthodsegieentation selon le taux de mots hors-
vocabulaire. Nous constatons que la méthode «phig nombre de mots » (oMaximal
Matching est meilleure. Quand le taux de mots hors-voiled est petit, ces méthodes
marchent tres bien. Cependant, elles ont des pesftces médiocres en présence de cas
d’ambiguité et de mots hors-vocabulaires. Pour uéso le probléme d’ambiguité, nous
proposons d’améliorer le segmenteur & base d'uraludaire en intégrant les fréquences
d’apparition des mots dans le vocabulaire (ou unéte de langage unigramme). En cas de
présence de mots hors-vocabulaire, nous pouvonbkinemcette méthode de segmentation en
mots avec un segmenteur syllabique présenté dassclion 3.2.2 pour détecter les formes
lexicales (comme cela est fait sur le thai [Kosa24i3]).
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Méthode de segmentation
Corpus de | Nombre de phrasey Taux de mots
test Nombre de mots | hors-vocab. | Longest Matching Maximal Matching
WCR (SCR) WCR (SCR)
KH-1 450 /5735 0% 98,9% (94,7%)| 99,2% (96,0%)
KH-2 520 / 6660 1,6% 98,1% (88,7%) 98,4% (89,8%)

Tableau2.4 : Performance du segmenteur selon le taux de hars-vocabulaire
(WCR : taux de mots segmentés corrects ; SCR dayshrases correctes)

b) Utilisation d’'un modéle de langage unigramme

Les méthodes a base d’'un vocabulaire utilisentlgorithme de programmation dynamique
qui recherche dans un vocabulaire les mots du tektqui le segmente en optimisant une
fonction de codt quelconque. Si I'optimisation @efbnction de co(t est la minimisation du
nombre de mots, nous avons la méthode « plusmmtibre de mots ».

Dans cette section, nous essayons d’amélioremietiton de codt en ajoutant la probabilité
d’apparition de la chaine de mots que nous venersedmenter. C'est-a-dire, la segmentation
de syllabes repose sur un modéle statistique dyaten-grammes. Pour créer un modéle de
langagen-grammes de bonne qualité, nous avons besoin damdgcorpus de texte segmenté.
Puisqu’un tel corpus n’existe pas dans notre ttamaus décidons d’utiliser un petit corpus de
texte segmenté pour créer simplement un modélerdmbe unigramme.

Nous rappelons qu’en utilisant un modeéle statigtigiw langage unigramme, pour une
chaineW segmentée el motswi, W,, ..., Wy, la probabilité d’apparition de la chaine est
calculée par I'expression suivante :

N

PW) =P(Wy, W,,...,Wy ) = |_| P(w;) 2.0)
1=1

avecP(w;) la probabilité d’apparition du motg dans le corpus d’apprentissage.

Soit C(w;) le nombre de fois ou le moy a été observé dans le corpus d’apprentissa@e et
le nombre total des mots dans le corpus, nous avons

P(w) = <) 22)

Nous constatons que, dans le cas de présence deimnohnus dans la chaivé nous
obtiendrons une probabilité nulle. Alors, la foonatide colt a base de modeéle de langage
devient inutile. Pour éviter cela, il est nécegsale trouver un calcul permettant I'obtention
d’'une probabilité pour un mot inconnu. Nous pouvgmar exemple, utiliser la méthode de
Good-Turing pour le lissage avec le repli de Katatg 1987]. Dans notre expérimentation,
nous corrigeons I€(w;) comme suit :
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C(w) =

{C(Wi) siC(w))>0 28)

ailleurs
avece un nombre petit quelconque et @ < 1.

Alors, une meilleure segmentation est celle quiiméese la probabilité d’'apparition de la
chaine W de I'expression (2.3).

Nous avons comparé des méthodes de segmentatisdagidans notre travail sur la langue
khmeére en calculant le taux de mots segmentésater(la figure 2.9) et le taux de phrases
segmentées correctes (le tableau 2.5).

Taux de mots segmentés corrects

100,0%
99,9 O MaximalMatching
99,6% O MaximalMatching+ML1gr
99,2 99,2
99,2%
98,8%
98,4
98,4%
98,0%
KH-1 (0%MHV) KH-2 (1,6%MHV)

Figure 2.9 : Taux de mots segmentés corrects selon laotéttie segmentation

Taux de phrases segmentées correctes

Corpus de test : :
Maximal Matching 'V'ax"f‘a' Ma_ltchlng * Gain absolu
Modele unigramme
KH-1 96,0% 99,8% 3,96%
KH-2 89,8% 94,2% 4,90%

Tableau2.5 : Taux de phrases segmentées correctes selnétlzode de segmentation

Nous constatons que la méthode a base d'un modellrdjage est meilleure que la
méthode a base d'un vocabulaire. Par exemplegstorpus KH-1 qui ne contient pas de mots
hors-vocabulaire, la méthode a base d’'un modelardgge unigramme améliore de 0,71% de
mots segmentés corrects et de 3,96% le taux deghsegmentées correctes.

3. CLIPS-Text-Tk- Boite a outils générique

Le but de notre travail est de construire une ndlogie de construction rapide d’outils de
récupération et de traitement d’'un corpus de te.corpus sert non seulement pour la
construction d’'un systéme de reconnaissance autumate la parole, mais éventuellement
pour plusieurs autres applications dans le domdindraitement de la langue (statistique
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linguistique, recherche d’information, traductiart@matique, ...).
Afin de rendre les données recueillies sur le Weplaitables, un certain nombre de
traitements sont nécessaires. Nous les avonsigpamme suit :
1. transformation html vers texte ;
2. normalisation des tags et restructuration desments ;
3. conversion des encodages ;
4. séparation en phrases ;
5. séparation en mots ;
6. transcription des caractéres spéciaux ;
7. transcription des nombres ;
8. conversion de la casse du caractére ;
9. suppression de la ponctuation ;
10. filtrage en fonction d’un vocabulaire donné.
Ces outils de récupération et de traitement d’'umpu® de texte peuvent étre construits

spécifiquement pour chaque langue ou chaque tachie iis sont colteux en temps de
développement.

En effet, lors du traitement multilingue de corglestextes, nous avons pu remarquer que
certains traitements peuvent étre considérés corafatvement indépendants de la langue (1-
2-6-8-9-10), bien gu'il reste encore des traiteraemecifiques dépendant de la langue cible (3-
4-5-7) qui doivent étre repensés pour chaque ntulagigue cible.

Dans un but de généricité, la construction de caapis réutilisables pour plusieurs
langues et taches spécifiques est trés importRater. que les outilpuissent étre utilisés dans
plusieurs langues et taches différentes, nous mosshs une boite a outils générique
« multilingue » qui contient des outils de traiterieecyclables et adaptables.

La figure 2.10 présente l'architecture de la b@iteutils générique multilingue GLIPS-
Text-Tk» développée dans notre travail. Apres avoir déterrous les problemes et traitements
nécessaires pour l'obtention et le traitement dandes textuelles, nous avons décidé de
décomposer ces traitements en un ensemble de metitsles. Ensuite, ces petits modules sont
répartis en deux groupes :

- les modules fixesqui travaillent indépendamment de la langue ;

- les modules variablesqui sont dépendants de la langue.
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Figure2.10 : Architecture de la boite & outils générigumultilingue »

Ainsi, pour une nouvelle langue, nous hériteronstales lesmodules fixeset adapterons
rapidement lesnodules variablesa cette langue. Cela économisera le temps derootish
d’'une boite a outils compléte.

De la méme fagon, pour une tache spécifique (meatéin statistique du langage, recherche
d’'information, traduction automatique, ),..nous pouvons d'une part hériter des outils de
traitement, et d’autre part adapter rapidementldses outils spécifiquement a la tache. Pour
choisir quels outils sont appropriés pour une langu une tache spécifique, nous pouvons
essayer chaque outil ou combiner consécutivemenbdtls dans la boite a outils pour obtenir
un meilleur traitement, comme cela est fait dansdeail de G. Adda sur la normalisation de
textes en francais pour la tAche de modélisatatistjue du langage [Adda 1997].

En résumé, notre méthodologie de recueil rapide darpus de texte pour une langue peu
dotée ou une tache spécifique consiste a constingedoite a outils générique « modulaire » et
« multilingue ». Cette boite est facilement poratblune langue a l'autre et facilement portable
d’une tache ou d’un domaine a l'autre. Pour fagkacles outils de traitements dans la boite a
outils doivent respecter les critéres suivants :

- ils sont standardisés ;
- ils sont « open source », compréhensibles etdége

- ils sont exécutables rapidement et stables.
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Ces outils sont développés sous Linux sous fornlardgges scripts.

4. Modélisation statistique du langage
4.1. Modélisation statistique du langage a partir detéinet

Le traitement automatique des langues fait de etuplus appel & de volumineux corpus
pour l'acquisition des connaissances. Un corpusimstcollection de données textuelles qui a
été collectée pour servir d'échantillon représént la langue. Un corpus de référence est
congu pour fournir une information générale deafegue. Un corpus spécialisé se restreint a une
situation particuliere, comme dans le cas d'un dieenscientifique ou technique. Dans tous les
cas, le corpus doit avoir une taille suffisammerdgnge pour représenter les variétés de la
langue, ou du domaine.

L'apprentissage des modéles statistiques du langegda plupart des systemes de
reconnaissance automatique de la parole est r@airggpalement avec deux types de corpus :

- des données journalistiques ;
- des transcriptions manuelles de données audiotdment liées a I'application visée.

Cependant, comme nous l'avons déja précisé, destdtbnnées ne sont pas disponibles et/ou
sont treés codteuses a collecter pour des languesigges. Récemment, une autre source de
données s'est ajoutée aux deux précédentes. Lal Wide Web est, en effet, devenu une des
plus importantes sources d'information disponitéenthniere électronique. Le Web constitue

ainsi un corpus gratuit, riche, énorme et accesgiblur de nombreuses langues.

4.2. Construction d’'un corpus de texte pour la modébsatlu langage

Tout d’abord, nous utilisons la méthodologie ebtate & outils génériqueLIPS-Text-Tk
proposée dans la section précédente pour construicerpus de texte a partir de I'internet.

A titre d’exemple, la quantité de pages Web quesraxons collectées en 2003 a partir d’'un
site de courrier viethamien était de 2,5 Go. A@eair traité le corpus de texte, la quantité de
données textuelles pouvant servir a I'apprentissiga modele de langage statistique était
d’environ 400 Mo (5 millions phrases) ce qui come®ra étre suffisant pour apprendre un
modéle de langage statistique en vietnamien. & ti# comparaison, une année compléte du
journal Le Mondeen francais correspond a 120 Mo en moyenne. Laiéterétape est celle du
filtrage, en fonction du vocabulaire, des phraseaussi de blocs de mots. Les modéles de
langage sont appris & partir de ce corpus de téhest donc important de disposer de bonnes
méthodes de filtrage. Pour améliorer la qualité adwpus de texte d’apprentissage, nous
proposons dans la section suivante quelques métumlélirage de documents et de phrases et
testons leur efficacité dans la modélisation dtgtie du langage.

4.2.1. Filtrage de phrases du corpus de texte

Pour construire des modéles de langage a partir cbupus de texte, nous essayons dans
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notre travail des méthodes de filtrage de phradegsa d'un vocabulaire avec des parametres
d’utilisateur différents :

- filtrage 1 : prendre toutes les phrases (ne pas appliquertdeé) ;

- filtrage 2 : prendre les phrases ayant au mdinsots et dont tous les mots appartiennent
au vocabulaire ;

- filtrage 3 : prendre une séquence consécutive (un bloc) d’anghbmots appartenant au
vocabulaire. C’est la méthode des blocs minimaux aq@té proposée dans
[Vaufreydaz 2002] ;

- filtrage 4 : utiliser une méthode hybride qui consiste a preter@hrases entieres ayant
au moinsN mots appartenant au vocabulaiiitfage 2 et appliquer le filtrage
par blocs minimaux de taill (filtrage 3 sur les phrases rejetées.

Pour illustrer I'efficacité de chaque filtrage dalastache de modélisation statistique du
langage, nous appliquons les filtrages sur lesusode texte d’apprentissage du francais (FR),
vietnamien (VN) et khmer (KH). Pour estimer la gexié (PPL) des modeles de langage, nous
testons les modeéles de langage du francais etawéém sur un corpus de 216 phrases de
dialogues courts extraites a partir du projet NESPOLe corpus de test du vietnamien est la
traduction du corpus de test francais. Le corputesiedu khmer contient 200 phrases de texte.
Les taux de mots hors-vocabulaire des corpus dested 2% pour le francais, 0,6% pour le
vietnamien et 0,2% pour le khmer. Pour apprendsemedéles de langage, nous utilisons la
boite a outils SRILM [Stolcke 2002] en utilisant f@thode de Good-Turing pour le lissage
avec le repli de Katz [Katz 1987].

Le tableau 2.6 présente la comparaison de la tddle corpus de texte obtenus et la
perplexité des modéles de langage trigrammes d$alométhode de filtrage de phrase pour le
francais, viethamien et khmer (corpus provenantideernet). Les résultats montrent que le
filtrage 2 est le meilleur dans le cas du vietnammee khmer mais le filtrage 4 est le meilleur
dans le cas du francais.

FR : Web VN : Web KH : Web
_ (Taille vocab. 20 00((Taille vocab. 20 00( (Taille vocab. 7 000
Filtrage de phrase — — —
aille aille aille
(Mo) PPL (Mo) PPL (Mo) PPL

Filtrage 1 686 539 868 260 95 88
Filtrage 2 \N=1) 156 580 370 252 43 84
Filtrage 3 M=3) 366 637 667 359 81 88
Filtrage 4 =3, N=1) 411 509 729 259 85 87

Tableau2.6 : Perplexité des modéles de langage selon thadé de filtrage de phrase

! http://nespole.itc.it/
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4.2.2. Filtrage des informations redondantes

Nous rappelons que pour contrdler la vitesse depération et la qualité des documents du
Web pour des langues peu dotées, les documentsésoerés exhaustivement a partir d’un ou
quelques sites Web. Les documents qui proviennemednéme source ont I'avantage d’étre
homogénes en format et en qualité. On préférera daime travail des sites de nouvelles, au fort
contenu rédactionnel.

Cependant, nous constatons que les documents Waeberge contenir beaucoup
d'informations telles que menus, références, aregmnuublicités, etc. qui sont répétées dans
plusieurs pages. A titre d’exemple, la figure 2iliistre une page Web récupérée a partir d’'un
site de nouvelles vietnamiennes. Si nous appliqdaoestement I'outil de conversion html vers
texte sur cette page, le corps du document (I'médron pertinente) est extrait, accompagnant
des informations textuelles redondantes comme nparhlicités, liens,... Ces informations sont
répétées dans plusieurs pages de ce site et aellame influence sur la qualité du corpus de
texte collecteé.

Zl YnExpress - SEA Games 22 khong c6 thudc 1a - Microsoft Internet Explorer
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Figure2.11 : Filtrage des informations redondantes dasdocuments html

Nous avons estimé l'influence de ces informatioedondantes sur des documents html
collectés d'un site Web de nouvelles en vietnanidaux expérimentations sont comparées :

1. appliquer directement I'outil de conversion htmts/gexte sur tous les documents du
site Web ;

2. utiliser un filtrage de l'information redondante aaw I'application de I'outil de
conversion html vers texte.

Le tableau 2.7 présente une comparaison de l& @édb corpus de texte obtenus et la
perplexité des modéles de langage trigrammes apguis ces corpus dans les deux
expérimentations. Nous constatons qu’en filtrarst ilgformations redondantes, la taille du
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corpus de texte est réduite de 50% environ dame egpérimentation. Par ailleurs, la perplexité
des modéles de langage construits sur ce corpusxtie est améliorée d’environ 22% en
supprimant les informations redondantes [Le 2003b].

Conversion html| Conversion html vers texte ave
. vers texte un filtrage de redondance | Gain de
Filtrage de phrase lexité
Taille | o | T4ile (Mo) PPL perpiextie
(Mo)
Filtrage 1 868 260 402 201 22,7%
Filtrage 2 N=1) 370 252 226 195 22,6%
Filtrage 3 M=3) 667 359 357 282 21,4%
Filtrage 4 M=3,N=1)| 729 259 373 199 23,2%

Tableau2.7 : Influence des informations redondantes ssim@deles de langage

Par conséquent, pour obtenir un corpus de texttegtmodeles de langage de meilleure
gualité, les informations redondantes contenues tEmdocuments html doivent étre filtrées et
enlevées.

5. Conclusions du chapitre

Ce chapitre a présenté le recueil d’'un vocabuldérenots ou syllabes pour des langues peu
dotées. A cause de la faible qualité de la soural@hnées textuelles et la difficulté de
segmentation en mots pour des langues non-segmeeni@etechnique de construction
automatique d’'un vocabulaire a partir d’'un corpestelxte s’avére difficile. Notre approche
consiste tout d’abord a récupérer un vocabulaipardéir de ressources lexicales existantes. A
son tour, ce vocabulaire sert & segmenter le cadpugexte. Enfin, le vocabulaire peut étre
enrichi et limité en fonction du nombre d’occurreade mots dans le corpus de texte segmenté.

En plus des traitements spécifiques sur des langaasdotées comme les méthodes de
récupération rapide des documents a partir deefitt, les méthodes de segmentation en
syllabes et mots, nous proposons une méthode géeéde traitement du corpus de textes. Une
boite a outils générique « multilingue » contendet outils de traitement recyclables et
adaptables est développée dans notre travail. lRl@inouvelle langue, nous hériterons de tous
les outils indépendants de la langue et adaptespidement les outils dépendants de la langue.
Cela économisera le temps de développement.

Pour la modélisation statistique du langage, ava&cslippression des informations
redondantes contenues dans les documents htmtédnetion d’environ 50% sur la taille du
corpus d’apprentissage et d’environ 22% sur lalpeitg¢ des modéles de langage est obtenue.
Par ailleurs, en appliquant quelques méthodes teagk de phrases sur le corpus
d’apprentissage, les résultats expérimentaux latissgpposer que, la méthode 2 (prendre les
phrases entieres des mots inclus dans un vocabydeddéfini) et la méthode 4 (prendre les
phrases entiéres ou les blocs de mots inclus danv@aeabulaire prédéfini) sont plus adaptées
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que la méthode 1 (ne pas appliquer de filtragef) etéthode 3 (prendre seulement les blocs
minimaux). De plus, ces méthodes de filtrage dexg#s sont aussi intégrées dans la boite a
outils CLIPS-Text-Tlkafin qu’elles soient utilisées dans d’autres tadedles que la génération
des énoncés pour I'enregistrement d’un corpus vaedlobtention d’'un corpus indépendant du
vocabulaire.

Les résultats expérimentaux de la méthodologie eptés dans ce chapitre, pour la
reconnaissance automatique du vietnamien et du iklsmeont présentés aux chapitres 4 et 5 de
ce manuscrit.



Chapitre 3

Construction rapide de modeles
acoustiques

1. Méthodologie

Le développement d’'un systéme de reconnaissancenatiue de la parole continue a
grand vocabulaire dans une nouvelle langue néeedsitrassembler une grande quantité de
corpus de parole, contenant des signaux de paoalelppprentissage des modéles acoustiques
du systéme. De tels corpus et systémes sont désodisponibles pour la plupart des langues
occidentales comme l'anglais, le francais, I'esphget pour quelques langues asiatiques
comme le chinois, le japonais, le coréen ainsipue I'arabe.

Porter des modeéles acoustiques vers une nouvelfpudaest cependant une tache trés
fastidieuse si aucun corpus de grande envergurastéedans la langue cible, puisqu'’il faut
alors collecter soi-méme les ressources nécessairsignal de parole, dictionnaire de
prononciation, etc ou trouver des techniques paéametle se passer de ces grandes quantités de
corpus. Précisons aussi qu’étant donné la natatistgjue des modéles généralement utilisés en
reconnaissance automatique de la parole (modetasstiques de phonémes correspondant a
des chaines de Markov ou chaque état est unebdistm multigaussienne) les corpus collectés
doivent étre conséquents.

Dans le domaine de la portabilité de modeles amped existants vers une nouvelle
langue, nous définissons et distinguons ici lescepts ddangue sourceet langue ciblequi
seront souvent utilisés dans ce chapitre. Pouroldapilité de modeéles acoustiques, nous
utilisons toujours un systeme de reconnaissancematique de la parole existant dans une
langue (monolingue) ou plusieurs langues sourceltifimgues). Ces modeles acoustiques
initiaux sont construits et appris a partir d’'uneargle quantité de corpus de parole (d’'une
vingtaine a une centaine d’heures de signaux). dUrsytisteme est appelé systeme source, la
langue du systéme est appeléegue sourcePar contre, dans notre contexte des langues peu
dotées, lalangue cible est une langue qui ne possede pas ou peu de sigrEAUX
d’apprentissage. Alors, pour construire un systdmeeconnaissance automatique de la parole,
nous devons appliquer des méthodes de portabtlitBaelaptation des modéles acoustiques
existants en langue source vers cette langue cible.

Une premiére fagcon d’'accélérer la portabilité destesnes de reconnaissance automatique
de la parole continue grand vocabulaire en languecs vers une langue peu dotée (langue

55
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cible), est de développer une méthodologie permietiae collecte rapide et/ou facilitée de
ressources textuelles (abordée sur la chapitré 2austiques, contenant a la fois des signaux
de parole (voir section 2) de taille limitée et whietionnaire de prononciation (voir section 3).

Dans la plus grosse partie de ce chapitre, noysopoms quelques méthodes de portabilité
et d’adaptation rapide des modeles acoustitneépendanet dépendantu contexte vers des
langues peu dotées (voir sections 4 et 5). Une teléthode est intéressante notamment
lorsqu’on passe d’'une langue source a une landgpe gui possédent un systeme phonologique
proche. Pour la portabilité, nous réutilisons dexéfes des unités phonétiques existants en
langue source qui sont les plus proches d'unitésngiiques correspondantes en langue
cible. Pour cela, nous proposons notamment dasedaon 4, des concepts et des méthodes
d'estimation de similarités des unités phonémigupbonéme, polyphone, groupe de
polyphones, .). a base de distances, en particulier des sindéifagthonétiques entre langue
source et langue cible.

D’autre part, pour les langues peu dotées qui resquent pas encore un dictionnaire
phonétique parce que leurs systemes phonologiqoets parfois méconnus, I'approche de
modélisation acoustique a base de graphémes peéseriotentiel intéressant pour construire
rapidement un systéme de reconnaissance automatajle parole. Dans la section 6, nous
présentons notre travail sur la modélisation adguesta base de graphémes pour des langues
peu dotées. Nous proposons aussi une méthode gémépermettant d'initialiser plus
rapidement et plus efficacement des modéles acpestigraphémiques.

2. Prototype d’acquisition d’un corpus de parole

Pour le recueil de signaux de parole, le CLIPS\&ld@pé un outil logiciel ne mettant en
ceuvre que du matériel standard : EMACOP (Enviroramerivlultimédia pour I'Acquisition et la
gestion de Corpus Parole) [Vaufreydaz 1998]. Lapaiu du temps, les campagnes
d’enregistrement mobilisent d'importantes ressaurcemaines pour guider ou assister les
locuteurs dans leur tache de diction, pour orgaitiiseregistrement, pour préparer les scénarios
et les données, etc. Il faut pouvoir contrélerdéirents scénarios pour varier les conditions de
capture : la lecture d’'un texte ou d’'une suite detstou de mots isolés, la répétition aprés
écoute d'une phrase, le dialogue en réponse aukEstions, etc. Les méthodes d’acquisition
rigoureusement contrdlées sont donc lourdes etlifisultés sont amplifiées dans le cas des
langues peu dotées ou les locuteurs ne sont paégnient habitués a I'utilisation de moyens
informatiques par exemple. C’est pourquoi, le déppément d’'un utilitaire portable de gestion
et d’acquisition de grands corpus sur un matétehdard, nous est d'un grand bénéfice. Le
logiciel respecte le format SAM de définition desbsa de signaux et il permet I'acquisition, en
mode client-serveur, de plusieurs locuteurs en némes.

Cependant, la plateforme du logiciel EMACOP étaitnmlingue au début de cette these.
Ainsi l'interface EMACOP a di0 étre adaptée pour ipaler respectivement les caractéres
vietnamiens et khmers.

Pour cela nous avons utilisé le systeme d’encodbege caracteres Unicode UTF-8 et
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développé ainsi une nouvelle version dEMACOP : EBM2P-Unicode. Cette version est
actuellement utilisée au centre MICA (Vietnam) pdar viethamien et a [llInstitut ITC

(Cambodge) pour le khmer. La figure 3.1 illustrimtBrface du logiciel EMACOP-Unicode,
installée sur la machine dédiée de I'I'TC.

i
AAM SIS §6 8 g Gie | Fichiars
1 connesion en cours
Mombre de connexions maxinnurm I 10
labinfor labinfo. ite:
- I Dlll Affichage du signal
Ecouter lenreqistrament.
B |
_— oo
Kl I M
=

Figure3.1 : Interface EMACOP utilisant I'encodage Unicdd&F-8

3. Construction du dictionnaire de prononciation

Un dictionnaire de prononciation est une ressoassentielle aux taches de synthése et de
reconnaissance automatique de la parole, ou toyblesment pour enrichir un dictionnaire
bilingue, permettant au locuteur étranger de cdare&d prononciation du mot en langue cible.
Cette tache est cependant difficile pour des lange® dotées dont le systeme phonologique est
parfois méconnu, ou sujet a débats (langues peuabuwécrites). Si nous mettons de c6té les
méthodes manuelles de phonétisation qui, bien quneaht les dictionnaires de prononciation
de meilleure qualité, ne nous semblent pas entmas tb cadre de notre méthodologie, on peut
distinguer trois types d’approches automatiques pouastituer un dictionnaire phonétique dans
une nouvelle langue.

3.1. Approches a base de regles

Habituellement, pour la modélisation acoustiqueisnchoisissons le phonéme comme unité
de modélisation [Calliope 1989, Boite 2000, Huan@0®. Nous devons construire un
dictionnaire phonétique contenant une représentdiochaque entrée lexicale d’'un vocabulaire
par une suite de phonémes. Cette construction sieeesie bonne connaissance de la langue et
de ses regles de phonétisation, qui par ailleursloieent pas contenir trop d’exceptions.
Cependant, ce type d'approche est assez coltetexgs (écriture d’'un analyseur phonétique),
mais donnera des dictionnaires de prononciationadité trés correcte pouvant ensuite étre
révisés manuellement relativement rapidement.
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3.2. Approches utilisant un décodeur acoustico-phonétiqu

Certaines approches utilisent un systeme de resmamce phonémique appliqué sur des
enregistrements des mots a phonétiser, permettanpremier étiquetage automatique en
phonémes d’'une liste de mots, qui peut étre aéwisé par un opérateur humain.

T. Sloboda utilise cette approche pour amélioredigtionnaire phonétique existant pour
une langue bien dotée [Sloboda 1995, 1996]. Eisait un décodeur acoustico-phonétique sur
des enregistrements de mots du vocabulaire a pkenétles N-meilleures hypothéses
phonémiques sont extraites. Les nouvelles variantés prononciation générées
automatiqguement sont alors ajoutées au dictionmdimnétique. Avec cette méthode, le taux

d’erreur de reconnaissance du systéme est rédait’i 8% en absolu.

Une telle méthode est potentiellement intéressdame notre cas, surtout si I'on passe d’'une
langue source a une langue cible qui possedenystaérmse phonologique proche. L'avantage
d’une telle approche est bien sOr sa rapidité.iS@mvénients sont qu’elle nécessite I'emploi
d’'un systeme de reconnaissance automatique de iplesngui sera généralement celui d’'une
langue source bien dotée ; par ailleurs, l'autfautéest que les unités phonémiques décrivant
les mots en langue cible seront seulement cellesgm étre reconnues par le décodeur en
langue source, d'ou la nécessité demployer si iptessdes décodeurs phonémiques
multilingues pour augmenter au maximum la couvertyghonémique dans I'alphabet
phonétique international (API) [IPA 1999].

| Bilabial |Labiodental| Dental ‘Alx'eolar ‘Posmlveolm‘ Retroflex | Palatal Velar Uvular | Pharyngeal | Glottal
Plosive mm m d. j E@ (’1 G { ?
Nasal m n] rL lj’ N
Trill B r R
Tap or Flap r t
e |¢ B|0E |0 0A00 O@ < ) xM@® h & M 6
Iﬂ.gter;\\lr 1 13
fricative +
Approximant v I v[ J u]
fi?;ig‘;imam m L & L
Consonnes Front Central Back
Close m.\® 1 .“-. v m m
\NTY U
Close-mid E\@— SQ (8]
(o) phoneme francais L @
O phonéme vietnamien Open-mid \@ :3""‘..‘. B—A
&, B
Open E\. CEi (e D
Voyelles

Figure 3.2 : Couverture phonémique du frangais et du aetien sur I'API
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La figure 3.2 illustre ce probleme avec pour laglas source le francgais et langue cible le
viethamien. La couverture du viethamien par le deas étant de 63%, il est évident qu'elle
n'est pas optimale.

S. Stiker a proposé une méthode de générationdittionnaire phonétique pour la langue
suédoise et créole en votant parmi les décodewsstco-phonétique monolingue dans 9
langues (8 monolingues et 1 multilingue - MM7) [8&02002]. Pour chaque enregistrement de
mot du vocabulaire a phonétiser, les hypotheseséhimues sont décodées séparément. En
votant parmi ces hypothéses, la prononciation du esd choisie. Enfin, un systéeme de
reconnaissance automatique de la parole est canstruvalidé a partir du dictionnaire
phonétique automatiguement généré. Cependantededtats de reconnaissance (taux d’erreur
tres élevés) montrent qu'un dictionnaire phonétigltenu de la sorte ne peut étre utilisé
directement sans révision par un opérateur humain.

En conclusion, la méthode de génération automatiguedictionnaire phonétique pour une
langue peu dotée a base d'un décodeur acoustigeepiboe n’est applicable qu’avec un
décodeur de bonne qualité, une bonne couvertureépigoe source/cible et une révision
manuellea posteriori

3.3. Dictionnaire de prononciation a base de graphemes

Comme nous 'avons déja précisé, les systemestsadenmeconnaissance automatique de la
parole continue & grand vocabulaire utilisent degés de « sous-mots ¢sub-word unit)
comme unités de modélisation acoustique [Singh R@02type d’'unité choisi frequemment est
le phonémdmonophones ou polyphones). La performance de @éfisation acoustique a base
de phonémes dépend de la qualité du dictionnairpraeonciation (dictionnaire phonétique)

qui est construit manuellement ou automatiquement.

Cependant, pour une langue peu dotée, il n'estguile de construire un tel dictionnaire de
prononciation car on ne dispose parfois que de dieformations sur la langue cible. Une
guestion se pose alors<:Est-ce que la construction rapide d’'un systeme efmmnaissance
automatique de la parole est impossible pour daguas qui ne possédent pas de dictionnaire
phonétique ? »

Depuis quelques années, des travaux utilisentpig@@sentation orthographique (grapheme)
d’'un mot a la place du phonéme comme unité de neadiéln acoustique [Kanthak 2002, Killer
2003b, Abdou 2004, Stuker 2004]. Pour le systemeedennaissance automatique de la parole
a base de graphémes, la représentation d’une dakiéale (un mot) dans le vocabulaire est
alors une suite dgraphémesPar conséquent, la construction automatique diationnaire de
prononciation devient trés simple. Le tableau 3résente I'exemple d'un dictionnaire de
prononciation en francais a base de graphémes.

Ainsi, pour les langues peu dotées pour lesquellmss n'avons aucune connaissance
linguistique, nous pouvons envisager d'utiliser ppeoche de modélisation
acoustique/graphémique (modélisation acoustiquese lie graphémes arapheme based
modelizatiol. La construction automatique d’un dictionnairepdenonciation devient alors tres
simple pour les systémes utilisant une écrituiadat
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Mot francais Prononciation a base de graphémes
SIL sil

abonnements ABONNEMENTS

absolu ABSOLU

bureautique BUREAUTIQUE

chercheurs CHERCHEURS

chocolat CHOCOLAT

définitivement DEFINITIVEMENT

existence EXISTENCE

Tableau3.1 : Exemple du dictionnaire de prononciation em€ais a base de graphémes

Cependant, pour les langues dont les systemestdiécsont des caractéres non-latins tels
qualphasyllabiqués(laotien, thailandais, khmer, ...), la constructduon dictionnaire & base
de graphémes est un peu plus difficile. Elle caasisabord a convertir les caractéres en une
forme visible par I'ordinateur : la romanisation lauatinisatiofi. Pour faire cela, nous pouvons
utiliser les méthodes proposées de romanisatiorcaeteres non-latins : noms de caractéres
Unicode§, tableau de romanisation du Khrhgour la langue khmére), A titre d’exemple, V.
Berment, dans le but de construire des outilsa&etent de la langue laotienne, a transcrit des
caractéres laotiens d’'un mot ou d'une phrase disartt des caractéres latins [Berment 2004].

On remarquera aussi que dans un dictionnaire deopoiation & base de graphémes, il
n'existe qu’une variante de prononciation pour cleagntrée lexicale du vocabulaire.

4. Estimation de similarités entre unités phonémigsesrce /
cible a base de distances

Les recherches sur la modélisation acoustique lingltie et la portabilité des modéles
acoustiques font généralement I'hypothese suivamés représentations articulatoires des
phonémes sont similaires a travers les languegphesémes sont donc considérés comme des
unités indépendantes de la langugSchultz 2001]. A partir de cette supposition, siou
proposons dans cette section des mesures de #iénidatre unités phonémiques (phonéme,
polyphone, groupe de polyphone, modeéle polyphonga.base de distances, en particulier des
similarités entre langue source et langue cible. i@esures de similarité seront ensuite utilisées
pour la portabilité de modéles acoustiques mugfilies dans la section suivante.

1 http://fr.wikipedia.org/wiki/Alphasyllabaire

2 La romanisation (ou latinisation) est la tranéligtion ou la transcription d'une écriture nomkatvers une écriture
latine: http://fr.wikipedia.org/wiki/Romanisation

3 http://www.unicode.org/charts/PDF/U1780.pdf

4 http://www.eki.ee/wgrs/rom1_km.pdf
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4.1. Distance entre deux phonémes source/cible

Dans cette partie, nous présentons une mesurdistence entre deux phonememn
particulier la distance entre un phonéme en larguece et un autre en langue cible. Cette
distance peut étre utilisée pour obtenir un tablgaworrespondances entre phonénpb®rie
mapping tablgentre une ou plusieurs (multilingue) langues sesiret la langue cible.

Définition 1 : SoitM le nombre de phonémes en langue sourdeletnombre de phonémes en
langue cible. Soif = (s, S, ..., Su) 'ensemble des phonemes en langue sourte=dt,, t5, ...,

ty) 'ensemble de phonémes en langue cible. La siitéilantre deux phonémesurce/cible est
la distance acoustique/phonétiqi(s, t) entre les phonemesen langue source gten langue
cible (=1.M, j=1.N).

En fait, il existe deux méthodes d’'estimation d&tatice entre deux phonemes quelconques
de la langue source et de la langue cible. Les odéth manuelles a base de connaissance
phonétiqgue Knowledge-basgdconsistent a estimer la distance des phonémesesoible
suivant leur position dans le tableau de I'API. besthodes automatiquedata-driver) sont a
base d'une méthode d’estimation de distance emtnx cthodéles acoustiques en langue source
et en langue cible ou a base de matrices de confa® phonemes. La section suivante (4.1.1)
présente une méthode automatique de constructionedmatrice de confusion, permettant
d’estimer une distance entre phonémes. La sectib2,4présentera quant a elle une nouvelle
méthode d’estimation automatique de distance admsennaissances phonétiques.

4.1.1. Méthodes automatiques (data-driven methods)
Il'y a deux types de méthodes d’estimation de dégtales phonemes source/cible :
- méthodes a base distance entre deux modeles acoustiques
- méthodes a base dwtrices de confusion entre phonémes

Avec le premier type de méthodes a basealideance de modéles acoustiques HMim
suppose qu’'on dispose déja de modeles acoustigquiEsmgue source et en langue cible. Pour
estimer la distance entre deux phonémes sourag/aiblus calculons la distance entre deux
modéles acoustiques source/cible correspondantfér@®ites méthodes d’estimation de
distance de modeles HMM peuvent étre proposéestardie euclidienne entre probabilités
d'observation [Levinson 1983], méthode probabilifileang 1985], ... J. Kdhler a été le
premier a utiliser la distance entre modéles HMMirpestimer la similarité phonétique entre
plusieurs langues dans un systeme multilingue [&oh996]. J-J. Sooful a de son coté comparé
gquelques méthodes d'évaluation de la distance detrg modeles HMM multilingues a base de
leur distributions gaussienneglistance Kullback-Leibler, distance métrique Bheltiaryya,
distance euclidienne, etfSooful 2001]. Pour implémenter ces méthodes, mnhd€ja disposer
de modéles acoustiques de bonne qualité en larmueeset cible. Cela devient tres difficile
dans le contexte de notre travail puisque nousodisps seulement d’'une faible quantité de
données vocales en langue cible.
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Le deuxiéme type de méthodasbase de matrices de confusion de phonéaseselle
utilisée dans notre travail. Elle nécessite deatisp d’'un corpus vocal étiqueté phonétiquement,
en quantité tres limitée, en langue cible. Nou$isotis un décodeur phonémique en langue
source pour décoder tous les signaux du corpusl vecalangue cible [Andersen 1994,
Beyerlein 1999, Le 2005]. On obtient, pour chagehiér de signal, une suite de phonémes
reconnus par le décodeur en langue source ; noogarons alors cette suite de phonemes avec
la suite de phonémes de référence étiquetés endanilgle sur un axe temporel pour obtenir la
correspondance phonétique trame par trame (figid)e @n note qu’il n'est pas nécessaire que
cet étiguetage de référence soit en trés grandditua

Parole en viethamien

Transcription phonétique SIL | clilhl o>l a Pilsitlv] j
manuelle

Transcription phonétique

automatique par un SIL | s | i 5 i a i v a
décodeur du francais

Figure 3.3 : Alignement temporel de phonémes en languesesaible

En décodant phonétiguement tous les signaux enuéargible, nous obtenons une
correspondance phonétique globale qui nous perenebudstruire la matrice de confusion entre
les phonemes reconnus en langue source et les pherde référence en langue cible. Nous
avons publié cette approche et des expérimentatggsciées pour I'adaptation rapide de
modéles acoustiques au viethamien dans [Le 20Gb]letteur trouvera une explication plus
détaillée dans I'annexe A.

On obtient ainsi une matricggM, N) qui est la matrice de confusion de phonemes, avec
0< A, <1, mesure de confusion entre le phongne& langue cible et le phonergesn langue
source. La distance entre phonémes peut alorsre’éamplement :

d(s, t) = Aij 8.1)
oUuA; 0[O0, 1] eti=1..M, j=1..N

4.1.2. Nouvelle méthode a base de connaissances phoné&mique

Les recherches dans les années récentes se sib@édira la détermination des couples de
phonémes source/cible les plus proches ou bien &colastruction d'un tableau de
correspondance phonémiquenéne mapping tabjeentre la langue source et la langue cible
[Beyerlein 1999, Schultz 2001]. Cependant, aucunéthade a base de connaissance
phonémique ne permet d’estimer objectivement leadce ou la similarité entre deux phonéemes
gquelcongues. Dans cette partie, nous proposonsainelle méthode d’estimation automatique
objective de distance entre deux phonémes a parteur position dans le tableau de I'API.

En utilisant les unités phonétiques, les similisidentre des phonémes peuvent étre
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exprimées par I'API qui classifie des sons a pagirconnaissances phonétiques. La figure 3.4
ci-dessous présente I'API pour les consonnes evdgslles : les consonnes sont classifiées
selon la position d'articulation, le type d'artiatibn, le voisement,... et les voyelles sont

classifiées selon la position de la langue etdladissement.

THE INTERNATIONAL PHONETIC ALPHABET (revised to 1993)
CONSONANTS (PULMONIC)
Bilibial | Labiodentsl| Dental | Alveclar | Posalveolar| Rewofien | Palatsl | Vel | Uvdar | Pharyageal] Glotal

Posie | P b t d t dic ¥ q 6
Nasal m m n n| n N

VOWELS
Front Central Back

Close 1

Trill B T = -
i L

e | $ BT V|0 6‘ S z ‘ I3ls zlej 5 Y ¥ Closemid ENP—— 40 ——Y 20
il L5 Open-mid 2
Approximant 1 X _] u

';ﬁglimm 1 l K L Open » D

Where symbols appear in pairs, the one to the right
represents a rounded vowel.

. -
Where symbols appear in one to the right represents a voiced consonant, Shaded arcas denole articulations judged impessi

Figure 3.4 : API pour les consonnes et les voyelles [IPA9]

A partir des positions des phonémes dans le tabdealiAPI, nous pouvons estimer la
distance entre deux phonémes quelconques. Cetthodeétconsiste en deux étapes: la
classification descendantm-dowr) des phonemes dans le graphe hiérarchique dtiaibn
ascendantebpttom-up de distance entre les phonémes.

Etape 1: Classification descendante (top-down)

A base de la classification des phonemes dansbleaa I'API, la figure 3.5 présente un
graphe hiérarchique ou chaque nceud est attachégéoupe de phonémes. Sur la base d’'une
connaissance de I'expert phonétique ou de I'expntation, chaque groupe de phonéme est
assigné a une valeur de similarité qui représensintilarité des éléments dans ce groupe. Tous
les groupes de phonémes sont placés en couchesmamdent a leurs valeurs de similarité.
Ainsi, les groupes dans la méme couche obtienaemé&ime valeur de similarité. On note que si
la valeur de similarité des phonemgset p; est €gale a 1, ils sont totalement différents. Par
contre si cette valeur de similarité est égalelaphonemeg etp; sont les mémes.

Soit k le nombre de couches du grapheGeta valeur de similarité de la couchevec
i=0..k-1. Nous avons :

G0, 1]
G< Gjaveci >j (3.2)

Dans notre travail, nous essayons plusieurs valeifférentes dek et G; sur une
expérimentation de modélisation acoustique cragsén(systeme multilingue vers systéme
vietnamien) [Le 2006] et les valeurs les plus appées sonG={1;0,9;0,45;0,25; 0,1 ; 0}
aveck = 6 (comme illustré dans la figure 3.5).
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Pour développer le graphe hiérarchique, nous comomsna la couche 0 contenant un seul
groupe UNITE qui regroupe tous les phonémes, lestsbet le silence. Ensuite, le groupe
UNITE est divisé en trois groupes plus petits &dache 1: PHONEME (contenant tous les
phonémes), BRUIT (contenant tous les types ded)raitSILENCE. Le groupe PHONEME se
subdivise a nouveau en deux groupes: CONSONNE @YBLLE a la couche 2. Cette
classification descendante des groupes est applignéaugmentant et raffinant les critéres de
regroupement jusqu’a ce que chaque groupe ne t®pdis qu’en un seul phoneme.

UNITE
Couche 0

Couche 1

Couche 2

Figure 3.5 : Graphe hiérarchique pour I'estimation de distes entre phonémes

Etape 2 : Estimation ascendante (bottom-up) deadcs# entre phonémes

Pour estimer la distance entre deux phonémest, nous les localisons d’abord dans le
graphe. Puis, a partir des feuilles du graphe eui torrespondent, nous remontons dans le
graphe jusqu'a ce qu’'un nceud pére commun aux denemes soit atteint. La distance entre le
phonémes et le phonéme est alors égale a la valeur de similarité de lache qui contient le
nceud pére deett. Nous avons :

dis,t) =G 8.3)

aveci indice de la couche qui contient le nceud péreete.

A titre d’exemple, le nceud pére le plus prochewaszlles]i] et [u] est le groupe FERME

sur la couche 3 (voir la figure 3.6). Alorg([i], [u]) = Gs (égal a 0,25 dans I'exemple
numérique)
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Couche 2

Figure 3.6 : Estimation d'une distance entre les voydilest [u]

4.2. Distance entre deux groupes de phonémes souree/cibl

Définition 2 : SoitM le nombre de phonémes en langue sourdeletnombre de phonémes en
langue cible. Soi6 =(s;, s, ..., Su) 'ensemble des phonémes en langue sourte=dt, t, ...,

ty) I'ensemble des phonémes en langue cible. G (s, S, ..., Sm) une classe de phonemes

en langue source&C( § etCr = (ty, t, ... ty) une classe de phonémes en langue ciblér(d

T). La similarité entre deux groupes ou deux sosesginles de phonemes est la distance
phonétiqued(Cs, C;) entre le groupe de phonem€s en langue source et le groupe de
phonémes g€en langue cible (voir la figure 3.7).

CS CT

Figure 3.7 : Distance entre deux groupes de phonémes

Nous appelonsl(s, G) la distance entre un phonéme s en langue sotinge groupe de
phonéme<Cr = (i, t,, ..., t)) en langue cible (voir la figure 3.8). Cette dita est calculée
comme suit :

Zn:d(s,t-)
ds, c;T):j=1T (3.4)

oud(s, t) la distance entre deux phonemsest; (j = 1..n), calculée par I'équation (3.1) ou (3.3)
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dans la section précédente (méthode guidée paddesées ou utilisant une connaissance
phonétique).

Figure 3.8 : Distance entre un phonéme et un groupe dedgrnes

De la méme maniére, nous avalfs Cg) la distance entre un phonémnen langue cible et
un groupe de phonéme€s= (s, S, ..., Sv) €n langue source :

> ds)
d(t, Cg) =|:lT B.5)

A partir des distances entre un phonéme et un grdegphonémed(s, G) etd(t, Cy, nous
proposons alors la distance entre groupes de premiflostrée par I'équation (3.6) ci-dessous :

YdE.C) 6. Y Yds)
d(CS'Cf): i= - =13 === 3@)

n mn

La distance entre deux groupes de phonémes e& kgaloyenne de toutes les distances
partielles entre deux éléments (deux phonémes}rmbleSset Cy.

4.3. Distance entre deux polyphones source/cible

La distance entre deux polyphones source/ciblpreginsée et estimée en supposant que :

1) le contexte considéré d'un polyphone dans nptobleme est symétrique et unique ;
c'est-a-dire que la longueur du contexte gaucli epntexte droit des polyphones sont
les mémes ;

2) la longueur du contexte d’'un polyphone en languecmest égale a celle du contexte
en langue cible. Sinon, nous devons appliquer uoeédure de normalisation en
fonction de la longueur du contexte.

Définition 3 : SoitL la longueur des contextes gauche et droit d'uypgtane en langue
source et en langue cible. SBgun polyphone en langue sourcePgtun polyphone en langue
cible. La similarité entre deux polyphones est latahce phonétiqua(Ps, Pr) entre le
polyphonePs en langue source et le polyphdPeen langue cible.
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Nous supposons que :

Ps= (Si, Si+1, -+ S1, S0, S S, -+, 1) 8.7)

ou s, phonéme central modélisé dans son contexte gaicl®., ..., 1 0 S et son contexte
droits;, s;, ..., 0O S Et

PT= (t_|_, tier, ooy tg, to, t, by o, t|_) ?(8)

ou t, phoneme central modélisé dans son contexte gauche.,, ..., t; 0 T et son contexte
droit ty, &, .., 00 JT.

La distance entre le polyphoiilg en langue source et le polyphdhgen langue cible est
calculée a partir des distances entre les phonémese/cible dans les contextes correspondant
en appliguant I'équation suivante :

d(Ps, PT) = Dod(S), t())'l'Dl.[d(S.l, t_1)+d(S_|_, tl)]+ DL.[d(SL, t_|_)+d(S_, tL)] (39)
avec: - /[p, [4, ..., [1: coefficients de distance suivant la position densontexte, ils sont
aussi déterminés par I'utilisateur.

- d(s. %) : la distance entre deux phonémes poar-L,...L

La figure 3.9 présente un exemple du calcul dedtdce entre un polyphoe = (ABC
D E) en langue source et un polyphdétie= (a bc d e) en langue cible.

-2 -1 0 1 2
I | | | | Contexte
ettt
1
> A B C i polyphoneP; en
' 1 langue cible
o d(A, a) d(C, c) d(E, ©)
(Ps, Pr) d(B, b) d(D, d)
i 2t 2 il Sl Zill
! 1 polyphonePs en
1
! a b ¢ d e | langue source

Figure 3.9 : Calcul de la distance entre deux polyphones

Dans le cas ou les contextes droits et gauch&s eePr ne sont pas des phonémes mais des
groupes de phonemes, les équations (3.7) et (Bw3rthent alors :

Ps= (CS, CSiu1, ... CS1, S, CS, CS, ..., CS) 3.00)

Ps= (CS., CSi.y, ... CSy, S, CS, CS, ..., CS) 3.01)
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avec : -C& /7Sun groupe (sous-ensemble) de phonémes en langueeso

- CTy 7T un groupe (sous-ensemble) de phonémes en lariglee ci

L'équation (3.9) devient :
d(Ps, Pr) = [p.d(So, to)+/4.[d(CS;, CT.)+d(CS, CT]+... 4.[d(CS,, CT.)+d(CS], CT)] (3.12)

avecd(CS, CT,) la distance de deux groupes (sous-ensemble) aeepiesK = -L..L) calculée
par I'équation (3.6).

Par conséquent, le polyphoReg* en langue source sera le plus similaire d’'un godyiePr
en langue cible si et seulement si il satisfaitpi@ssion suivante :

DP3D S, d(PS*, PT) = min[d(Ps, PT) ] 313)

4.4. Distance entre deux groupes de polyphones soust/ci

Nous avons proposé les équations (3.9) et (3.18) palculer les distances entre deux
polyphones dont les contextes gauches et droits des phonémes ou des groupes de
phonémes. A partir de ces distances, nous pouMmrster le polyphone en langue source le
plus proche d’'un polyphone en langue cible quissaitil’équation (3.13).

Cependant, dans les conditions réelles ou le nomdrpolyphones d’'une langue est trés
large (par exemple, plus de 100 000 triphones gfaim), il est trés difficile de collecter un
corpus vocal d'apprentissage qui pourrait couwirst les polyphones. Pour la modélisation
acoustique dépendante du contexte, nous avonsbaésiin de choisir des modeles plus simples
car nous ne pouvons pas modéliser tous les contpriEsibles des phonémes. En conséquence,
nous pouvons regrouper les polyphones similairé{encontexte droit par exemple) dans un
ensemble de polyphones (voir la figure 3.10) efisatit une procédure de regroupement de
polyphones par agglomératioagglomerative polyphone clusterinfiinperl 2000] oua partir
d'un arbre de décisiordécision tree-based clusteringHuang 2001]. Cet arbre de décision est
construit en appliquant une question de contextyplel : Est-ce que le contexte gauche est une
CONSONNE ? Est-ce que le contexte droit est le pimanB ? etc.

Définition 4 : Soit @s = (Pg, Ps, ..., Psy) un groupe de m polyphones en langue soure® et
(P11, P12, ..., Pt un groupe de n polyphones en langue cible. Laaiité entre deux groupes
de polyphones est la distance acoustico-phonéti@e @) entre le groupe de polyphormg
en langue source et le groupe de polyph@nen langue cible

De la maniere que nous avons déterminé la distente deux groupes de phonémes
(équation 3.6), la distance entre deux groupes algppones est égale a la moyenne des
distances entre tous les couples de polyphonesasanples deux ensembles et @s. Nous
avons :
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> d(Ps;, Pyy)

=1
m.n

M

'u

d(®s, P1) =

3.04)

BAY DAX bae
SILAC DAY cao

XAD DA daSIL
SIL

d(®&s, @)

Figure 3.10 : Distance entre deux groupes polyphoniques des arbres de décision
source/cible

Par conséquent, le groupe de polypho@gsen langue source le plus similaire du groupe
de polyphone?r en langue cible doit satisfaire cette expression :

&5 d(@s*, &r) = min [d(®s, @) 3.05)

Pour la modélisation acoustique, le groupe de palgps®s en langue source et le groupe
de polyphones?; en langue cible sera modélisé par un modéle HMMrsi les équations
(3.14) et (3.15) pourront étre utilisées pour estion de la distance entre deux modeéles
acoustiques et la recherche des couples de maatieastiques source/cible les plus proches.

5. Construction et adaptation rapide de modeéles aiciuest pour
des langues peu dotées
Nous avons vu précédemment qu'il existe des saistipour collecter rapidement des

ressources orales et écrites dans une nouvelladalgns le cas idéal, si ces ressources sont en
grande quantité, et si un dictionnaire de prondimiaest disponible pour la langue cible,
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'adaptation du systéme de reconnaissance pewtspndre alors a un simple réapprentissage
des modéles sur ces nouvelles données.

Dans la réalité, la quantité de données collecpbes les langues peu dotées reste bien
souvent inférieure & ce qu’elle est pour les lasduien dotées. La construction d'un systéme de
reconnaissance automatique de la parole nécessiteéfjalement des techniques d’adaptation
rapide au niveau des modéles acoustiques comma g été proposé dans [Beyerlein 1999,
Schultz 2001] par exemple. Pour la portabilité’atddptation de modeles acoustiqesoss-
lingual acoustic modelingjers une nouvelle langue, des modeles acoustiqsldngue cible
sont initialisés en empruntant des modeles acaietigxistant en langue source et ces modéles
initiaux sont ensuite adaptés avec une quantitdéiteéde signaux en langue cible.

Avant de travailler sur la portabilité et I'adapbat de modeles acoustiques, nous discutons
d’abord le probléme de la construction de tabledrigorrespondance phonémique source/cible.

5.1. Construction de tableaux de correspondance phomnémiq

La portabilité de modeles acoustiques multilingirdépendants du contextgers une
nouvelle langue nécessite de construire un tabileagorrespondances phonémiqupbofe
mapping tablg entre une langue (cas monolingue) ou plusieues (multilingue) langues
sources et la langue cible. Pour cela, on distintgee méthodes manuelles a base de
connaissancesijowledge-basgdet les méthodes automatiquekat@-driver). Les méthodes
manuelles consistent a chercher les couples deeptemsource/cible les plus proches dans le
tableau d’API et nécessitent des connaissancesstiquoes et phonétiques des deux langues
(source et cible) [Beyerlein 1999, Schultz 2001helhpproche automatique consiste plutdt a
disposer d’'un corpus vocal en quantité limitée amgle cible et étiqueté (quelques minutes
peuvent suffire), puis a chercher les couples dm@mes source/cible les plus proches suivant
une fonction de distance entre phonémes [KohleB]L6A suivant la matrice de confusion de
phonémes source/cible [Andersen 1994, Beyerlei® 1198 2005].

Pour la modélisation acoustique indépendante dterta(monophones), avés, P deux
monophones en langue source et cible, 'équatidi?{3e réécrit :

d(Ps, Pr) = d(so, to) (3.16)

avec/p= 1 etd(s, to) est la distance entre deux phonémes sourcefdtidelée par I'équation
(3.1) ou I'équation (3.2). L'équation (3.13) dewuien

OPsO S d(Ps*, Pr) = min [d(Ps, Pr) ] = min [d(So, to) ] 8.17)

En appliquant I'équation (3.17), porter des mod&esustiques indépendants du contexte
multilingues vers une nouvelle langue cible coes#&tdéterminer les couples de phonémes les
plus similaires ou bien a construire le tableagwa@®eespondances phonémiqupkdne mapping
table) source/cible. Le tableau 3.2 présente des exambdecorrespondances phonémiques
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entre la langue cible (viethamien) et la languere®(francais, ou modéle multilingue issu de
sept langues).

. . Phoneme issu d’'un ensemble
Phoneme francgais

Phonéme multilingue GlobalPhong
vietnamien Obtenu Obtenu Obtenu Obtenu
manuellement | automatiguemen| manuellement| automatiquemen
t t t t t
Y g g Y g
X k k X X
n n n n n
s s S s ]
w w w w au
e e e e e
uo uce (o] ud u
ie io i i€ i

Tableau3.2 : Tableau de correspondances phonémiques
langue source : frangais et multilingue ; langublei: vietnamien

5.2. Portabilité et adaptation de modeles acoustiquesstingues

Cette section présente notre apport sur la poittaleil 'adaptation de modeles acoustiques
vers de nouvelles langues. Quand la plupart dé®relses dans ce domaine se sont limitées a la
portabilité de modéles acoustiques indépendantoditegte (modeles monophoniques), nous
proposons une nouvelle méthode de portabilité deéehes acoustiques dépendants du contexte
multilingues vers une nouvelle langue qui utilies tlistances entre deux groupes de polyphones
source/cible présentées précédemment.

5.2.1. Portabilité et adaptation de modéles acoustiquegpendants du contexte

La figure 3.11 ci-dessous résume le processus|pquortabilité et 'adaptation de modeéles
acoustiques indépendants du contexte vers une Ih@uaague cible. Apres avoir obtenu le
tableau de correspondances phonémiques constnit ldasection précédente, les modeles
acoustiques indépendants de contexte (monophonesngue source peuvent étre dupliqués
pour obtenir des modéles acoustiques en langue. dithvantage d’une telle approche est
gu’elle ne nécessite pas ou peu de signaux d'apgsage en langue cible puisque les modeéles
acoustiques du systeme de reconnaissance en laib{gisont en fait ceux d’'une autre langue.
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Modeles acoustiques Nouveaux modéles
existants en langue source acoustiques en langue cible

. |l I Portabilité R w—*

(S
CxluCr
(D> (D

Phonéme Phonéme francais Etiquetage Adaptation
Tableau de Vietnamien Obtenumanuellement | Obteny automatiquement automati que MAP ’ MLLR
correspondances ; ; ;
phonémiques . = 2
(phone mapping table) NG NG n
v v g Corpus vocal
uo o g limité étiqueté

Figure 3.11 : Portabilité et adaptation de modéles acapsts indépendants du contexte

Par exemple, les modéles de phonéfaget [th] du vietnamien sont dupliqués a partir du
modéle[t] du francais (figure 3.12).

Modéles francais Modéles vietnamiens

w BBS . BAS w
w BBE T BBA e

Figure3.12 : Portabilité de modéles acoustiques frangais des modeles vietnamiens

Cependant, on retrouve dans cette approche les snééf@uts que ceux mentionnés dans la
méthode de construction automatique d’'un dictionde prononciation a savoir le probléme
de la couverture phonémique (i.e. reconnaitre dtnaimien avec des modéles acoustiques
appris sur du francgais). De tels systéemes peuvepermdant étre améliorés en adaptant, par
exemple, les modeles acoustiques avec une quaétitéte de signaux en langue cible. Nos
résultats expérimentaux sur ce point sont présesmédétail dans [Le 2005] et aussi dans le
chapitre 4 sur la construction rapide d’'un syst@®aeconnaissance automatique de la parole
en langue vietnamienne.

5.2.2. Portabilité et adaptation de modéles acoustiqugseddant du contexte

La couverture phonémique source/cible diminue dtemement en élargissant le contexte
des polyphones modélisés. Par exemple, le tauxulecture des monophones portugais est de
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91% pour un modele multilingue contenant 9 langusas la couverture diminue a 73% pour
des triphones et 47% pour des quintphones, respawint [Schultz 2001].

On trouve assez peu de recherches sur la porgabdiéitmodeles acoustiques multilingues
dépendants du contexte vers une nouvelle langu&dbler utilise la distance entre deux
modeéles de phonémes HMM pour la portabilité de nesdindépendants du contexte [Kohler
1996]. Il mentionne, comme une perspective, quie dethnique pourrait étre appliqguée a la
portabilité de modéles dépendants du contexte. ro@hode d’'estimation de similarité entre
deux triphones est proposée par B. Imperl et églipour regrouper des triphones dans un
systeme multilingue [Imperl 2003].

Nous constatons qu’un probleme important pour laagbiité de modeles acoustiques
dépendant du contexte est la disparité de contéxoasext mismatgha travers les langues qui
augmente pour des contextes plus larges. Une nettbffitace nommée PDTP¢lyphone
Decision Tree Specializatiprest proposée par T. Schultz et appliquée subprkade décision
multilingue pour résoudre ce probleme. Dans la o#ghPDTS, on adapte I'arbre de décision
de polyphones multilingues existante en utilisamicarpus vocal en quantité limitée en langue
cible [Schultz 2001].

Dans cette partie, nous proposons une autre méttmgertabilité de modéles acoustiques
dépendants du contexte multilingue vers une noenaligue, en utilisant notre distance entre
deux groupes de polyphones source/cible préseatéeld section 4 précédente. La figure 3.13
présente le schéma général de notre technique.

Modéles acoustiques Nouveaux modéles
existants en langue acoustiques en langue cible
source

Portabilité

Chercher les
modeéles de
0&9 0&9 polyphones
@ source/cible les plus Adaptation
S proches : MAP, MLLR

Corpus vocal
limité étiqueté

0@, d( &5, @) =
min[d( @, @1)]

Figure 3.13 : Portabilité et adaptation de modéles acapsts dépendants du contexte
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Tout d'abord, nous utilisons un corpus de parolegeantité limitée en langue cible pour
développer un arbre de décision en langue cible)(Mbus supposons qu’un arbre de décision
en langue source (BSainsi que des modéles acoustiques entrainémsubase de données de
signaux multilingues, est disponible. La figure 8{drésente deux arbres de décisionr B
langue cible et PJen langue source ou les polyphones sont groug#laads sur les nceuds des
arbres. Ensuite, en appliquant I'équation (3.12)(&d4) nous pouvons estimer les distances
entre tous les couples de 2 polyphones ou de Zgsode polyphones source/cible. Ceci nous
permet, en appliquant I'équation (3.13) ou (3.1®, déterminer, pour un polyphone (ou un
groupe de polyphones) en langue cible, le polyph@ele groupe de polyphones) le plus
proche (au niveau phonétique) en langue sourcenHes modéles HMM des polyphones en
langue source peuvent étre dupliqués pour obtesimibdéles acoustiques en langue cible. De
tels modeéles initiaux peuvent cependant étre anédli@n adaptant (apprentissage Viterbi,
adaptation MLLR, MAP, etc.) avec une quantité rémlde signaux en langue cible.

Figure 3.14 : Arbres de décision source/cible

6. Modélisation acoustique a base de graphémes

Nous rappelons que pour I'apprentissage des modglesstiques pour un systéme de
reconnaissance automatique de la parole contiguana vocabulaire dans une nouvelle langue,
il est souvent nécessaire de rassembler une grarzihdité de ressources, contenant a la fois des
signaux de parole étiquetés mais également urodiaire de prononciation. Ces ressources
sont souvent indisponibles pour des langues petedot

Récemment, des travaux sur la modélisation acaestighase de graphémes ont vu le jour.
Le systéme de reconnaissance a base de graphemmntpétre multiingue comme dans
[Kanthak 2002] ou monolingue tels que pour l'allemhal’anglais et I'espagnol [Killer 2003b],
pour l'arable [Abdou 2004] ou pour le russe [StukR804]. La représentation orthographique
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(caractere ou graphéme) est utilisée comme l'udéémodélisation acoustique au lieu du
phonéme. La performance du systeme de reconnagssartomatique de la parole & base de
graphemes dépend fortement de la différence grapipdronéme de la langue considérée. Les
résultats d’'expérimentations présentés dans [K&n2@02, Killer 2003b, Abdou 2004]
montrent que, si la modélisation indépendante dutestte & base de graphemes n’est pas
efficace, la modélisation dépendante du contextemtben revanche des résultats comparables
avec les approches a base de phonémes pour desdatglles que I'espagnol et surtout
I'anglais, qui présente une faible différence géphs/phonémes. En conséquence, pour les
langues peu dotées qui ne possedent pas encorietiomrthire phonétique, cette approche de
modélisation acoustique a base de graphémes peéseriotentiel intéressant pour construire
rapidement un systéme de reconnaissance automatdaeparole.

Dans cette partie, nous présentons notre travailasmodélisation acoustique a base de
graphémes pour des langues peu dotées. Une méthoitialisation des modéles acoustiques
plus rapide et plus efficace que I'état de I'arbsaussi présentée.

6.1. Initialisation de modeles acoustiques graphémiques

Normalement, pour entrainer rapidement des modg&lesstiques, nous avons besoin d'un
corpus de parole étiqueté (aligné temporellemaft)datley 1994, Schultz 1999]. C'est-a-dire
gue chaque trame des signaux doit étre associée étiguette soit phonémique (systéme a base
de phonémes), soit graphémique (systeme a basajpleégnes). En pratique, nous utilisons une
procédure d’alignement temporéytomatic Time Alignmentelle que l'algorithme Viterbi a
I'aide des modéles acoustiques.

Si les modeéles acoustiques n’existent pas au dépaus pouvons utiliser des stratégies
d’initialisation de modeéles acoustiques : démarradéatoire fandom starf, démarrage
uniforme flat starf), ...Ces modeles initiaux sont ensuite appris sug diennées qui sont
segmentées uniformément [Killer 2003a].

La figure 3.15 montre un exemple de segmentatidfonme pour initialiser des modéles
acoustiques de graphémes. On voit qu'une tellgalisiation présente beaucoup d’erreurs
d’'étiquetage. Les signaux de silence sont étiqueeésin grapheme et inversement.

Signal

Segmentation
uniforme pourtouf sil | ¢ | h | i h | o] a |l i [sil|v
les graphemes

sil

Q»
<

Figure3.15 : Segmentation et étiquetage uniforme desélmpour la phrase « Chdi ai
vdy ? » en viethamien
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Pour réduire ces erreurs d'étiquetage, apres aypgris des modéles acoustiques initiaux, les
signaux d’apprentissage sont réalignés temporetieméaide de modéles acoustiques initiaux.
Ensuite, les modéles acoustiques sont ré-entranpartir du corpus de signaux étiquetés
(apprentissage a base d'étiquettes) et I'on réik@reycle. La procédure d’apprentissage est
arrétée quand le systeme atteint un état stable.

Pour la modélisation a base de phonémes, nous pswroprunter des modeles acoustiques
existant en langue source, ensuite les donnéesétignetées automatiquement en appliquant
I'algorithme d’alignement temporel de Viterbi. Cepant, pour la modélisation a base de
graphémes, les techniques de portabilité de modelesgstiques ne sont pas efficaces car les
similarités des graphémes entre langues sontaiigie$. En effet, la technique d'initialisation a
partir des modéles acoustiques graphémiquekilinguesa été utilisée précédemment dans
[Killer 2003a]. Avec cette technique crosslingueulse temps d’apprentissage du systeme est
réduit et le taux de reconnaissance du systemé péssaugmenté. Cela montre que la qualité
des étiquettes graphémiques n'est pas vraiment i@é&€l aprés quelques cycles
d’apprentissage.

Nous proposons dans cette section une méthode libaatid®n dinitialisation des
paramétres des modeles acoustiques en utilisantiébeetion de frontieres des mots. En fait,
nous pouvons améliorer et affiner des erreurs giialnent temporel en pré-détectant des
frontieres entre les mots et entre mots et silenPesir cela, nous pouvons segmenter les
données vocales en mot et en silence. Ensuite, ggiaque mot segmenté, nous segmentons
uniformémenen graphémes.

La figure 3.16 illustre la segmentation de la méphease que la figure 3.15 par notre
méthode a base d'une détection de frontiére des.rmt effet, cette méthode d'initialisation
nous permet, pour chaque phrase d’énoncés en edaé&duire les erreurs de segmentation
globales (les erreursimter-mot»). Il existe encore des erreurs local@stka-mot». Cependant,
ces erreurs locales peuvent facilement et rapiderdisparaitre aprés quelques boucles de
« bootstrapping » par les algorithmes d’apprengesa

Signal

Décodage des frontiér
de mots par des SIL | MOT MOT MOT SIL MOT
modeles anot/silence>
Récupérer la . . o . . a
transcription du mot sil Ch! hoi al sil vay
Segmentationiniforme
pour chague mot

sil clhiji| h | o] i a [ sil \Y a y

Figure 3.16 : Segmentation et étiquetage initial en witisune détection de frontieres des mots
pour la phrase « Ghhoi ai vay ? »

Les sections suivantes présentent en détail notrthade d'initialisation des modeles
acoustiques graphémiques a base d’'une détectifrard@re de mots.
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6.1.1. Détection de frontiere de mots

La détection de la frontiere des moté/drd Boundary Detectinest un probleme
fondamental pour la reconnaissance automatiqua garble continue. Pour la parole continue
spontanée, et contrairement au cas des mots césnagctenchainés, la frontiére entre mots est
floue et elle devient difficile a détecter [Rabirld93]. La plupart des méthodes utilisent des
informations temporelles ou fréquentielles pouedtr la frontiere entre silence/bruit et parole
ou entre mots : énergie du signal [Gu 2002], tawnissant par zéro (ZCR), pitch, durée du
signal [Rao 1992, Rao 1996], entropie [Waheed 2082] Par ailleurs, les frontiéres des mots
peuvent étre détectées par 'algorithme d’alignentemporelViterbi sur les modeles HMMs
qui modélisent tous les mots dans le vocabulaietteGnéthode montre une bonne performance
en présence de cas de bruits et de frontiéressfleagarole continue [Wilpon 1987].

Nous employons, dans notre travail, la méthodeélection de frontiere des mots a I'aide
de modeles HMM de mots. Cependant, quand la medélis de tous les mots dans le
vocabulaire (chaque mot est modélisé par un moHdM) devient impossible pour des
systémes de reconnaissance automatique de la pgnadel vocabulaire, nous décidons de
n'utiliser qu’un modele de mot « générique » pawstles mots et un modéle de silence pour le
silence et les bruits. Nous avons alors une maté@is « mot/silence ». Nous espérons qu’avec
cette modélisation « mot/silence », le modéle dti gémériqgue modélise correctement le début
et la fin (au niveau signal) du mot. Ainsi, les rated « mots/silence » peuvent étre appliqués a
la détection de frontiére de mots.

a) Modélisation « mot/silence »

Nous construisons deux modéles acoustiques générauxpartir d'un corpus
d’apprentissage : modele de mot générique et magesdience (voir la figure 3.17). Un mot est
modélisé par un HMM a trois états gauche-droitni@déle HMM silence consiste en un état

Modele de mot Modéle de silence/bruit
Figure3.17 : Modélisation « mot/silence »

Pour I'apprentissage de modéles mot/silence, nouwgns utiliser les données qui sont
segmentées en mot et en silence. Cette segmentiamots peut étre effectuée par une
concaténation des étiquettes des phonémes (obtpautss modéles acoustiques phonémiques)
comme illustré dans la figure 3.18.
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Signal

Etiquette phonémique
fournie par modéles sil || i |[h| o> |j| a/|j]sil]v
phonémiques

Fusionner des étiquetteqd
phonémiques pour cetitueq sil chi hoi ai sil vay
les étiquettes des mots

Convertir des étiquettes
pour entrainer des modele] SIL | MOT MOT MOT | SIL MOT
« mot/silence »

o<
| —

Figure 3.18 : Entrainer les modeéles « mot/silence » a lofasiee concaténation des étiquettes
phonémiques

Apres avoir segmenté des données de mots et dasesl les modeles « mot/silence » sont
entrainés par quelques cycleshimtstrappinglLa procédure d’'apprentissage est arrétée quand
le systeme atteint un état stable, normalement saf& itérations de la procédure
d’apprentissage.

b) Détection de frontiere de mots a base de maiis « mot/silence »

Pour chaque fichier signal et fichier de transaipen entrée, les modéles HMM de mot et
silence correspondants sont combinés consécutitepmm obtenir un modele HMM entier
(voir la figure 3.19). En appliquant I'algorithméatignement temporel de Viterbi sur le signal
d’entrée, les états les plus probables correspardamaque trame de signal sont décodés.

Alignement

temporel pa

. ) I'algorithme
Signal - Viterbi

Transcription : chi hoi ai vay

Prononciation : SIL MOT SIL MOT SIL MOT SIL MOT SIL

Combinaison

des modéles
HMMs : SIL MOT SIL MOT SIL MOT I MOT SIL

Figure 3.19 : Décodage les frontieres des mots et silepae$algorithme Viterbi

La figure 3.20 illustre un résultat de détection fitentieres des mots dans notre
expérimentation pour une phrase en viethami€@am on anh !». Nous trouvons que les
modéles « mots/silence » peuvent détecter la mties mots.
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EE DHS00886.wed | left: 0 right : 17472 width : 17472 amplity -0l x|
SIL HOT HOT HOT SIL

(AR
il

Figure 3.20 : Exemple de détection de frontiéres des pumis la phrase « camn anh »

6.1.2. Initialisation et apprentissage de modeéles acoustsggraphémiques

Pour une phrase en entrée, nous pouvons, en ntilessamodéles « mot/silence » construits
dans la section précédente, décoder les frontidess mots par I'algorithme d’alignement
temporel Viterbi. Ensuite, chaque morceau de sigmafespondant a un mot est segmenté
uniformément suivant le nombre de graphémes quiposent la transcription de ce mot (selon
la figure 3.16). Ceci constitue l'initialisation pol’entrainement de nos modéles acoustiques a
base de graphemes.

Aprés avoir appris des modeéles acoustiques initiauec I'étiquetage de départ, nous
utilisons ces modeles pour ré-aligner temporelléntes signaux d’apprentissage. Ensuite, les
modéles acoustiques graphémiques sont ré-entr@dppeentissage a base d’étiquettes) et nous
ré-itérons le cycle. La procédure d’apprentissagieaerétée quand le systéme atteint un état
stable, normalement aprés 6-8 itérations de lagohare d’apprentissage.

La figure 3.21 illustre un résultat d’alignemenmfmrel par les modéles acoustiques
graphémiques apres 6 itérations d’apprentissage.

B DHS00BB6.wed | left : O right : 17440 width : 17440 amplitude : 8240 [= |[B)(X]

=11

Figure3.21 : Exemple d’alignement temporel par des madabeustiques graphémiques pour
la phrase « camn anh »
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Pour montrer l'efficacité de notre méthode d'idifation, nous avons effectué une
comparaison de deux méthodes d'initialisation dedétes graphémiques :

- méthode « baseline » : initialisation uniforme ;

- notre méthode d'initialisation a base de détectie frontieres des mots.

Le tableau 3.3 présente les taux d’exactitude #ab®s des méthodes d'initialisation et du
systéme de référence a base de phonémes (systéméngue). Les détails expérimentaux
concernant ce résultat sont presentés dans letighapivant.

X Systéme graphémique
Langue Systeme
phonémique | Initialisation | Initialisation a base de détection
uniforme de frontiéres de mots
Vietnamien 57,4 % 31,5% 44,4 %

Tableau3.3 : Comparaison des taux d’exactitude en syllatliedeux méthodes d'initialisation
des modéles acoustiques graphémiques

A partir des résultats obtenus, nous constatons ropiee méthode d'initialisation des
modéles graphémiques a partir des modélewmtssilence> améliore les performances par
rapport a une initialisation uniforme.

6.1.3. Portabilité vers une nouvelle langue

Les sections précédentes abordent notre méthodgiadisation de modéles acoustiques
graphémiques a base de détection de frontieremdes Nous supposons (et avons pu veérifier)
que nos modeéles « mot/silence » sont relativenmeldtpendants de la langue. Pour une nouvelle
langue, nous pouvons appliquer des modéles « heoigsi » appris sur une autre langue pour
détecter la frontiére des mots.

En effet, nous avons effectué des expérimentatarr®sslingues> vietnamien / khmer.
Pour une phrase khmeére en entrée, nous pouvonsgtilsant les modeéles « mot/silence »
construits précédemment pour le vietnamien, décladontiere des mots par I'algorithme de
Viterbi. Par exemple, la figure 3.23 illustre ursutiat de détection de frontiéres des mots pour
une phrase en khmer en utilisant les modéles slangaes » vietnamien/khmer. Bien qu'il
reste encore des erreurs de détection, la plugaftatieres des mots et silences sont bien
détectées.

Ensuite, chague morceau de signal correspondamt @ai est segmenté uniformément
suivant le nombre de graphémes du mot. Ces segrderdsnnées vocales ainsi obtenus sont
alors utilisés pour apprendre les modéles graphémsiqorrespondants du khmer.
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B AASOD00D_DOB.wed | left : B64 right : 14832 width : 13968 amplitude : 10160
SIL HOT HoT SIL HoT MOT SIL

Figure 3.22 : Exemple de détection de frontieres des sotchmer a I'aide des modéles
« mot/silence » en viethamien

6.2. Modélisation acoustique graphémique dépendant®nliexte

Pour lamodélisation de graphémes dépendant du contexteitd’ de modélisation est
appelée urpolygraphemeSimilairement & la modélisation de phonémes,el'des difficultés
de la modélisation dépendante du contexte a bageagphémes est la génération des questions
linguistiques afin de regrouper les unités « simgka» dans un modele acoustique en utilisant
un arbre de décision. Nous utilisons deux méthdeéegénération d’'arbre de décision :

- Méthode de « singleton » ;
- Méthode a base de relation « graphéme - phonéme ».

Avec la méthode de « singleton », la génératiom @ditbre de décision dmlygraphémes
consiste simplement a demander quel est le graptdamentexte gauche ou droit (figure 3.23).
Chaque question linguistique consiste en un seaplgme. En conséquence, I'ensemble de
questions linguistiques s’appelle singleton (pdusple détail, voir [Killer 2003a]).

y

HAB
HAC
HAG
HA L

CCl ABA silBE

OCT silB 1 BE

NCR OoOBU ABE

Figure 3.23 : Arbre de décision des graphémes en francais
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Avec la méthode a base de relation « grapheme-ph®me la classification des graphémes
est basée sur la classification des phonemes pomdants. Alors, 'ensemble des questions
phonémiques du systéme a base de phonémes esttcenveemplagcant chaque phonéme par
les graphémes correspondants. A titre d’exempletaldeau 3.4 présente un exemple de
conversion des phonémes dans l'ensemble de questibanémiques du viethamien aux

graphemes correspondants.

Questions linguistiques Phonémes Graphémes
SILENCES SIL SIL
BILABIAL pbm pbm
LABIODENTAL fvw v
ALVEOLAR tt"dnszl tddnxlsr
RETROFLEX tsz sr
VELAR kxny ckg
GLOTTAL h h
PLOSIVE pbtt"dtck pbtdkch
NASAL mnnn mn
FRICATIVE fvszszxyh vsxdrkgh
APPROXIMANT W j uoiy
FRONT iectasa yiéeai
BACK Wus¥oons Uuw uoc aooo
CLOSE iwu yiuu
CLOSE-MID e¥¥o éoad
OPEN-MID €€0) eao
OPEN aa aa

Tableau3.4 : Conversion des questions phonéme-graphémeg@ueietnamien

Cependant, l'efficacité de la méthode a base datioel « graphéme- phoneme » dépend
fortement de la connaissance phonétique et deldtiom graphéme-phonéme pour la langue
considérée.

Dans le chapitre IV, nous comparerons la perforrmatie ces méthodes de génération
d’arbre de décision sur la langue khméte lecteur trouvera d’autres méthodes de
génératiord’arbre de décision graphémiques defidler 2003a]

7. Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos métdedegsueil de ressources acoustiques et
construction rapide de modeles acoustiques pourlategues peu dotées. Pour la collecte
facilitée des signaux de parole en langue peu dotites avons adapté la plateforme du logiciel
EMACOP pour manipuler respectivement les caractdees plusieurs langues (la plateforme
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Unicode). Pour la construction d’'un dictionnaire gfenonciation dans une langue peu dotée,
nous avons abordé trois approches automatiquegrefites. La sélection de méthodes
pertinentes pour chaque langue dépend fortemeata®naissance phonétique de la langue.

Le travail le plus important sur la portabilité dgstémes de reconnaissance automatique de
la parole existant en langue source vers une langbk consiste a déterminer les
correspondances phonémiques source/cible. Nous sawnsi proposé des méthodes
d’estimation de similarité entre des unités phomgies différentes telles que : le phonéme
(monophone), le groupe de phonémes, le polyphote, & base de correspondances
phonémiques entre langue source et langue cib&rrdigtées par nos méthodes, les modéles
acoustiques crosslingues sont recueillis rapidegatrtir des modeles acoustiques existants en
langue source. Ces modéles acoustiques crosslimpiegent étre ensuite adaptés avec une
guantité réduite de signaux en langue cible.

Pour les langues peu dotées qui ne possedent pdistiomnaire phonétique, I'approche de
modélisation acoustique a base de graphémes peéseriotentiel intéressant pour construire
rapidement un systéme de reconnaissance automatejlee parole. Nous avons proposé une
méthode d'initialisation rapide de modéles acoustsygraphémiques a base d’'un modéle
acoustique crosslingue « mot/silence ».

Les différentes techniques proposées dans ce ohagiitdans le chapitre précédent vont
maintenant étre validées sur le vietnamien (chaditsuivant) et le khmer (chapitre 5).






Chapitre 4

Application au viethamien

Ce chapitre présente I'application au viethamiemde travaux sur la construction rapide
d'un systéme de reconnaissance vocale. Tout d'abpalr réaliser un systeme de
reconnaissance automatique de la parole, une cmammie minimale des caractéristiques
linguistiques et phonétiques de la langue vietnangeest nécessaire. Ensuite, nous présentons
nos travaux concernant la collecte de ressourgéseiées et acoustiques pour le vietnamien. La
modélisation du langage et les techniques de pbitalbapide des modéles acoustiques
multilingues vers une nouvelle langue seront apiEssentées. Des résultats d’expérimentations
et les comparaisons des performances des systéitagrie sont aussi détaillés dans ce chapitre.
Pour finir, une technique de modélisation acoustiglbase de grapheémes est proposée pour le
vietnamien.

1. Phonologie et phonétique du viethamien

1.1. Généralités

La langue vietnamienne est parlée par environ 6¥libns de personnes au Vietnam et a
I'étrangef. Son origine est toujours sujette & débat parmilileguistes. Il est cependant
généralement admis qu’elle a des racines commumneess favec le mén-khmer qui fait partie de
la branche austro asiatique. C’est une langue eomail posséde six tons (dialecte standard du
nord) [Nguyen 2002]. L'orthographe est latine deplé XVIlé siecle, avec des caractéres
accentués pour les tons.

Le Vietnam est divisé en 3 régions dialectiques :dialectes du Nord, du Centre et du Sud.
Ceux qui habitent une méme région peuvent parttna&mien avec des accents différents, mais
ces différences ne causent pratiquement pas deuttiéf dans la communication. Par contre,
d'une région a l'autre, la communication par lagbarpeut s’avérer difficile. Malgré les
divergences de prononciation et de vocabulairesomsidére le vietnamien comme une seule et
méme langue dans la mesure ou la communicatioeffestivement assurée [Pham 1969]. Par
conséquent, la forme parlée considérée comme $arptommandable par tous les vietnamiens
est toujours celle qui est la plus proche de ltacei officielle, c’est-a-dire, celle que parlent la
plupart des vietnamiens du nord.

1 On trouve notamment des communautés vietnamieene8ustralie, au Cambodge, au Canada, en Chine, en
France, au Laos, et aux Etats-Ursisyrce : Ethnologue 1999

85
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1.2. Evolution historique de la langue vietnamienne

Nous présentons dans cette section I'évolutioradarigue vietnamienne. En effet, il existe
des écritures différentes et des dialectes divernamgue viethamienne. L’histoire du Vietnam
se traduit assez fidélement a travers plusieupestpar I'histoire de la langue vietnamienne.

Le premier systéme d'écriture vietnamienne s’agpeliz nho (ou chz Han). Ses
caractéres sont issus du systéme chinois, maisolaopciation est viethamienne. En effet,
I'écriture par idéogrammes a ceci de particuliee d@ méme signe se prononce de fagon
différente suivant qu'il est lu par un chinois, japonais ou un vietnamien. Dans I'ancien
Vietnam, pendant de longs siécles, fusigcle avant Jésus-Christ ald 3écle apres Jésus-
Christ, la langue parlée et écrite du chinois apss(leHan) dominait tout le pays alors que la
langue du pays, n'ayant pas un systeme d’écrisgreéveloppait en parallele dans le peuple. En
effet, le chinois n’a jamais été utilisé comme moge communication orale par la population
viethamienne [Nguyen-Thi 2000]. En revanche, iité&aployé pour tous les documents écrits
officiels.

Le deuxieme systeme d'écriture est ddur nNnOmM (écriture démotique), systeme de
transcription des mots viethamiens au moyen dectaes chinois simples ou combinés entre
eux pour noter soit uniqguement le son soit le s#rie son combinés d’un mot vietnamien. A
partir du X siecle, marquant le début d’'une période d’indépend, les vietnamiens inventent
une écriture propre pour transcrire les mots de lengue vernaculaire. C'est la naissance du
chiz ndm écriture démotique issue de I'écriture chindit&n et représentant une transcription
mi-phonétique mi-idéographique du vietnamien. Lestacts fréquents entre le viethamien et le
Han, dont la prédominance existait toujours, ont eurpmnséquence inévitable I'existence
d’un grand nombre d’emprunk$an dans le lexique du vietnamien. La prononciatiorchimois
au Vietnam, éloigné du pays d’origine, aurait ééadelon les propriétés phonétiques propres au
vietnamien. Les deux systemes ¢lar nhoet lechiz nén) ont cohabité jusqu’'au XXsiécle :
utilisation du chiz nho pour I'enseignement et les documents officiels smiai littérature
populaire a toujours été écrite aveché ndm

Au XVII¢ siécle, les missionnaires européens invententaute forme d'écriture, lehiz
quéc ngr (écriture de la langue nationale). C’est une éaivietnamienne latinisée qui est une
transcription du vietnamien parlé en signes alptigbbés empruntés aux langues d’origine
latine (au portugais, a litalien, & I'espagnol ai francais), les langues maternelles des
missionnaires. lls ont utilisé 6 accents différgmisir transcrire 6 tons vietnamiens. Le premier
document imprimé avec cette nouvelle écriture @Blictionarium annamiticum, lusitanum
et latinum(dictionnaire viethamien-portugais-latin) publiérpAlexandre de Rhodes en 1651
[Pham 1969]. Aujourd’hui, lehi quélc ngr est utilisé dans toutes les circonstances deelatvi
il est I'écriture de I'administration et I'éducatio

Concernant le lexique, le viethamien moderne dispsijours de mots empruntés au
lexique chinois moderne. La prononciation des nestssoumise aux régles de correspondance
qui régissent les emprunts sino-vietnamiens ditkir - Vigt ». Parallélement, on adopte aussi



Chapitre 4 : Application au vietnamien 87

des termes scientifiques et techniques francaiigéarpar voie de transcription phonétique. Par
exemple :banh mi(pain de mie)yi-6-16ng (violon), bi-d@6ng (bidon), pédan (pédale)xang-
dan (sandales).

1.3. Systéme phonétique et structure syllabique du amaten

Malgré les différences phonologiques régionalegpeurt établir une prononciation standard
d’aprés I'orthographe traditionnelle. Par conséguknplupart des chercheurs en linguistique
vietnamiens [Doan 1999] proposent le « parler sNdud comme standard pour la phonétique
du viethamien, en ajoutant quelques sons manquauisexistent dans d'autres zones
géographiques [Nguyen-Thi 2000].

1.3.1. Systéme phonétique du vietnamien

La langue vietnamienne posséde 23 consonnes. Ueatabd.l présente I'Alphabet
Phonétique International (API) [IPA 1999] pour Iesnsonnes du vietnamien qui sont
classifiées selon la position d’articulation, Ipayd’articulation, le voisement,...

—elote- Dentales | Alvéolaireq _ FOSt

Bilabiales o
dentales alvéolaire

Rétroflexey Palatales| Vélaires | Uvulaires [Pharyngalg Glottales

Occlusives b tth d t C k ?

Nasal m n

Trilles

Battues

Fricatives f v s z

Fricatives
latérales

Approx.

Approx.
latérales l

Tableauwd.1 : Classification des consonnes vietnamiennes

Contrairement aux personnes habitant dans d’atégésns au Vietnam, les vietnamiens du

nord ne distinguent pas quelgues couples de coasanits, c/ {, z/z dans la langue parlée.

Cela signifie que ces couples de phonémes sonbpcés identiquement malgré le fait qu'ils
sont distincts dans la langue écrite.

'y a 9 voyelles longues, 4 voyelles courtes (fegud.1) et 3 diphtongues pour le
vietnamien. Une voyelle longue peut apparaitre viddiellement sans son final mais une
voyelle courte est toujours combinée avec un sul.fi
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Antérieures Centrales Postérieures
Fermée i weu
Demi-fermée e ¥% ¢0
Demi-ouverte Yo )
Ouverte a,a - o

Figure4.1 : Lieu d’'articulation des voyelles viethamieane

1.3.2. Structure syllabique du vietnamien

La notion de syllabe est fréquemment utilisée dansaitement de nombreux problemes
linguistiques. La syllabe est définie comme ungesde segments sonores dont le groupement
est soumis a des contraintes particuliéres.

D’autre part, la langue vietnamienne est un desneles les plus typiques de langue
isolante, dans laquelle chaque mot a une formeuergq) ne peut pas étre modifié par dérivation
ou flexion [Nguyen-Thi 2001, Nguyen 2004]. La shkade la langue viethamienne a une
position linguistique tres importante. La syllabst grise pour unité morphologique et
phonologique de base dans I'analyse phonologique.

Au niveau phonologique, la structure compléte d'ggkabe du vietnamien (une syllabe
avec ton) consiste en cing sous-parties [Doan 1996h initial (une consonne), prétonal (une
semi-voyelle), noyau (une voyelle ou une diphtongwada (une consonne ou une semi-
voyelle) et ton. Sauf la consonne initiale (quipgelle partidNITIALE ), le reste de la syllabe
(prétonal, noyau et coda) s'appelle paREBVE ou FINALE (voir la figure 4.2). Le ton
vietnamien n’influence que la partie FINALE de {dlabe [Tran 2005].

SYLLABE AVEC TON (6 686)
SYLLABLE DE BASE (2 376)

TON (6)
SON INITIAL
(22) RIME (155)
Prétonal (1) | Noyau (16) ‘ Coda (8)

Figure 4.2 : Structure phonologique d'une syllabe en \datien avec le nombre d’occurrences
différentes existant pour chaque unité phonétique

Dans le tableau 4.2, nous présentons la liste fleso@sonnes qui peuvent étre des sons
initiaux de la syllabe auxquelles on ajoute le guaisreprésente l'absence de son initial dans une
syllabe que nous appellerophonéme zéroLe systéme des sons initiaux du vietnamien
contient donc 22 phonemes différents [Doan 199%yg 2002].
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API Caractere API Caractere
n ngh, ng t t
t" th b b
t tr m m
C ch n n
n nh | I
f ph s X
X kh 3 S
z d, gi h h
¥ g, gh v v
k ¢,k q z r
d d ?

Tableaud.2 : Consonnes initiales viethamiennes

La semi-voyelle labiale/w/ de la langue viethamienne est considérée commeonon s
prétonal (tableau 4.3). Cependant, I'apparitiorcéeson prétonal dans la structure de la syllabe

est facultative et il n'apparait jamais derriér®densonnes initialeb, m, f, v, n, z/.

API Caractere

w o,u

Tableaud.3 : Prétonal vietnamien

Le tableau 4.4 présente les voyelles courtes, tglles longues et les diphtongues
viethamiennes. Chacune des trois diphtongues sepasende deux éléments vocaliques
inséparables. Les voyelles et diphtongues vietramai® jouent un r6le de son noyau ou son
principal de la syllabe. Par conséquent, I'appamitl’'un noyau dans une syllabe est obligatoire.

API Caractéere API Caractere
i I, Yy b) 0]
w u ¥ a
u u g a(anh, &h)
e é 5 4, a(a, &)
¥ o ) o(ong, @)
o 0] ie ié, ia, yé, ya
€ e wy uo, ua
a a uo ub, ua

Tableaud.4 : Voyelles et diphtongues viethamiennes

Le son final (coda) est I'élément qui caractérisenfode de terminaison de la syllabe
vietnamienne et il est étroitement lié au noyadadsyllabe. La coda de la syllabe contient 8
phonémes dont 6 consonnes et 2 semi-voyelles &ables). Cependant, I'apparition d’'une
coda pour une syllabe est facultative.
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API Caractere API Caractere
p Y n n
t t n nh, ng
k ch, c j i,y
m m w o, u

Tableau4.5 : Sons finaux (coda) viethamiens

Le prétonal, le noyau et la coda constituent umeeridans la structure syllabique
vietnamienne. La liste des 155 rimes du vietnarpiut étre trouvée dans [Nguyen 2002].

Dans une langue tonale comme le vietnamien, les iiftuencent la structure syllabique,
car toutes les syllabes vietnamiennes possedentéwces six tons. Ainsi, nous ne pouvons pas
étudier les tons sans nous passer de l'analyse dtrdcture syllabique du vietnamien. Le
tableau 4.6 présente les 6 tons vietnamiens.

API Signe diacritique Nom francais Exemple
1 ton plat ba
2 X ton descendant ba
3 ’ ton interrogatif ba
4 - ton retombant ba
5 ! ton montant ba
6 ) ton grave ba

Tableaud.6 : Tons vietnamiens

La figure 4.3 présente tres schématiquement I'éeoltemporelle des 6 tons et leur hauteur
relative. Ce schéma a été calculé par N-D. Andedéw-V. Gordina [Doan 1999]. Les analyses,
les caractéristiques et les méthodes de reconnagssies tons vietnamiens sont présentées en
détail dans [Doan 1999] et [Nguyen 2002].

240
220 5
200
180 ; 1
160
140
120
110
100

a0
=11 =

o 20 40 E0 =11

Figure 4.3 : Evolution temporelle des tons du vietnamieagn 1999]
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2. Recueil de ressources linguistiques
2.1. Vocabulaire

Dans notre travail, un vocabulaire peut étre défornme une liste close d’'unités lexicales
qui peuvent étre reconnues par un systeme de raissance automatique de la parole. La taille
du vocabulaire et la sélection des unités lexicdbess le vocabulaire influencent fortement les
performances du systéme de transcription autormafiiguperplexité des modéles de langages,
I'espace de recherche, le taux de reconnaissanr@uisque toutes les unités hors-vocabulaire
ne peuvent pas étre reconnues par le systéme alenagssance.

L’écriture vietnamienne étant segmentée en syllabas pas en mot (sauf pour quelques
mots empruntés franco-viethamiens), il existe tortgaine espace entre deux syllabes dans une
phrase (figure 4.4). La segmentation en mots n@@hc pas triviale pour la langue
vietnamienne.

Phrase vietnamienne :HOM nay, chiing t6i dén trudng bang xe hai.

motl mot2 mot3  mot4 mot5 mot6

Traduction en frangais :  Aujourd’hui, nous allons a I’école en voiture.

Figure4.4 : Langue vietnamienne — langue segmentée eyl

Pour obtenir des ressources lexicales répondantsabesoins, nous avons utilisé les
ressources issues de communautés « ouvertes gren {Les ressources sont cependant tres
variées en format, en quantité, en qualité, errinédion linguistique, ... A titre d’'exemple, dans
le contexte du projet Papillbnune base lexicale multiingue comprenant entréreau
l'allemand, I'anglais, le francais, le japonaismiglais, le lao, le thai, le viethamien et le cigno
est en cours de construction. Ce projet est tohrouvert pour permettre I'élargissement
arbitraire du nombre de langues, et mettre en cauvrechéma de construction coopérative et
d'utilisation mutualisée [Boitet 2001]. A partir dorojet Papillon, nous avons récupéré un
dictionnaire bilingue franco-vietnamien.

Pour développer un systéme de reconnaissance digomale la parole, le dictionnaire
bilingue est filtré pour obtenir finalement unddisle mots (un vocabulaire) de plus de 40 000
mots en vietnamien. Le vocabulaire obtenu contilest mots composés, des mots isolés et des
mots empruntés franco-vietnamien.

Dans le contexte de construction d'un systéme denreissance automatique de la parole
en langue vietnamienne, nous avons identifié désteppossibles :

- la premiére consiste a faire un systeme de recssenaie syllabique ou les
cooccurrences modélisées sont des suites de sytlabe

! http://mww.papillon-dictionary.org
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- la seconde consiste a faire un systéme de receanais de mots ou les cooccurrences
modélisées sont des suites de mots.

En fonction de ces deux pistes, nous devons corsstdeux types de vocabulaires : un
vocabulaire de syllabes et un vocabulaire de mots.

2.1.1. Vocabulaire de syllabes

Pour générer un vocabulaire de syllabes, nous diltnésle vocabulaire de 40 000 mots en
vietnamien a partir d'un dictionnaire franco-vietrian issu du projet Papillon. La taille du
vocabulaire de syllabes est de 6 686 syllabes. Notens que ce vocabulaire couvre toutes les
syllabes de la langue servant a constituer des (nuaits isolés et mots composés) de la langue
vietnamienne. Le vocabulaire de syllabes obtenucestparable au vocabulaire de syllabes
vietnamiennes publié dans [Hoang 2004]. Comme esll@it dans le chapitre 2 — section 1.2, le
vocabulaire de syllabes est enrichi en ajoutant hddvelles formes lexicales les plus
fréquentes observées sur un grand corpus de @rtebtient enfin un vocabulaire de syllabes
de 6 800 entrées lexicales.

2.1.2. Vocabulaire de mots

Les mots viethnamiens sont soit monosyllabiques gmsonples), ou plurisyllabiques (mots
composées). La figure 4.5 présente la statistigudesnombre de mots vietnamiens selon le
nombre de syllabes par mot dans un vocabulaire dis wietnamiens [Dinh 2003]. Nous
constatons que les mots bisyllabiques (2 syllal@smwt) possédent un grand pourcentage de
mots du vocabulaire (environ 70%). A cause de énde fréquence des mots bisyllabiques et
multisyllabiques, la segmentation des textes etnaimien est compliquée et il y a beaucoup
d’ambiguités de segmentation.

30000

24289

25000 A

20000 A

15000 -

Nombre de mots

10000 +

5000 -

2027 1831
112 79 5 4

O |
1 2 3 4 5 6 7 8
Nombre de syllabes par mot

Figure4.5 : Nombre de mots vietnamiens selon le nombsyltsbes par mot

D’autre part, la langue viethamienne comprend dsors vocabulaire un grand nombre
d’homophones ou de mots ayant plusieurs signifioati Pour distinguer entre eux les
homophones, comme pour distinguer les différenigsifications d'un méme mot, la langue
vietnamienne recours a des mots composés, soitxdappsant deux synonymes, soit en
ajoutant au mot simple une syllabe asémantiqueofigud.970].
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Nous avons effectué une analyse de la couvertyigale du vocabulaire de 40 000 mots en
viethamien sur un grand corpus de texte collecpardir du Web. La figure 4.6 présente la
couverture de mots monosyllabiques et plurisyllabgjdans le corpus de texte. Bien que les
mots bisyllabiques possédent un grand pourcentags dn vocabulaire (environ 70%), le
nombre de mots bisyllabiques n'est que 21,2% danscdrpus de texte. Les mots
monosyllabiques sont ainsi les plus utilisés.

100%

78,66

80% A

60% -

40%

21,21
20% -

Couverture de mots selon
le nombre de syllabes par
mots

0% -
1 2 3
Nombre de syllabes par mot
Figure 4.6 : Couverture de mots monosyllabiques et plilabigues présentée dans un grand
corpus de texte du Web

Par ailleurs, les 20 000 mots les plus fréquentsatpus de texte couvrent déja 99,5% des
mots du corpus de texte collecté sur le Web (figdré). Par conséquent, dans notre
expérimentation, nous avons décidé de réduirdlla thu vocabulaire & 20 000 mots en gardant
les mots les plus fréquents du grand corpus de.text

100%

9
© /
% 80% /
o
o 60%
e |
o 40%
>
3
S 20%
B
00/0 T T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Taille du vocabulaire

Figure 4.7 : Couverture lexicale sur le corpus tiré du Véebon la taille du vocabulaire

2.2. Recueil d’'un corpus de texte a partir du Web

BN

Notre méthodologie de récupération rapide d'un gsrde texte a partir du Web a été
appliquée au vietnamien. La quantité de pages Wlbctées était de 2,5 Go. Apres filtrage, la
guantité de données textuelles pouvant servir pptentissage d’'un modéle de langage
statistique était d’environ 400 Mo (5 millions dbrases). A titre de comparaison, une année
compléte du journal « Le Monde » en francais cpoad a 120 Mo en moyenne.
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Par ailleurs, la langue vietnamienne posséde uririécsegmentée en syllabe avec une
grande fréquence des mots composés (ou mots palysyles) dans le vocabulaire de mots.
Ainsi, la segmentation d’'une phrase en mots n'‘est iviale. En effet, pour résoudre le
probleme de la segmentation en mots, une méthodegiaentation a base d'automates d’'états
finis est appliquée sur un corpus de texte vieteaniNguyen 2004]. Dans le cas d'une
ambiguité, une décision humaine est nécessaire.autre méthode appliquée au vietnamien
consiste a utiliser un algorithme d’apprentissagease d'un réseau de neurones [Dinh 2001].

Dans un premier temps, nous avons essayé deuxthiges a base de vocabulaire des
mots : la segmentation « plus longue chaine d'alofdngest matchingqui maximise la
taille des mots et la segmentation « en plus petitbre de mots >nfaximal matching Dans
le futur, nous envisageons d’améliorer la segmmmaén mots a l'aide d’un algorithme
probabiliste, a I'aide de modeles de langage sigias.

3. Solutions pour la modélisation statistique du laygga
3.1. Filtrage des informations redondantes

Comme cela est présenté dans le chapitre 2 - set202, les pages récupérées sur le Web
peuvent contenir de l'information redondante (meméf&rences, annonces,...) qui est répétée
dans plusieurs pages. Cette redondance a uneriofwgar la qualité du corpus de texte collecté
(revoir la figure 2.11 du chapitre 2).

En fait, nous avons estimé l'influence de ces mmfmions redondantes sur des documents
html collectées sur un site Web de nouvelles emnamien. En filtrant les informations
redondantes, la taille du corpus de texte est t@die 54% dans notre expérimentation. Par
ailleurs, la perplexité des modéles de langagetngtss sur ce corpus de texte est améliorée
significativement de 26% en supprimant les infoiore redondantes [Le 2003b].

Par conséquent, pour obtenir un corpus de texteneileure qualité, les informations
redondantes contenues dans les documents htmint@itre enlevées et filtrées.

3.2. Comparaison des filtrages des phrases et des sipregangagieres

Concernant les modeles de langage du viethamiens awons choisi deux systemes
possibles :

- systeme a base de syllabes ou les cooccurrencadiséed sont des suites de syllabes ;

- systeme a base de mots ou les cooccurrences ngateiont des suites de mots. Dans
ce cas, le corpus de texte doit étre segmenté &paoun outil de segmentation a base
d’un vocabulaire.

De plus, pour un corpus de texte, nous essayonsnddwodes différentes de filtrage des
phrases comme celles présentées dans le chapitre 3
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- filtrage 1 : prendre toutes les phrases (ne pas appliquerntcayé) ;

- filtrage 2 : prendre les phrases entiéres ayant au mdinsots et dont tous les mots
appartiennent au vocabulaire ;

- filtrage 3 : prendre une séquence conseécutive (un bloc) d’angihbimots appartenant
au vocabulaire ;

by

- filtrage 4 : utiliser une méthode hybride qui consiste a prerdsephrases entiéres
ayant au moin®N mots appartenant au vocabulaifidtiage 2 et appliquer le filtrage
par blocs minimaux de taill (filtrage 3 sur les phrases rejetées.

Aprés avoir filtré le corpus de texte a partir debVles tailles du corpus de texte obtenu par ces
méthodes de filtrage avec les tailles du vocabkellaiorrespondant (le nombre de mots
différents) sont présentées dans le tableau 4.7.

ité Filtrage 1|Filtrage 2| Filtrage 3 (N=1 Filtrage 4 (N=1
unite du | \ombre dunités J rrag ge 3 (N=1) ge 4 (N=1)
vocabulairg (N=1) M=3 M=5 M=3 M=5

Nombre de mots|4 179 9812 680 83%4 310 3213 520 2384 534 0424 109 280

MOt | Nombre de mots 36364 20000 20000 20000 20000 20 00C
différents
N;’;ﬂg{fege 4 180 2062 839 7764 338 9043 718 0524 501 6494 185 950
Syllabe
Nombre de

6 616 6 581 6 616 6 613 6 616 6 616

syllabes différentes

Tableaud.7 : Taille du corpus de texte selon la méthodélulage

Pour apprendre les modéles de langage, nous osliko boite a outils SRILM [Stolcke
2002] en utilisant la méthode de Good-Turing peulidsage avec le repli de Katz [Katz 1987].
Le tableau 4.8 présente la taille des modélesmgale (1-gramme, 2-grammes et 3-grammes)
selon les méthodes de filtrages utilisées et le tpnité choisie dans le vocabulaire.

Unité du ML Filtrage 1 | Filtrage 2 Filtrage 3 (N=1) Filtrage 4 (N=1)
vocab. (N=1) M=3 M=5 M=3 M=5

2-grammes$ 5 885 253 4 165 397 5517 800 5 388 562 5527 776 5 462 327

Mot
3-gramme$ 5 125 710 3 305 022 5 039 753 4 856 487 5 061 023 4 978 587

2-grammes 2 676 426 2 282 867 2 671 418 2 641 140 2 672 784 2 658 875

Syllabe
3-grammes 5 823 122 4 296 780 5811 029 5 715 107 5819 752 5 782 900

Tableau4.8 : Nombre de n-grammes des modeles de langémeles méthodes de filtrages
utilisées et I'unité choisie dans le vocabulaire
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Pour évaluer des modeéles de langage, nous estil@mgerplexité sur un corpus de test de
136 phrases de type dialogue court, soit 1483lmdlau 1286 mots. Le tableau 4.9 présente les
valeurs de perplexité (PPL) des modeles de langagmus et le taux d’unités hors vocabulaire
(MHV) du corpus de test selon les modeles de lamgade type d’'unité de vocabulaire choisis.

» | Filtrage 1 | Filtrage 2 Filtrage 3 (N=1) Filtrage 4 (N=1)
Unité du vocabulaire
(N=1) M=3 M=5 M=3 M=5
%MHV 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
Mot
PPL 202,8 191.,8 193,4 200,00 191,7 192,6
%MHV 0 0 0 0 0 0
Syllabe
PPL 109,0 108,6 109,0 111,20 108,3 108,5

Tableaud.9 : Perplexités des modeles trigrammes calcudéese corpus de test

A partir des valeurs de perplexités, nous constatpre la méthode de filtrage 4 (méthode
hybride) obtient la meilleure valeur de perplexXiién que les différences ne soient pas tres
significatives. Nous utiliserons toutefois les miedéde langage construits a partir de corpus
issus de la méthode de filtrage 4 (avec la tailleimmale de blocs égale a 3) pour évaluer notre
systéme de reconnaissance final en viethamienaiPawrs, le taux d’'unités hors-vocabulaire
dans les modéles de langage a base de syllabégadst 0% dans notre évaluation bien que ce
taux dans les modeles a base de mots soit éga¥@ Gela montre que le vocabulaire de 6 800
syllabes a une couverture lexicale compléte darlgue viethamienne.

Nous notons que les valeurs de perplexités pludemipour les modéles de langage de
syllabes ne signifient pas forcement que les madiddesyllabes obtiendront un meilleur taux de
reconnaissance que les modeéles de langage de rapsts uh systéme de reconnaissance
automatique de la parole en vietnamien car laetatl 'unité du vocabulaire dans les deux
modeéles de langage sont totalement différenteglid® sur un méme corpus d’'apprentissage,
un modele trigramme de mots couvre plus d'inforor&iqu’un modele trigramme de syllabes.
Par conséquent, la sélection de mot ou de syllabeme unité de reconnaissance dans notre
systéme de reconnaissance automatique de la pardengue vietnamienne est fondée plutot
sur la couverture lexicale désirée et la taillecdgous de texte d'apprentissage du modele de
langage.

En effet, avec la taille du corpus de texte d’appssage que nous obtenons sur le
vietnamien, des tests préliminaires sur le systdmeeconnaissance vocale montrent que les
modéles de langage de syllabes sont meilleursapienbdeles de mots. Par conséquent, nous
choisissons la syllabe comme unité de reconnaissatens des expérimentations de
reconnaissance automatique de la parole en lanigteamienne. Ainsi, le systéme de
reconnaissance de la parole a base de syllabesépeuconsidéré commen systeme de
reconnaissance automatique de la parole contingeaad vocabulaire (LVCSR).
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4. Construction d’'un dictionnaire phonétique a baseadées

Un dictionnaire de prononciation (ou dictionnaifepétique) est une ressource essentielle
aux taches de synthése et de reconnaissance aigieende la parole. Mais au début de ce
travail, il n’existait a notre connaissance aucigti@hnaire phonétique sous forme électronique
pour le viethamien. Par conséquent, nous avonstraingn dictionnaire qui n'est pas utilisé
seulement pour nos travaux mais également poutrekaapplications dans le domaine du
traitement de la langue viethamienne.

Dans notre travail, un analyseur phonétigdNPhoneAnalyzgr[Le 2004] a base de
regles a été développé pour obtenir automatiquensentdictionnaire de prononciation
vietnamien.

Tout d’abord, a partir du vocabulaire de 6 686ahdls, nous avons extrait les 22 parties
initiales (les consonnes initiales), 155 partiesalits (les rimes) et 6 tons de la syllabe
viethamienne. Ce nombre relativement réduit d'en{tt83) a pu étre phonétisé manuellement
en utilisant les symboles de [I'Alphabet Phonétigieernational (figure 4.8). Les
correspondances graphéme-phonéme de ces 183 smiitiésnsuite placées dans un tableau de
référence que nous nommon$PA Reference Table for Sub-word Unitéos simplement
le tableau IPATU). Nous notons que chaque unitépbhehétisée par une seule prononciation.
C’est-a-dire, nous n’intégrerons pas des variarttesprononciation dans le dictionnaire
phonétique.

nhoi graphéme | phonéme

Décomposition

nh n

)

nh| | Oi Graphéme A

1 Ol 0 j
Vocabulaire de syllabe l/ \l/ \/ -

(6,500 syllabes) . 2
n °J ? Phonéme

TableauPATU
Mter

Figure 4.8 : Transcription manuelle des 22 parties ingigyl 155 parties finales et 6 tons
constituant les syllabes du vietnamien

A partir du tableau IPATU, nous avons construit pimonétiseur automatique (appelé
VNPhoneAnalyzgr Ce phonétiseur utilise un algorithme de conatén des unités
phonétiques qui est décrit dans la figure 4.9.
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Entrée : Soit W une syllabe tonale a phonétiser.

Sortie : La transcription phonétique de cette syllabe : P w
Début
1. Décomposer la syllabe W en partie initiale (1), par tie finale

(F) etton (T) :

WoI|F|T
2. En utlisant le tableau IPATU, nous pouvons consult er
respectivement les transcriptions phonétiques P 1, P getP 1 pour

les parties |, F et T. Nous avons :
| ~P,,F -PrT -Pq

3. Concaténer ces transcriptions phonétiques pour obte nir la
transcription phonologique compléte pour la syllabe W.

Pw—P [P g|P 7
4. Vérifier et corriger les cas particuliers. Par exem ple :
gi -/zi/ ou qua ~lkwa/
Fin

Figure 4.9 : Algorithme de concaténation des unités phqnés

La figure 4.10 illustre aussi I'algorithme de cotgation des unités phonétiques que nous
avons utilisée dans notre phonétiseur. Par aill&dNPhoneAnalyzepeut produire en sortie
des formats différents de transcription : symbodd, numéros API, symboles SAMPA
symboles JANUS, ...

Entrée graphéme | phonéme Tableau
Z |PATU
— | thang
nh p
v Oi 0 j
th||ang|| ’
2
Consulter &
t an >
Concaténer\\/
Sortie

tans

Figure4.10 : Algorithme de concaténation des unités ptiqnés dans VNPhoneAnalyzer

! http:/iww.phon.ucl.ac.uk/home/sampa
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Ainsi, deux dictionnaires phonétiques du viethamsamt construits en appliquant le
VNPhoneAnalyzesur toutes les entrées lexicales du vocabulairé @86 syllabes et du
vocabulaire de 40 000 mots viethamiens. Pour legs n@rangers, une procédure de
transcription manuelle est nécessaire. Le tabledQ grésente un exemple du dictionnaire
phonétique a base de mots que nous avons géneéré.

Mot Prononciation Mot Prononciation

a dua alzuo! chuyén gia cwienlzal

am trong am!ltwyn:? dan z¥n?

anh tn! oi zi3

ban hanh ban'hé&n? gia za4

ban tra ban'fuwy' hong quan hon2kw¥n!

but phap butsfaps manh throng quUanfmenst" wsn2kw¥n'!
boi thuyén b¥j'twienz |quang kwane

bang bin:2 rap khudn Zz¥péxuon'

Tableaud.10 : Exemple du dictionnaire phonétique vietnamie

Enfin, ces dictionnaires phonétiques ont été \@&gifipar des experts de [Institut
Linguistique du Vietnam [Le 2004].

5. VNSpeechCorpusun corpus de parole en vietnamien

Un corpus de parole viethamien est toujours enscd@nregistrement au Centre MICA. En
2005, il contenait 39 locuteurs, 19 femmes et 2@rhes, venant des régions nord, centre et sud
du Vietham. Chaque locuteur a enregistré enviréredre de parole, ce qui fait un total de 39
heures. Le corpus contient non seulement des séegiele phonémes, de nombres et de mots
isolés, mais aussi la lecture de phrases compétds paragraphes.

Dans cette section, nous présentons la structumigusVNSpeechCorpusa collection
d’énoncés, I'enregistrement du corpus, I'évaluagbiiutilisation du corpus obtenu. Des détails
supplémentaires sur les ressources collectéedguoigtnamien se trouvent dans [Tran 2003] et
[Le 2004].

5.1. Organisation du corpus
VNSpeechCorpusomprend 5 types de données différentes :
- phonémes;

- mots avec six tons différents ;



100 Lé Vit Bic — Laboratoire CLIPS-IMAG

- chiffres et nombres ;
- commande ;

- phrases de dialogue et paragraphes courts de texte.

Les phonémes sont lus par tous les locuteurs. bgslles et les diphtongues peuvent étre
lus indépendamment sauf les voyelies] eta [¥], parce qu'ils n’existent que dans le contexte
d’un mot, par exemplengin (court),tan (nouveau)... Pour les consonnes, nous les combinon
avec la voyeller [¥] dans les énoncés.

Une syllabe peut étre combinée avec chacun ddsrssxde la langue, ce qui lui donne alors
six significations différentes [Doan 1999], par ewde : ba (trois), ba (grand-mere), ba (roi),
bd (appas), ba (déchetha (n’importe). Donc, les locuteurs prononcent égaletmdes mots
avec des tons différents.

Le corpus de chiffres et nombres viethamiens seposm des chiffres de 0 & 9 et de
nombres comme le numéro téléphonique, le numéroade bancaire, etc. Dans le systeme
numérique vietnamien, la plupart des chiffres sogstde maniére unique mais il y a quelques
cas particuliers de synonymes comme les nombregragnant par les chiffres 4 et 5 qui
peuvent étre lus de plusieurs fagons différentdt Be couvrir tous les cas, le corpus se
compose de toutes les variantes (synonymes) dehidfées.

Un ensemble de plus de 50 mots clés de commaai¢ation word$ est défini dans le
corpusVNSpeechCorpug£haque mot correspond a une action qui estésilgans plusieurs
applications telles que service vocal téléphoniinterface homme-machine, ...

Aprés avoir collecté et traité des paragraphesxgie tet des phrases, le corpus de phrases
est divisé en deux parties : une partie communeusa kes locuteurs et une partie privée. La
partie commune contient 33 dialogues courts eta3@graphes de texte qui sont lus par tous les
locuteurs. La partie privée inclut environ 2 000gggaphes de texte. Elle est divisée en 50
tranches de 40 paragraphes dont chaque tranche éstiépendamment par chaque locuteur.

5.2. Collection d’énoncés pour I'enregistrement

Deux phases de collecte de données de texte oméatéées dans le cadre du projet de
collaboration international CORUS. Dans la premighase, les données sont collectées par
quelques experts afin d'assurer les conditiongé@ks[Tran 2003]. Dans la deuxiéme phase, les
données sont récupérées et filtrées automatiqueargantir de corpus de textes issus du Web.

Les données textuelles recueillies sur le Web n#& sependant pas sous une forme
présentable a un locuteur pour étre enregistrefzitidonc les traiter et les filtrer en appliquan
la boite a outilsCLIPS-Text-Tk Par exemple, les nombres (dates, numéros deht#ép
numéros de carte bancaire) ont été transcrits feome textuelle ¢xemple £12/3/1998" a été
transcrit en :"ngay mwoi hai thang ba dm npt nghin chin @@m chin rmroi tant', le
numéro de portablé0904266805 a été transcrit en"khdng chin khéngdm hai sau sau



Chapitre 4 : Application au vietnamien 101

tam khong an) [Le 2003al].

Nous constatons que les données textuelles chaisiesent différents domaines de la vie
quotidienne et contiennent beaucoup de dialogugmmtgraphes courts (environ 130 mots a
170 mots équivalents a environ 20-25 secondes iidepgar paragraphe ou conversation). Des
détails supplémentaires sur la génération d’énoseduvent dans [Le 2003a].

5.3. Enregistrement du corpdNSpeechCorpus

A terme, le corpu¥ NSpeechCorpusontiendra 50 locuteurs (25 hommes et 25 femmes),
dans une tranche d’age de 15 a 45 ans. Les losutboisis sont issus de quatre grandes villes
et provinces du Vietnam : Hanoi, Nghe An, Ha Tibkle Chi Minh ville, qui représentent les 3
régions dialectales principales.

Le logiciel d’enregistrement et de gestion du cerpocal que nous avons utilisé est le
logiciel EMACOP-Unicodg spécialement concu dans notre laboratoire [Vgdae 1998], et
gue nous avons adapté aux caractéres Unicodecpnpitre 3).

En 2005, 39 locuteurs dont 19 femmes et 20 hommegté enregistrés dans le studio du
Centre MICA, Hanoi, Vietnam. Chaque locuteur a prazé environ 60 minutes de parole, qui
inclut 45-50 minutes communes (phonemes, tonsfrekjf mots de commande et corpus de
phrases et paragraphes communs) et 12-14 minuteéepi(40 paragraphes courts).

5.4. Evaluation du corpus vocal

Le corpus sera entre autres utilisé, comme nowsris déja précisé, pour I'entrainement
d’'un modele acoustique pour faire de la reconnassautomatique de la parole. Nous devons
donc vérifier que la distribution des phonémes dgencorpus n’est pas trop éloignée de celle
de la langue vietnamienne. A notre connaissanaggiistait pas encore de recherche sur la
distribution phonétique de la langue vietnamieraigsi nous avons di analyser nous-mémes la
distribution phonétique du vietnamien. Pour ceefairous utilisons un grand corpus de texte
extrait a partir du Web qui couvre un grand nonmdtgedomaines. Ce corpus est dont considéré
comme une représentation de la langue vietnamienne.

Pour évaluer la distribution phonétique d’un corgdagexte, nous avons phonétisé toutes les
phrases dans le corpus a l'aide du phonétis®iPhoneAnalyzeque nous avons construit.
Les transcriptions de monophones (phonémes), dghotriphones, tons, parties initiales,
parties finales des syllabes sont accumulées gatenwo les fréquences d’apparition de chaque
unité dans le corpus de texte. La figure 4.11 tilkisune comparaison de la distribution
phonétiqgue des monophones (phonemes) et la distribdes tons entre le grand corpus tiré du
Web et le corpus vocMNSpeechCorpupartieprivéeetcommung

! Environnement Multimédia pour I'Acquisition etdastion de Corpus Parole - Version Unicode mutjilie
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Figure4.11: Distribution phonétique dans le corpus VNSh&®orpus par rapport a la

distribution dans le grand corpus de texte récupgnéle Web

Par ailleurs, nous avons obtenu des coefficientzateélation entre les fréquences des
différentes unités acoustiques du corpdlSpeechCorpust celles des unités acoustiques
correspondante dans le grand corpus de texte isdeb (tableau 4.11). Les coefficients de
corrélation entre unités acoustiques de notre sovpaal et du corpus de texte sont trés proches
de 1. Par conséquent, notre corpus peut étre éastdmme équilibré phonétiquement.

Ui s (.:oeff.ici,ent de co.rrélation
Partie privee | Partie commune

Monophone 0,99 0,99
Diphone 0,98 0,95
Triphone 0,98 0,94
Ton 0,99 0,98
Partie initiale de la syllabe 0,99 0,96
Partie finale de la syllabe 0,99 0,97

Tableaud.11 : Coefficients de corrélation entre unités astiques du corpus vocal
et du corpus de texte du Web
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5.5. Répartition du corpus vocal obtenu

Au moment ou nous avons réalisé nos expérimentatanla portabilité et I'adaptation des
modéles acoustiques multilingues pour le viethamiey avait seulement 10 locuteurs ayant
accompli I'enregistrement sur la premiére tranchearpusVNSpeechCorpudans le studio du
Centre MICA [Le 2004]. Cela expligue que dans lestisns suivantes, nous utiliserons
seulement 7 locuteurs pour l'apprentissage et [edin des modéles acoustiques et 3
locuteurs pour I'évaluation des performances dtésys de reconnaissance du vietnamien.

Parmi les 7 locuteurs d'apprentissage et d’adaptatious n’utilisons que leurs énoncés
correspondant aux paragraphes de texte, dont 5@%édencés sont communs a tous les
locuteurs et 50% des énoncés sont privés. Poun@véinfluence de la quantité de données
d’adaptation sur la qualité des modéles acoustjquass divisons ce corpus d’'apprentissage et
d’adaptation en 3 sous-corpus :

- corpus-0,5h contient 30 minutes de données vocaiesgistrées par les 2 premiers

locuteurs ;

- corpus-1h contient 60 minutes de données vocalesgistrées par les 4 premiers

locuteurs ;

- corpus-2,25h contient 135 minutes de données @ealeegistrées par les 7 locuteurs
du corpus d’apprentissage.

Pour les 3 locuteurs de test, nous utilisons sea¢reurs énoncés contenant des phrases de
type « dialogue » soit 136 phrases par locuteutabkeau 4.12 présente la répartition du corpus
d’apprentissage et du corpus de test.

Sous-corpus Nombre de| Durée totale Nombre de phrasg
locuteurs du signal | (nombre de mots
corpus-0,5h 2 30 min 330 (7933)
Corpus X
d'apprentissa corpus-1h 4 60 min 672 (16080)
corpus-2,25h 7 135 min 1440 (34700
Phrases de dialogue 3 20 min 408 (4347
Corpus de tes - ,
Nombres connectés 3 13,6 min 194 (2138

Tableaud.12 : Répartition du corpus d'apprentissage etpes de test

Trés récemment, nous avons aussi conduit une éwmudes performances de notre
systéme sur un grand corpus de signaux en vietnamieus utilisons le corpus de 39 locuteurs
qui ont été enregistrés jusqu’alors. Sans compteBllocuteurs d’évaluation qui sont uniques
pour toutes les expérimentations dans ce chapittes avons alors dans ce dernier cas 36
locuteurs d’apprentissage et d’adaptation, sohdures de signaux environ.
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6. Modélisation acoustique a base de modeles multieag

Dans cette section, nous présentons notre tragaiécherche et des expérimentations sur la
portabilité et I'adaptation des systémes de redssaace automatique de la parole multilingue
vers une langue peu dotée : le vietnamien.

6.1. Parametres du systéme de reconnaissance automagidaig@arole

Notre systeme de reconnaissance automatique @dedke@st basé sur la boite a outils Janus
développée au laboratoire ISL-CMU [Finke 1997]. fBsules unités acoustiques sont
construites sur une topologie de HMMs dites de 8aklest-a-dire un HMM gauche-droit
d'ordre 1 & 3 états (sauf le silence, qui comptseut état) ou chaque état est une distribution
multigaussienne. Chaque vecteur acoustique consistd3 premiers coefficients MFCCs,
I'énergie, les dérivées premiere et seconde deaefficients et le taux de passage par zéro
(ZCR) pour obtenir pour chaque fenétre d'analys20dms un ensemble de 43 parameétres. Une
transformation LDA Kinear Discriminant Analysjsest appliquée pour réduire I'espace de
représentation a 24 coefficients.

Comme cela est dit précédemment, la syllabe jouedblentrés important dans la langue
vietnamienne, notamment au niveau phonétique casyllabes vietnamiennes sont souvent
prononcées séparément dans une phrase. D’autreaparn seulement 6 686 syllabes, nous
pouvons couvrir presque tous les mots possiblela dangue vietnamienne. Ainsi, dans nos
expérimentations, nous utilisons lesyllabes plutdt que les mots comme unités de
reconnaissance. Le systéme de reconnaissance tthargien est donc un systéme a base de
syllabes Byllable-Based ASR sysfear ailleurs, le vietnamien est une langue ®askc 6
tons dont le ton est une caractéristique discrintemaCependant, dans nos expérimentations, les
phonémes vietnamiens (monophones et polyphones)nsodélisés indépendamment du ton.
Par conséquent, la différenciation de deux syllaves la méme série de phonemes est décidée
par les modeles de langage. Des méthodes de natadligt de reconnaissance du ton existent
pour les langues tonales, telles que le mandarivari@ 2000], le cantonais [Lee 2002], le
vietnamien [Nguyen 2002, Nguyen-Duc 2006].

Par ailleurs, pour obtenir des modeéles acoustigoes le vietnamien, nous avons appliqué
notre méthodologie a partir de deux modeles aapuessi en langue source différents :

- des modeles acoustiques appris sur le francaismodgles sont développés a partir du
projet BRAF100 développé au laboratoire CLIPS-IMAMaufreydaz 2000]. La
couverture phonémique francais / vietnamien estuiten 63%;

by

- des modéles acoustiques multilingues indépendantsodtexte obtenus a partir de 7
langues KIM7-CI) du projet GlobalPhone développé au laboratoité [Schultz 2002] :
chinois, croate, francais, allemand, japonais, gsplaet turc. Des modéles acoustiques

! Interactive Systems Laboratories — Carnegie Mdllniversity (Etats Unis) & University of Karlsruhéllemagne)
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6.2.

multilingues dépendants du contexte ont été obtamertir de 6 languediM6-CD) du
projet GlobalPhone : arabe, chinois, anglais, alleth) japonais et espagnol. La
couverture phonémique multilingue (MM7) / vietnamist d’environ 87%

Systemes expérimentaux

Pour estimer la performance de nos méthodes dahilité et d’adaptation des modéles
acoustiques, nous avons construit des systemesraepéaux différents :

6.3.

systéme «baseline » : nous utilisons la méthode traditionnelle de type
« bootstrapping » pour développer des modéles tiquas dépendants de la langue.
Les modeles sont appris en utilisant la transfaonat DA, [linitialisation des
parametres par l'algorithme kmeans, et I'appreagespar I'algorithme Viterbi. Nous
appelons ces systemegN-ClI (pour la modélisation indépendante du context&jNet
CD2000(pour la modélisation dépendante du contextesatili 2000 distributions) ;

systemes « crosslingues:»ce sont des systemes dont les modéles acoustsqurs
bootstrappés a partir de modéles issus d'une datrgue source (monolingue et
multilingue). Dans notre expérimentation, nousisdils deux systéemes en langue
source différente : le systéme francais (FR) etyltéme multilingue (MM). Ainsi les
systémes crosslingues s’ont appel&M7/VN-Cl ou FR/VN-CI (pour la modélisation
indépendante du contexte) &IM6/VN-CD2000 ou FR/VN-CD2000 (pour la
modélisation dépendante du contexte en utilisa@0 2iistributions) ;

par ailleurs, nos méthodes de portabilité des nesdatoustiques reposent sur des
méthodes d’estimation de distances et d'appariemine phonémes ou entre d'autres
types d'unités acoustiques : méthode automatidag{driver) ou méthode manuelle a
base de connaissance phonétigkioWledge-basgd Par exemple FR/VN-CI-Data
indiqgue la modélisation « crosslingue » indépenelaght contexte reposant sur une
méthode automatique d’appariementjM6/VN-CD1000-Knowledges'indique la
modélisation « crosslingue » dépendante du contegfsant sur une méthode
manuelle d’appariement.

Initialisation des modeles acoustiques crosslingues

Dans le chapitre 3 — section 5, nous avons présprafjues méthodes de portabilité des
modeéles acoustiques vers une nouvelle langue pEe.dNous présentons dans cette section
I'application de ces méthodes sur la langue vieteane. La langue source est les francais ou
un groupe de langues (multilingue).

! Ce travail a été réalisé lors de mon séjour & ISLLGHId'une collaboration avec Dr. Tanja Schultz.
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6.3.1. Portabilité des modéles acoustiques indépendantodtexte

La portabilité des modeéles acoustiques indépendhntsontexte vers une nouvelle langue
cible consiste a déterminer les couples de phondeseglus proches ou bien & construire un
tableau de correspondances phonémigpémiie mapping tabjesource/cible. En effet, en
appliguant la méthode de construction de tableauxatrespondances phonémiques présenté
dans le chapitre 3, un tableau de correspondanbesémiques entre la langue cible
(vietnamien) et la langue source (francais, ou neodéultiingue issu de sept langues) est
construit dans notre expérimentation (tableau 4.13)

Phonéme francais Phon_‘e'me issu d’un ensemble
Phonéme multilingue GlobalPhong
vietnamien Obtenu Obtenu Obtenu Obtenu
manuellement | automatiguemen| manuellement| automatiquemen
t t t t t
¥ 9 9 ¥ g
X k k X X
n n n n n
2 S S 2 2
w w w w au
e e e e e
uo uce ) ud u
ie jo i i€ i

Tableaud.13 : Exemple du tableau de correspondances phignésavec pour
langue source le francgais et multilingue et pourdae cible le vietnamien

Apres avoir obtenu le tableau de correspondanceséphiques source / cible, les modéles
acoustiques indépendants du contexte (monophonelngue source peuvent étre dupliqués
pour obtenir des modéles acoustiques en langue. dibhvantage d'une telle approche est
gu’elle ne nécessite pas ou peu de signaux d'afipsage en langue cible puisque les modeéles
acoustiques du systeme de reconnaissance en laibdgisont, en fait, ceux d'une autre langue.
Des tels modéles acoustiques sont ainsi appel@ésddsles acoustiques crosslingues

Ensuite, nous avons testé deux techniques d’obterdu tableau de correspondances
phonémiquesknowledgebasedet data driven a partir des modéles acoustiques en langue
source multilingues (MM7) et francais (FR). Les xtad’exactitude en syllabesSyllable
Accuracy— SA) du systéme de reconnaissance automatiqleepi#eole continue du vietnamien
testé sur un corpus des phrases du type « dialogtisur un corpus de nombres connectés sont
présentées dans la figure 4.12
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%SA OFR/VN-CI-Knowledge
100 +--------------9419_______ B FR/VN-CI-Data
80.56 87,84 OMM7/VN-CI-Knowledge

go /428 . [ | O MM7/VN-CI-Data

60

40

16.13 18,52 19,26 18,72
20 - '
0

Test sur nombre connecté Test sur dialogue

Figure4.12 : Comparaison des performances des méthodpsrtibilité des modéles
acoustiques indépendantes du contexte
(langue source : frangais et multilingue ; langukle : vietnamien)

Ces résultats montrent le potentiel de I'approalteraatique pour la génération du tableau
de correspondances phonémiques qui donne des mparfoes équivalentes a celle obtenues
avec la méthode manuelle. La méthaldda-drivenest meilleure que la métholtaowledge-
baseddans I'expérimentation monolingue (FR) mais efieus faible dans I'expérimentation
multilingue (MM7).

Cependant, si les performances sur la reconnaissiaombres connectés sont correctes,
les performances restent inacceptables pour lanneissance de phrases. Précisons toutefois
gu'a ce stade de I'expérimentation, aucun signain@mien n’a été utilisé pour apprendre les
modéles acoustiques qui sont empruntés a d’aangsiés.

Nous pouvons ajouter a cela quelques remarques :

- la qualité du tableau de correspondances pharggtigbtenu par la méthode automatique
(data-driver) dépend de la performance du décodeur acousticoépigue et de la qualité des
fichiers d'étiquettes phonétiques ;

- la couverture des phonémes vietnamiens par I'ebkedes phonémes francais n’est pas
optimale (63%) : il y a des phonemes viethamieas €xemple, les diphtongues) qui n’existent
pas dans la langue francaise. En conséquencs, jllues difficile de trouver un phonéme en
langue source qui est proche d’'un phoneme en laodle dans le tableau APl (méthode
knowledge-basgd Ainsi, la méthodedata-drivenest meilleure que la méthod&owledge-
baseddans ce cas. Par contre, pour les modéles mglidis qui présentent une meilleure
couverture (87%), nous pouvons trouver plus facientes phonémes similaires dans le tableau
API et la méthode knowledge-based est meilleurs darcas.

Nous constatons que le systéeme multilingue MM7/VINKBowledge obtient le meilleur
résultat dans cette expérimentation. Par conséguments utiliserons ce systeme dans les
expérimentations d’adaptation de la section 6.4.

De plus, nous pouvons utiliser les modeles acawssigcrosslingues MM7/VN-CI-
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Knowledge comme les modéles acoustiques initiauxur paligner temporellement
automatiquement des données vocales en langueanignne par I'algorithmeViterbi.
Pratiguement, si aucun modéle acoustique n’existed@part, nous pouvons utiliser les
stratégies d'initialisation de modéles acoustigueemarrage aléatoirerapdom stary,
démarrage uniformdilat starf), etc. Puis, les données vocales sont alignéegatethement a
I'aide de ces modeéles acoustiques initiaux. Leséfesdacoustiques sont ensuite ré-entrainés a
partir du corpus de signaux étiquetés et I'on réite cycle jusqu’a I'état stable du systéme est
atteint. Cependant, les résultats présentés dahediléy 1994, Schultz 1997] montrent que les
modéles acoustiques initiaux crosslingues sontigpjus rapidement et mieux que les modeéles
acoustiques générés par les stratégies de démaatégmire ou démarrage uniforme. Les
étiquettes temporelles des données d’adaptationvietmamien créées par les modéles
acoustiques crosslingues seront donc utiliséesldarexpérimentations d’adaptation suivantes.

6.3.2. Portabilité des modéles acoustiques dépendant®diexte

Dans la section précédente, nous avons montré tengeel de I'emploi de modéles
acoustiques multilingues a la place de modéles sticues monolingues pour avoir une
meilleure couverture phonémique. Dans cette sections utilisons des modeéles acoustiques
multilingues dépendants du contexte (MM6-CD) poonstruire des modéles acoustiques en
langue vietnamienne.

Nous utilisons tout d’abord 2,25 heures de donnéeales en vietnamien pour développer
un arbre de décisiorP{y) pour 500, 1000 et 2000 distributions de soudioies. Nous notons
que le terme de « sous-polyphonesut-polyphon@n anglais) signifie un polyphone (triphone
ou quintphone) qui est divisé en trois états : tdéilieu et fin [Schultz 2001]. Par ailleurs, un
arbre de décision multilingue (MM6) est déja disptm avec 12000 distributions de sous-
quinphones entrainés sur une base de donnéesdensigiultilingues.

En appliquant la méthode de portabilité des madakpustiques dépendant du contexte
présentée dans le chapitre 3 - section 5.4.2, teleles acoustiques en viethamien sont obtenus
a partir des modéles acoustiques multilingues. régsltats expérimentaux obtenus avec des
modéles dépendants du contexte seront présentgsadsection suivante.

6.4. Adaptation des modeéles acoustiques crosslingues

MLLR (Maximum Likelihood Linear Regress)at MAP (Maximum A Posteriojisont
deux méthodes d’adaptation bien connues dans lancoruté de reconnaissance automatique
de la parole. MLLR [Leggetter 1995] est une techriq'adaptation a base d’une transformation
linéaire des parameétres des modéles acoustiquesaptation MAP [Gauvain 1994] permet une
réestimation des paramétres du HMM observés danddenées d’adaptation. Pour une petite
quantité de données d’adaptation, la méthode ML&Rcensée étre meilleure. Mais pour une
grande quantité de données d’adaptation, MAP anm@aat supériorité sur MLLR [Wang 2003].
Par conséquent, nous avons utilisé dans notreiltrevaechnique d’adaptation MAP pour
adapter des modéles acoustiques crosslingues sldens la section précédente en utilisant des
signaux d’adaptation en langue cible.
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6.4.1. Adaptation des modéles indépendants du contexje (ClI

La performance de I'adaptation des modéles acawegtigrosslingues dépend de la quantité
de données d'adaptation. Par ailleurs, les résultans [Wheatley 1994] montrent que le
nombre de locuteurs utilisés est plus important lguguantité de signaux d’adaptation. Par
conséquent, pour adapter les modeles acoustiqussliogues, nous utilisons la méthode
d’adaptation MAP sur 0,5 heure (2 locuteurs), lrbé€d locuteurs) et 2,25 heures (7 locuteurs)
de données vocales en viethamien, respectivemariglire 4.13 présente les taux d’exactitude
en syllabes des systémes selon la quantité deusigtiadaptation. Nous rappelons que VN-CI
correspond a des modéles appris sur des donnéésteamien seules, tandis que MM7/VN-CI
correspond a des modeles multilingues adaptéslaveéme quantité de parole vietnamienne.

%SA OVN-CI B MM7/VN-CI-Knowledge

60 57,39
53,8 55,3

50 1 47,75 46,9

40 - 38,11

30

0,5h - 2loc 1h - 4loc 2,25h - 7loc

Figure4.13 : Comparaison de taux d’exactitude en syllgls¥) selon la quantité de signaux
d’adaptation en vietnamien entre le systéme baselirle systeme crosslingue

Nous constatons que le systéme crosslingue MM7/NdKfwledge obtient les meilleurs
résultats selon la quantité de signaux d’adaptaturand la quantité de signaux d’adaptation
est augmentée de 0,5 heures a 2,25 heures, lelgaaux d’exactitude entre les deux systemes
VN-CI et MM7/VN-CI s’est réduit (de 24,6% a 3,8%ela montre le potentiel de I'approche
de modélisation acoustique crosslingue indépendduntecontexte quand nous possédons
seulement une quantité trés réduite de signawagtaton.

6.4.2. Adaptation des modéles dépendants du contexte (CD)

La figure 4.14 illustre le taux d'exactitude en lagkes GByllable Accuracy - SAdu
systéme baseline (VN-CD) appris sur le viethamierdwe systéme crosslingue (MM6-CD-
Knowledge) adapté par la méthode MAP. Nous conssatjpe le systeme crosslingue utilisant
500, 1000 et 2000 distributions de « sous-triphonesnéliore de 1,7%, 6,9% et 28,1%
respectivement, le taux d’exactitude par rapporsyateme « baseline ». Quand le nombre de
modéles augmente de 500 a 2000, le taux d'exaetitiudsystéme baseline VN-CD diminue
proportionnellement, probablement en raison de laantté insuffisante de données
d’adaptation. Cependant, le systeme crosslingue pesi sensible a ce probleme.
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%SA OVN-CD B MM6-CD-Knowledge
55 1
51,08 288 52,18 511
50 48,81
45 A
39,96

40
35

500 1000 2000

Figure4.14 : Comparaison de taux d’exactitude en syllgl8&s) entre le systéme baseline et le
systéme crosslingue selon le nombre de modélesudegphone sur la modélisation
dépendante du contexte (2,25 heures de signaurptation)

La figure 4.15 présente l'influence de la taillesd#bnnées d'adaptation et le nombre de
locuteurs d’adaptation en langue cible sur dewhodds d’appariement d'unités source / cible :
la méthode automatiqualdta-driven) et la méthode a base de connaissances phonémiques
(knowledge-bas@dNous constatons que la méthode automatiquégstdment meilleure que
la méthode a base de connaissances phonémiquelepomwdeles MM6/VN-CD500 seulement
tandis que la méthode a base de connaissancesediture pour les modeles MM6/VN-
CD1000 et MM6/VN-CD2000.

%SA

60

] MM6/VN-CD500-Data B MM6/VN-CD500-Knowledge

00 MM6/VN-CD1000-Data M MM6/VN-CD1000-Knowledge

O MM6/VN-CD2000-Data B MM6/VN-CD2000-Knowledge | 2/752,9
50

s 6 268 47,0
6451 44,144/8
421 — _
! 41,6
‘tl,.'f 414 39,9

40
30

0,5h - 2loc 1h - 4loc 2,25h - 7loc

Figure4.15 : Comparaison de taux d’exactitude en syllgi$8s des méthodes d’appariement
d’'unités source / cible selon la quantité de signdiadaptation en viethamien

6.4.3. Sélection d’'une méthode de modélisation acoustisgien la quantité de
données d’adaptation

La section précédente montre les avantages de telisation acoustique crosslingue
lorsque peu de données en langue cible (2,25h) dispbnibles. Les deux méthodes de
modélisation indépendante du contexte et dépendduteontexte sont meilleures que les
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méthodedbaselinesorrespondantes.

La figure 4.16 présente la performance des méthddemodélisation acoustique selon la
guantité de données d’'adaptation. Le systeme MM7QYNst meilleur sur 2,25h (7 locuteurs)
de données mais le systtme MM6/VN-CD1000 est noeier 14h (36 locuteurs) de données.
Nous constatons que quand nous avons une quaditéie de signaux de parole (par exemple
2-3 heures), la méthode de modélisation crosslingdépendante du contexte est le premier
choix. Cependant, quand la taille du corpus signdexient suffisante (10-15 heures), la
méthode de modélisation crosslingue dépendantemtexte est meilleure.

OVN-CI B MM7/VN-CI OVN-CD1000
%SA B MM6/VN-CD1000 [AVN-CD2000 BMM6/VN-CD2000
63,42
65,00 - 61,33 60,38 62,67 ! 60,38
57 39 e
55,30 s N
55,00 1 R 51,19 N
SRR : R
SRR AR
45,00 - N Nl
S R
R R
R R
R R
35,00 N N
2,25h -7loc 14h-36loc

Figure4.16 : Comparaison des méthodes de modélisationsticue selon la quantité de
données d’'adaptation

7. Modélisation acoustique a base de grapheémes

Bien que nous ayons obtenu automatiguement unodi@ire phonétique pour la
construction d’'un systeme de reconnaissance augumeade la parole en viethamien, nous nous
sommes intéressés a la modélisation acoustiquesed d& graphémes en vietnamien pour les
raisons suivantes :

- pour estimer l'efficacité de la modélisation & bdsegraphémes pour une langue peu
dotée, il est intéressant de la comparer a cellenddéles de référence a base de
phonémes. Dans la section précédente, une tell@élisation acoustique a été réalisée

sur le viethamien ;

- I'écriture viethamienne est une écriture latinigéeest une transcription du viethamien
parlé en signes alphabétiques empruntés aux lamtpégine latine. Par conséquent, la
distance entre phonéme et grapheéme est assez;faible

- nous utilisons la langue vietnamienne pour évalaeperformance de la méthode
d’initialisation de modeles acoustiques graphénmsqueposée dans le chapitre 3.

En fait, la construction automatique d'un dictiomaale prononciation & base de graphemes
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est trés simple pour le vietnamien : la représemtad’une entrée lexicale (un mot) dans le
vocabulaire est une suite de graphémes dans lerdieire de prononciation. Le tableau 4.14
illustre un exemple du dictionnaire de prononciatieetnamien a base de graphémes que nous
avons généré dans notre travail.

Mot Prononciation ?31 Mot Pronopciation a base de
base de graphéms graphéemes

a dua adua chuyén gia chuyéngia

am trong amtudng dan dan

anh anh ga ga

ban hanh banhanh gia gia

ban tua bantrua hong quan héngquan

bat phap butphap manh throng quan | manhthuongquéan

boithuyé‘:n boithuyén quang quang

bang bang rap khuon rapkhuén

Tableaud.14 : Exemple du dictionnaire de prononciatiortvéanien a base de graphémes

Pour la modélisation indépendante du contexte @ Hasgraphémes, nous initialisons les
modeéles de départ par deux approches différentigstialisation de modéles acoustiques
graphémiques :

- méthode « baseline » : initialisation unifornfiat(start) [Killer 2003a] ;

- méthode d'initialisation a base de détection datfeves des mots.

Apres avoir initialisé des modéles acoustiques lgFapques, nous utilisons ces modeéles
pour aligner temporellement les signaux d’apprsatie. Ensuite, les modeles acoustiques sont
ré-entrainés a partir de ce corpus de signauxetgquapprentissage a base d’étiquettes) et I'on
réitére le cycle. La procédure d’apprentissageeétée quand le systéme atteint un état stable,
normalement apres 6-8 itérations de la procédwappientissage.

Enfin, pour construire des modéles acoustiques rdigpds du contexte a base de
graphémes, nous utilisons la méthode dsirgleton» pour modéliser la dépendance au
contexte en utilisant despolygraphémes. L'idée de génération des questions linguissque
pour construire I'arbre de décision de polyphone sisplement de demander quel est le
graphéme dans le contexte gauche ou droit. Chagestign linguistique consiste en un seul
graphéme (d’ou le nom de méthode « singleton >yr Plus de détail, voir [Killer 2003a].

La figure 4.17 présente une comparaison de perfocesa(taux d’exactitude en syllabes)
des systémes de reconnaissance automatique dedk i vietnamien en utilisant deux
méthodes de modélisation acoustique : a base deptes et a base de graphémes.
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Taux d'exactitude en syllabes

60% o 57:39%

52,18%

50% + -

40% -

30% | - ----

20% ‘
Phonéme-CI Phonéme-CD Graphéme- Graphéme- Grapheme-

CI-Meth1  CI-Meth2 CD
Figure4.17 : Comparaison de performance des méthodesdélisation acoustique sur 2,25
heures des signaux d’apprentissage
(CD : modélisation dépendante du contexte, Cl : éisdtion indépendante du contexte)

A partir des résultats obtenus, nous constatondajueéthode baseline» d'initialisation de
modéles graphémiques indépendants du contexteienolgu’'un taux d’exactitude en syllabes
de 31,51% tandis que notre méthode d'initialisatites modéles graphémiques a partir des
modeles dnot/silence> est plus efficace avec 44,43% de taux d’exaf#ituAinsi, une
amélioration significative de 41% de taux d’exaat# absolus est obtenue. De plus, comme
cela est dit dans le chapitre 3, la modélisatiaépendante du contexte a base de graphemes
n'est pas tres efficace, la modélisation dépenddnteontexte obtient en revanche des résultats
presque comparables aux approches a base de pto@ENR0% contre 52,18%).

8. Conclusions du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos travaula sconstruction d’'un systeme de
reconnaissance automatique de la parole pour tuéariethamienne. Dans un premier temps,
des ressources linguistiques importantes ont étéeiles en appliquant la méthodologie et les
outils présentés dans les chapitres Il et lll. Largité de pages Web collectées était de 2,5Go.
Apres filtrage, la quantité de données textueltmsvpnt servir a I'apprentissage d’un modeéle de
langage statistique était d’environ 400 Mo (5 il de phrases). A titre de comparaison, une
année compléte du journal « Le Monde » en frargaiespond & 120Mo en moyenne.

Ensuite, nous avons recueilli un vocabulaire d8& $yllabes et un vocabulaire de 40 000
mots a partir des ressources lexicales existabtesinalyseur phonétique a base de régles a été
développé pour obtenir automatiquement un dictivarde prononciation vietnamien.

Pour la modélisation statistique du langage, 4 odsh de filtrage du corpus de texte sont
présentées. Un modeéle de langage a pu étre cangtsi rapidement en redéveloppant
seulement 15% des outils initiaux de notre botetds CLIPS-Text-TKEn plus, en filtrant les
informations redondantes dans les documents rééepéx partir du Web, la taille de notre
corpus de texte est réduite de 54% dans nos erpésela valeur de perplexité des modeles de
langage obtenus est nettement améliorée de 26%o/&tate que notre filtrage de l'information
redondante est efficace, voire indispensable Iéesqutilise des données issues du Web.
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Pour la modélisation acoustique, nous avons utiied méthodes de portabilité et
d’adaptation rapide des modéles acoustiques nmgjtis vers une langue cible peu dotée. Les
résultats obtenus montrent le potentiel des méthdeeportabilité que nous avons proposées,
notamment dans le contexte de langues peu dotégmssdant pas ou peu de ressources
acoustiques.

Enfin, nous avons terminé ce chapitre sur la langethamienne par une modélisation
acoustique a base de graphémes qui montre lintdi@be initialisation de modéles
graphémiques a partir de modélesiet/silence».



Chapitre 5

Application au khmer

Dans ce chapitre, nous présenterons nos travaug senstruction rapide d’'un systeme de
reconnaissance automatique de la parole pour leekHhia constituent une validation de notre
méthodologie sur une nouvelle langue, et sur uméoge® courte de développement. Tout
d’abord, pour réaliser un systéme de reconnaissautoatique de la parole, une connaissance
minimale des caractéristiques linguistiques et stigues de la langue est nécessaire. Ensuite,
nous abordons nos travaux concernant la collectestources textuelles (vocabulaires, corpus
textuels) et acoustiques (corpus de parole, dictize de prononciation) pour le khmer. La
modélisation du langage et la modélisation acousti§g base de graphemes pour le khmer
seront présentées. Enfin, nous terminerons ce tcbggar des résultats d’expérimentations et les
comparaisons des performances du systéme obtenu.

1. Linguistique, phonologie et phonétique du khmer

Cette section présente les grandes lignes condelamdimguistique, la phonologie et la
phonétique du khmer. Ce travail s’est fait dansaédre du projet TALK [Talk 2005] et par une
collaboration avec un groupe linguistique de laglen khmer dirigé par M. Jean-Michel
PHILIPI, un expert linguistique francais.

1.1. Généralités

La figure 5.1 présente la distribution des langaesCambodge. La langue khmere est la
langue principale et la langue officielle du Camp@dElle est parlée par environ 12,1 millions
de personnes au Cambodge et environ 13,3 millienzedsonnes dans le mohde

La langue khmérappartient & la famille linguistique mén-khmemgui regroupe 147
langues en Asie du Sud-est, et est une des delilkefaiu groupe linguistique austro-asiatique.
De plus, la langue khmére a été largement influepeé le sanskfitle palf et le francais.

Contrairement au chinois, au thai et au vietnamékhmer est une langue atonale avec un
haut pourcentage de mots bisyllabiques. Par coelie,posséde un des plus riches systemes

1 http://www.ethnologue.com/show_language.asp?cdue=k

2 http://www.ethnologue.com/show_family.asp?subidEs®

3 Le Sanskrit est une langue de la famille Indoelpgenne, et elle est une langue officielle de E&Ind
http://www.nationmaster.com/encyclopedia/Sanskrit

4 Pali : Langage de Buddha : http://www.nationmasten/encyclopedia/Pali
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vocaliques au monde.
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Figure 5.1 : Distribution linguistique au Cambodge

1.2. Systeme d’écriture du khmer

Difféeremment de I'écriture chinoise (sinogrammeyplaquelle chaque lettre représente un
morphéme, I'écriture script khnmere appelée letkieneres §fHi{fivI2BiIMaN /?arsar kmae/

[Huffman 1970]) provient d’'un alphabet indien dulgsle I'ilnde (comme le thai, le laotien, le
birman). Le systéme d'écriture du khmer est aldksyue (ou alphabet syllabigt)eet
consiste en symboles (les caractéres khmers) msurcdnsonnes et les voyelles. Chaque
consonne appartient a l'une des deux séries deomoes. La voyelle produite dépend de la
combinaison faite avec la consonne initiale. Aidai plupart des voyelles ont deux
prononciations possibles. De plus, la langue khraeagissi des diacritiques qui changent une
série de consonnes ou changent la prononciatida #@eyelle. Par conséquent, au niveau de
I'écriture, pour adapter les fontes informatiquésa fallu gérer un ordonnancement, sur
plusieurs niveaux d'écriture.

La langue khmére a bénéficié d'un grand nombre gremts au sanskrit, au pat au
francais ainsi que, dans les milieux urbanisés;taois. La plus grande partie du vocabulaire
administratif, militaire et littéraire est empruatéau sanskrit. Avec lintroduction du
bouddhisme au début de TS siécle, le pali devient une source d’empruntsclaxk trés
importante. Plus récemment, du fait de I'occupatiancaise en Indochine, certains mots ont
été empruntés du francais, mais orthographiés emekfralk 2005].

1 http://www.ethnologue.com/show_map.asp?name=KH
2 http://ww.omniglot.com/writing/syllabic.htm
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Actuellement, I'écriture du khmer se présente ss#aration entre les mots ; on place
fréquemment un espace entre des groupes de motsnEane virgule ou un point-virgule en
frangais), mais cette insertion repose sur de®rest flous qui sont soumis a de grandes
variations suivant les auteurs. Il existe ausssigne de ponctuation qui correspond quasiment
au point du francais, mais ce que ce signe délimeteorrespond pas non plus a des critéres
nettement établis : il peut étre placé, dans cesteas, a la fin d'une phrase mais, dans d'autres
cas, a la fin d'un paragraphe groupant plusieurag@s. Ceci pose des problemes en traitement
automatique qui devront étre résolus titre d’exemple, la figure 5.2 illustre des pleas
khmeres et la segmentation « manuelle » de cesgien phrases et en mots. Nous notons que
la notation « _ » est utilisée comme un délimitattas mots dans les phrases segmentées.

Phrases khmeres originale :

Islpunie Dinwpuuantihayiwgmaaminiy faminigs wsiayiniedumsiims 9
Phrases khméres segmentées :
Phrase 11sl_jpufi_fg N_intw_{puni_sdnU_S1_ti_uisy_Al_mi_iA_muini_{

Phrase 2 ta_mimi_g: wsia_uisu_teg_todu_mo_t§_ms 9

Traduction en frangais .

Au Cambodage, il est plus facile pour un femme dever un travail que pour un
homme. Mais certains travaux ne peuvent etre effésctjue par des hommes.

Figure5.2 : Exemple de segmentation en phrases et en mots

1.3. Alphabet et phonologie du khmer

L'alphabet khmer posséde 33 consonnes, 32 cons@auesrites, 21 voyelles dépendantes
et 14 voyelles indépendantes, sans compter leoonas empruntées au thai et au frangais, les
chiffres, les ligatures, les diacritiques et la @oation.

1.3.1. Consonnes

Le tableau 5.1 présente 'alphabet de 33 consogetn&® consonnes souscrites khméres avec
les phonémes correspondants dans le tableau dehBhkt Phonétique International (API).
Nous notons que la consonne souscrite est une moasqui est écrite au-dessous d’'une
consonne initiale de la syllabe.

Les consonnes khmeéres sont classées en deux skrisérie A (3™ colonne) correspond
aux consonnes prononcées avec la voyalle ét la série O @™ colonne) correspond aux
consonnes prononceées avec la voyeli¢ fHuffman 1970].
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Ecriture khmére API Ecriture khmére API

Consonne Consoqne Série A[ Série O Consonne Consor_me Série A | Série O
souscrite souscrite

al o k G g t

2 g K" b 8 ¢

3] o k (S g n

1w o Kh 8] 8 b

2 5 n X 3 p"

G g c 3 s p

b s " a & p"

o 5 C 5] g m

g 9] ¢ ts J j

i 4 n i U r

i g d QY] g |

15) g th ) g v

a g d 18] 3 s

2 Wl t" mn i h

nn g n ] |

3 & t H kY ?

X Q th

Tableau5.1 : Consonnes khmeres

1.3.2. Voyelles dépendantes et indépendantes

Les voyelles de I'écriture khméres sont classéedeen groupes : les voyelles dépendantes
et les voyelles indépendantes.

a) Voyelles dépendantes

Dans une syllabe écrite, les voyelles khmeres pewygparaitre avant, apres, au-dessus ou
au-dessous d’une consonne initiale. Elles sonsées en deux séries différentes. Le tableau 5.2
présente la liste des voyelles khméres suiviesepas transcriptions phonétiques en API.
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Ecriture khnmeére

API

Ecriture khmére

API

Voyelle Série A

Série O

Voyelle

Série A

Série O

ar

i3

al

ei

e

ag

3]

aj

1)

-

3 § A ad o:

ol

34 i bl aw iw
o

i o) u g om um

5 ou u: am um
o

iy us A am o3m

= .

) a3 o1 ‘e ah esh

i3

Tableaus.2 : Voyelles dépendantes khmeéres

Au niveau de la phonétique, il y a 29 phonémes heueas : 10 phonémes longs, 7

phonémes brefs et 12 diphtongues. Dans le tabl@ades phonémes longs ont un signe /a
la fin. Le lecteur trouvera une analyse phonétidgtaillée dans [Sam 2004] et [Talk 2005].

b) Voyelles indépendantes

Phonétiquement, une voyelle indépendante (ou weyatimpléte) est une fusion d'une

consonne initiale et d’'une voyelle [Huffman 197@ar exemple, la voyelle indépendanteest

équivalente aui (= consonnei + voyelle?), la voyelle indépendantg est équivalente ans

(= consonnau + voyelle?).

Ecriture khmére API Ecriture khmére API
i 23 0 I
nj 73] | 41
a u i rae
a ?ou 0 73]
3 73w ] 7ao
uy ri G) 720
g ri: g Paw

Tableau5.3 : Voyelles indépendantes khmeres
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Le tableau 5.3 présente la liste des voyelles iedéantes khmeres. Dans cette liste, il n'y a
que 3 consonnes initiales qui peuvent étre comtaués les voyelles 7/ /r/ et A/.

1.3.3. Chiffres khmers

Comme le thai, les chiffres proviennent aussi d@dpliabet indien du sud de I'Inde.
Actuellement, malgré le fait que les chiffres aghdtilisés dans les écritures latines, sont trés
connus au Cambodge grace a l'influence du fran¢edschiffres khmers sont principalement
utilisés. Le tableau 5.4 présente les chiffres kisragec leur prononciation.

Chiffre arabe| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Chiffre khmer| 0 9 1y m ] ] 3] ] G &

API soun | musj pi: b3j busn | pram | pram | pram | pram | pram

musj pi: b3j busn

Tableau5.4 : Chiffres khmers

Pour les nombres, on peut combiner simplementttiffses khmers dans I'écriture, mais on
doit ajouter les prononciations pour la dizainegdataine, le millier, le million et aussi pour le

milliard correspondants. Par exemple, le nombre263®crit parafn &l et se prononce

/ pram-mu3sj posn pram-pi: ro: ha: sep pi: / en API. Pour plus de détails, voir [Huffman 1970].

1.3.4. Ponctuation, diacritiques et ligatures khmeres

Comme nous I'avons dit, le systeme d’écriture kievest un systéeme non-segmenté. Ainsi
il N’y pas de signes distinctifs entre deux motsrdgte deux phrases. Cependant, il existe encore
des signes de ponctuations qui sont illustrés datableau 5.5.

Nom Ecriture Situation d'utilisation
espace comme : «, », «;», «.» en francais
khan g terminaison d’'une phrase ou fin d’un paragraphe
baariyaosaan g/ terminaison d’un chapitre
deux points 3 comme « : » en francais
lag 10U comme « et cetera » en frangais

Tableau5.5 : Exemple de ponctuation khmére

D’autre part, I'écriture khmére utilise aussi quedg ponctuations latines comme celles du
francais : le point «.%, la virgule «, », le tiret, le point dinterrdigm «? », le point
d'exclamation «!», les points de suspension «..les parentheses «{ }"() », les

1 Ce nest par un point & la fin d’'une phrase cometei clu francais, mais a la fin d’'un caractkhan ]
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guillemets « "™ », le point-virgule « ; ». L'existee de ces ponctuations latines dans I'écriture
khmére est un résultat de l'influence du francais.

Il existe, par ailleurs, des ligatures khmeres guinbinent des consonnes et des voyelles.
De plus, on trouve encore des diacritiques quiponir réle, par exemple, de modificateurs de la
prononciation des caracteres, tels que :

Le lecteur trouvera une explication détaillée dees dans [Huffman 1970Q].
1.4. Structure syllabique et structure du mot

La langue khmére se compose de monosyllabes etyalyes. Les polysyllabes sont
courantes surtout dans leur forme bi- et tri-syjab et consistent surtout en des termes savants
comme illustré dans le tableau 5.6.

Type de syllabe Mots Khmers En francais API
1-syllabe il quart ka:
2-syllabes fUT AN école sala:
3-syllabes AroAY agriculture karse?kam
4-syllabes AT médecin sa7khaphibal
5-syllabes IMESWwins restaurant p"ocanijst"a:n

Tableau5.6 : Exemples de syllabes khmeéres

La langue khmere possede un grand nombre du plaipeg, mais tend au monosyllabisme
dans sa variante parlée. Certaines structuresaylies initiales sont systématiquement réduites

a une consonne suivie d'un appendice vocaliqueyple toyelle centralgs]. Ainsi le mot

[banlag] (Iégume) sera prononcé dans la conversation ctaurdpslag], le tout ne formant
qu'une syllabe.

En effet, la structure syllabique générale du khegeretrouve sous la forme suivante avec
C consonne &Y voyelle [Huffman 1970]:

C1(C2) (C5) V (Ca)

Nous notons que la consonne initiale et la voygllenoyau sont obligatoires et les autres
consonnes sont facultatives. Cependant, pour Ilgelles bréeves (courtes), la consonne finale
est obligatoire. En effet, la consonngest rarement utilisée.
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2. Recueil des ressources linguistiques
2.1. Vocabulaire

A partir du projet KhmerO'S(Khmer Software Initiatije un dictionnaire traditionnel
« Chuon Nat » a été récupéré. Ensuite, pour gémnéramocabulaire de mots en khmers, nous
avons filtré ce dictionnaire traditionnel et un &balaire de 16 000 mots a été ainsi obtenu dans
notre travail.

Nous avons effectué une analyse de la couvertuieale de mots dans un corpus de texte
en khmer collecté a partir du Web. Aucun filtrage phrases n’est appliqué sur ce corpus de
texte. Alors, un total de 17800 formes lexicalestegivé sur le corpus de texte. Nous trouvons
que les 8000 mots les plus fréquents du corpusxte {(~50% des mots) couvrent déja 99,7%
des mots du corpus de texte collecté sur le Wehrgi5.3).

100% -

80% f
60% /
40% {

20%

% couverture des mots

00/0 T T T
0 5000 10000 15000

Taille du vocabulaire de mots

Figure 5.3 : Couverture lexicale sur le corpus tiré du Vgelon la taille du vocabulaire de
mots du khmer

2.2. Recueil d’'un corpus de texte général a partir ohedinet

Le recueil d'un corpus de documents html en langueaére a partir de I'Internet est une
tache trés difficile car le nombre de sites Welit€@n khmer et la bande passante d’Internet
dans ce pays sont trés faibles. En effet, a I'@iééudiants cambodgiens, nous avons trouvé
guelques sites web publiées par le gouvernemenbadgien, par des organisations ou des
entreprises. Nous avons d’abord remarqué que beput® sites web hébergés au Cambodge
sont écrits en anglais ou en francais. Il y a cdpehquelques sites écrits en langue khmére.
Avec ceux-ci, il y a encore des difficultés de ggénation automatique : sites écrits en ffash
pages encodées par un systéme d’encodage spéafigpevé que nous n'avons pas réussi a
convertir en un encodage standard (Unicode). Nowusnsa trouvé cependant un site
d’'informations en khmér La quantité de pages Web collectées & partiredsite est de 80Mo
(environ 6000 pages), ce qui reste faible par reppox 2,5Go de pages web collectées pour le

1 http://www.khmeros.info/

2 http://www.everyday.com.kh

3 http://www.seasite.niu.edu/khmer/

4 Community Information Web Portal Cambodia : www.caniacic.org
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vietnamien et par rapport aux 40Go pour le franf@ispus WebFR4) [Vaufreydaz 2002].

En utilisant la méthode de récupération des doctsreebase de moteurs de recherche, nous
obtenons seulement 113 documents pertinents en rkmeartir des 17 sites Web dans
lesquelles nous choisissons 3 sites les plus rieh@sssources. Puis, nous utilisons I'owtilet
pour collecter tous les documents de ces 3 sitasotdl de 13 131 pages html a obtenu tres
rapidement (pendant environ 2 heures seulemenit),13d Mo de données bruitées. Cette
méthode est intéressante car nous pouvons contf@leperformance et la vitesse de
récupération. Par contre, nous constatons queol@sents proviennent d’'une méme source de
site Web ont I'avantage d’étre homogénes en fomhan qualité. Ainsi le traitement de ces
documents devient plus facile dans les étapesrsgisa

En appliquant la boite a outils de traitement deus de texte€CLIPS-Text-Tknentionnée
dans le chapitre 2, nous pouvons obtenir rapidern@ntorpus de texte traité en khmer.
Cependant, une procédure d’adaptation de la bottetils CLIPS-Text-Tkvers le khmer est
nécessaire : Nous héritons de tous les modulespémdiants de la langue et adaptons
rapidement les modules dépendants de la languerkhiels que : la conversion des encodages
vers Unicode, la séparation en phrases, la trat&xri des chiffres et des nombres khmers.
Cette procédure d’adaptation est réalisée en 2 isemaeulement. Il est évident que cela
économisera le temps de développement.

Par ailleurs, la procédure de segmentation d'urmasghen mots ou en syllabes est trés
difficile pour la langue khmére qui posséde undtde non-segmentée : les mots sont écrits
sans espace et il n'existe pas de ponctuatioreataitre les phrases (figure 5.4). Par conséquent,
le traitement d’un corpus de texte en khmer nétedsi résoudre ces problémes.

Phrase originale : mMitu1EanGIsiAtghinnm

Phrase segmentée :Mi_It6_snG_I8]_Atgh_innn
Figure5.4 : Exemple d’une phrase khmére non-segmensageatentée en mots

Comme cela est abordé dans le chapitre 2, pouresggmune phrase khmére en syllabes,
un segmenteur syllabique est construit en employantalgorithme de programmation
dynamique, a I'aide d’'un modéle syllabigque, quirsegte une phase de texte en optimisant le
critere de «plus petit nombre de syllabesMaxXimal Matching. Nous avons évalué la
performance du segmenteur syllabique sur un codpué7 phrases khméres non-segmentées,
soit 621 syllabes. Pour la référence, le corputertee est segmenté manuellement en syllabes
par un étudiant cambodgien. Le taux de syllabemeatges correctement est&le5%

Par ailleurs, pour segmenter en mots, nous essgyosisurs méthodes de segmentation et
nous trouvons que la méthode a base d'un modelendege unigramme est la meilleure. En
effet, cette méthode améliore dg1%le taux de mots segmentés corrects €3,86%le taux

! http:/iww.gnu.org/software/wget/wget.html
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de phrases segmentées correctes par rapport abgdaéttraditionnelles a base de vocabulaire.

Apres filtrage et traitement, le corpus de textekbmer pouvant servir a I'apprentissage
d’'un modéle de langage statistique était d’enviédn Mo, soit 1,1 millions de phrases ou
8 millions de mots segmentés.

2.3. Modélisation statistique du langage

2.3.1. Filtrage du corpus de texte d’apprentissage

Concernant les modeles de langage du khmer, paecdéagperformance du segmenteur de
mots est meilleure que celle du segmenteur syllehiqnous avons choisi un systéme de
reconnaissance de mots ou les cooccurrences megkeisnt des suites de mots.

Ensuite, nous utilisons le corpus de texte segmeiitenu dans la section précédente pour
construire et entrainer les modeles statistiqudamyage du khmer. De plus, nous essayons des
méthodes différentes de filtrage des phrases darrpus de texte comme celles présentées
dans le chapitre 3 en utilisant le vocabulaire @hNat de 16 000 mots :

- filtrage 1 : prendre toutes les phrases (ne pas appliquertdeé) ;

- filtrage 2 : prendre les phrases ayant au mdinsots et dont tous les mots appartiennent
au vocabulaire ;

- filtrage 3 : prendre une séquence consécutive (un bloc) d’anghbmots appartenant au
vocabulaire ;

- filtrage 4 : utiliser une méthode hybride qui consiste a pretelkghrases entiéres ayant
au moinsN mots appartenant au vocabulaifdtrage 2 et appliquer le

filtrage par blocs minimaux de tailM (filtrage 3 sur les phrases rejetées.

Les tailles du corpus de texte obtenu par ces rdéthde filtrage avec tailles du vocabulaire
correspondant (le nombre de mots différents) soigemtées dans le tableau 5.7.

Filtrage 1| Filtrage 2 Filtrage 3 Filtrage 4N=1)
(N=1) M=3 M=5 M=3 M=5

Filtrages

Nombre de mots| 8 003 2b@ 464 336 6 919 1855 417 977 7 170 983 6 209 583

Nombre de mots

s 7 795 7 109 7428 7 107 7 665 7 553

Tableau5.7 : Taille du corpus de texte selon la méthodélulage

Nous constatons que le nombre de mots différenisiegrésente le vocabulaire réellement
rencontré dans les corpus de texte filtrés, ebtefaigalement (de 7100 a 7800) par rapport la
taille du vocabulaire Chuon Nat (16000 mots).
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2.3.2. Apprentissage des modeles de langage

Pour apprendre les modéles de langage, nous ofliko boite a outils SRILM [Stolcke
2002] en utilisant la méthode de Good-Turing peulidsage avec le repli de Katz [Katz 1987].
Le tableau 5.8 présente la taille des modéles nigatge (2-grammes et 3-grammes) selon les
méthodes de filtrages utilisées.

Filtrage 1| Filtrage 2 Filtrage 3 Filtrage 4N=1)
(N=1)

Filtrages
M=3 M=5 M=3 M=5

2-grammes| 409 313 270 805| 398 052| 362 590| 402 756/ 381 311
ML

3-grammes| 484 965 277 998| 471 190| 417 682| 479 941| 451 180

Tableau5.8 : Nombre de n-grammes des modéles de langage

Nous constatons qu'a cause de la taille limitéeatpus de texte d’apprentissage (plus de 8
millions de mots seulement), le nombre de 3-gramestdaible par rapport au nombre de 2-
grammes, notamment pour I§"2méthode de filtrage (prendre seulement des phers@res
dont tous les mots sont connus du vocabulaire).

2.3.3. Evaluation de la perplexité

Comme nous l'avons dit dans le chapitre d’'état’dd, lla perplexité est une mesure tres
répandue pour I'évaluation des modéles de landages notre travail, nhous avons évalué la
perplexité de nos modéles de langage sur un ca@tsst de 200 phrases, soit 2499 mots avec
un taux de mots hors-vocabulaire de 0,2%.

Le tableau 5.9 présente les valeurs de perplexgtndodeles de langage obtenus. Nous
notons que les phrases de test et les phrasesrpuscd’apprentissage, bien que différentes,
sont extraites a partir de la méme source (un \Web). Cela explique que la valeur de
perplexité évaluée sur les modéles de trigrammieésrée basse malgré la petite taille du corpus
d’apprentissage.

Filtrage 1| Filtrage 24 Filtrage 3 N=1) Filtrage 4 K=1)

Filtrages
(N=1) M=3 M=5 M=3 M=5

2-grammes 127,3 116,6 126,2 132,5 125,1 123,1
ML

3-grammes 88,0 83,92 87,7 94,1 86,9 86,1

Tableau5.9 : Valeurs de perplexité calculées sur le corpesest
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A partir des valeurs de perplexités, nous trouvgus la méthode de filtrage 2 (prendre
seulement des phrases entieres dont tous les mntscennus du vocabulaire) obtient la
meilleure valeur de perplexité bien que les faillé&rences ne soient pas treés représentatives.
Nous utiliserons toutefois les modéles de langamgsteuits a partir de corpus issus de la
méthode de filtrage 2 pour évaluer notre systénreckennaissance final en khmer.

3. Acquisition d’un corpus de parole en khmer

Pour développer et évaluer notre systéeme de reissame vocale, nous avons d’abord
enregistré un corpus vocal de plusieurs locutezlmde prototype d’acquisition d’'un corpus de
parole déja présenté dans le chapitre 3. Dans settion, nous présentons la constitution,
I'enregistrement et la répartition du corpus ITC-0f corpus vocal enregistré par 10 locuteurs
khmers.

3.1. Obtention d’énonceés pour I'enregistrement

Pour enregistrer un corpus vocal, nous devonsdtabbrd définir un ensemble de phrases a
faire prononcer par les locuteurs. Cependant, degasus de sélection des phrases prononcées
en grande quantité n'est pas aisé car il doit &aéisé automatiquement. Le corpus de phrases
est extrait a partir du corpus de texte généraklaner récupéré dans la section précédente.
Ensuite, nous avons utilisé le vocabulaire Chuohd¢al6 000 mots pour récupérer toutes les
phrases contenant plus de 5 mots du corpus d'agsage récupéré du Web. Le vocabulaire a
été obtenu a partir du dictionnaire khmer Chuort.Nat

Enfin, le corpus textuel, entierement vérifié 30 par S. Sam, un enseignant-chercheur de
I'ITC, est constitué pour linstant d'un total dé6@ phrases qui sont prononcées par 10
locuteurs phnompenhnois avec environ la moitiéltages communes a tous les locuteurs (130
phrases environ) et une autre moitié différenter mhiaque locuteur (129 phrases par locuteur
en moyenne).

3.2. Enregistrement du corpus vocal ITC-10

Les enregistrements ont été réalisés dans un stgdié du département de Génie
Informatique et Communication, de I''TC, a I'aideid microphone-casque. Ce microphone est
d’excellente qualité avec une réponse en fréquetate et optimisée pour la parole. De plus,
I'utilisation d’un microphone-casque permet de eédh position du microphone par rapport a la
bouche, d’une maniere quasi identique pour tousolasteurs (pour plus de détail, voir [Talk
2005]).

Le logiciel d’enregistrement et de gestion du cerpucal que nous avons utilisé est le
logiciel EMACOP-Unicodg spécialement congu dans notre laboratoire [Vgdae 1998], qui
est adapté aux caractéres Unicode (voir chapitre 3)

1 http://www.khmeros.info/
2 Environnement Multimédia pour I'Acquisition etdastion de Corpus Parole - Version Unicode mutjilie
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L'enregistrement de 10 locuteurs du corpus ITC-¥iéréalisée, soit un total de 3 heures
de données vocales environ (voir tableau 5.10).

Composition du corpus ITC-10 Nombre de Dureg totale | Nombre de phrases
locuteurs du signal (nombre de mots)
Moitié des phrases communesg 10 86,8 min 1306 (16133)
Moitié des phrases différentes 10 92.3 min 1293 (16479)
Total 10 179 min 2599 (32612)

Tableau5.10 : Statistique du corpus ITC-10
3.3. Répatrtition du corpus vocal obtenu

Nous divisons le corpus vocal entier en 2 soustrorpus d’apprentissage et corpus de
test. Le corpus de test comprend 200 phrases peéaenpar tous les 10 locuteurs, soit 20
phrases par locuteur, extraites a partir de laiéndis phrases différentes du corpus ITC-10. Le
corpus d'apprentissage contient le reste des phrdisiérentes et toute la moitié de phrases
communes du corpus ITC-10. Le tableau 5.11 prédentépartition du corpus en données
d’apprentissage et de test.

s Nombre de| Durée totale dy Nombre de phrase] Nombre de mots
ous-corpus ; e s i
locuteurs signal (nombre de mots)| différents du corpus
Corpus de tes 10 14 min 200 (2499) 690
| Lofale 10 166 min 2399 (30113) 1875
d’apprentissage
Total 10 179 min 2599 (32612) 1971

Tableau5.11 : Répartition du corpus d'apprentissage et de test

Nous notons que les 10 locuteurs du corpus d’agipsage sont apparus dans le corpus de
test. Par conséquent, les évaluations du systemrecd@naissance vocale en khmer appris a
partir de corpus ITC-10 sont relativement déperefadt locuteur.

4. Modélisation acoustique

Comme cela est dit dans le chapitre 3, un dictimande prononciation est une ressource
essentielle aux taches de synthése et de recoaneésautomatique de la parole. Cependant, au
moment ou nous construisions le systéme de recssarae automatique de la parole en khmer,
aucun dictionnaire phonétique n’existait dans lamcwnauté de traitement de la langue khmére.
L’Institut de Technologie du Cambodge a commencgrdeherches sur la langue khmére [Sam
2004, TALK 2005] mais l'information phonétique darlangue khmere dont nous disposions a
ce moment ne nous a pas permis de construire tiardiaire phonétique.
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Ainsi, pour le khmer, nous décidons d'utiliser pmpche de modélisation acoustique
graphémique (modélisation acoustique a base dengmags owgrapheme based modeliren
anglais). Cette section aborde plus en détail rtoéneail de construction d’un dictionnaire de
prononciation du khmer et la modélisation acoustigupase de graphémes.

4.1. Construction d’'un dictionnaire de prononciations&dde graphémes

La construction automatique d’un dictionnaire denmnciation a base de graphémes est trés
simple pour les écritures latines (anglais, frasicallemand, espagnol, ...) : la représentation
d'une entrée lexicale (un mot) dans le vocabula@st une suite de graphémes dans le
dictionnaire de prononciation. Cependant, pourritéee khmére et les autres écritures non-
latines, la construction d’'un dictionnaire a basegilaphemes est un peu plus délicate. Elle
consiste d’abord a convertir les caractéres erfamee plus lisible pour le développeur et dans
un jeu de caractéres interne plus simple pourihateéur (latinisation ou romanisatin

4.1.1. Romanisation

Le tableau 5.12 illustre un extrait du tableau dectére Unicode et la liste des noms de
caractére du Standard UnicAdeersion 4.1) pour le khmer.

@@ 1780 Khmer 17FF 17B8 KHMER VOWEL SIGN I
@ Consonants 17B9 KHMER VOWEL SIGN Y
1780 KHMER LETTER KA 17BA KHMER VOWEL SIGN YY

1781 KHMER LETTER KHA

1782 KHMER LETTER KO @  Numeric symbols for divination lore
1783 KHMER LETTER KHO 17F0 KHMER SYMBOL LEK ATTAK SN
1784 KHMER LETTER NGO 17F1 KHMER SYMBOL LEK ATTAK MOY

17F2 KHMER SYMBOL LEK ATTAK PII
@ Independent vowels 17F3 KHMER SYMBOL LEK ATTAK BEI

17A4 KHMER INDEPENDENT VOWEL QAA 17F4 KHMER SYMBOLEK ATTAK BUON

17A5 KHMER INDEPENDENT VOWEL QI 17F5 KHMER SYMBOLEK ATTAK PRAM
17A6 KHMER INDEPENDENT VOWEL QlI 17F6 KHMER SYMBOLEK ATTAK PRAM-MUOY
17A7 KHMER INDEPENDENT VOWEL QU 17F7 KHMER SYMBOLEK ATTAK PRAM-PII

17A8 KHMER INDEPENDENT VOWEL QUK 17F8 KHMER SYMBOLEK ATTAK PRAM-BEI
17F9 KHMER SYMBOL LEK ATTAK PRAM-BUON
@ Dependent vowel signs
17B6 KHMER VOWEL SIGN AA
17B7 KHMER VOWEL SIGN |

Tableau5.12 : Tableau de I'Unicode pour le khmer

! La romanisation (ou latinisation) est la tranéligtion ou la transcription d'une écriture nomkatvers une écriture
latine.
2 http://www.unicode.org/charts/PDF/U1780.pdf
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Pour romaniser les caracteres khmers a partirute leoms représentés dans le tableau de
caractéeres Unicode, nous réduisons le nom de clagaetere comme cela est présenté dans le
tableau 5.13. La liste complete de la romanisatien’écriture khmére se trouve en annexe
B. Ainsi, un total de 66 caractéres khmers est misgéadans notre expérimentation.

Caractere Caractere de : R
Unicode khmer romanisation Nom anglais du caractére khmer
fi Ka KHMER LETTER KA
2 KHa KHMER LETTER KHA
3] Ko KHMER LETTER KO
uw KHo KHMER LETTER KHO
B Ql KHMER INDEPENDENT VOWEL QI
nj Qll KHMER INDEPENDENT VOWEL QII
) Q001 KHMER INDEPENDENT VOWEL QOO TYPE 1
G Q002 KHMER INDEPENDENT VOWEL QOO TYPE 2
A AA KHMER VOWEL SIGN AA
B | KHMER VOWEL SIGN |
[j YA KHMER VOWEL SIGN YA
i AE KHMER VOWEL SIGN AE
NIKAHIT KHMER SIGN NIKAHIT
e REAHMUK KHMER SIGN REAHMUK
YUUKALEAPINTU KHMER SIGN YUUKALEAPINTU

Tableau5.13 : Romanisation des caractéres khmers

4.1.2. Génération du dictionnaire

En s’appuyant sur le tableau de romanisation ca@é th section précédente, nous pouvons
générer un dictionnaire de prononciation du khmbase de graphemes. En effet, pour chaque
entrée lexicale (un mot) du vocabulaire, nous raswas tous les caractéres du mot
consécutivement. La représentation de ce mot est alne suite de graphémes dans le
dictionnaire de prononciation.

Le tableau 5.14 illustre un extrait du dictionnaleeprononciation & base de graphémes que
nous avons créé. Dans notre travail, une sérieadgct@res latins qui romanise un caractére
khmer est appelé ugraphéme romaniséu simplement urgraphéme Nous notons qu’un
graphéme dans les écritures latines est souveritseité par un seul caractére latin ce qui n’est
pas le cas ici.
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Mot khmer Prononciation a base de graphémes
SIL SIL
fi Ka
fif Ka Ka
ARGART Ka Kal CaKaKaU Ca
il KaKalTa
afnu KaKal Lo
bl Ta OO NGo Ka Ro Po AA Ta
My Ta OO NGo To AA Mo
bt Ta OO Ta Ta UU Ngo
Snnmaminig Ba | NNo Do Ba AA Ta Ca AARo | KaVo TaTa
Snnmaas Ba | NNo Do Ba AA Ta To AA No

Tableau5.14 : Dictionnaire de prononciation en khmer a dae graphémes

D’autre part, en khmer, chaque chiffre n’existe goas forme d'un caractére. Il n’existe
donc pas de transcription des chiffres khmers comiest le cas pour les écritures latines (par
exemple, 1 est transcrit par UN, 9 est transcritNBUF, ...). Par conséquent, chaque chiffre
khmer est représenté par un mot dans le dictioendér prononciation (tableau 5.15). Les
prononciations pour la dizaine, la centaine, Idiemnjlle million et le milliard, ... des hombres
khmer sont aussi ajoutées (se référer a la seti®B)

Chiffre khmer Valeur | Prononciation a base de graphemes
0 0 SON
9 1 MUOY
b 2 Pl
m 3 BEI
] 4 BUON
{e 5 PRAM
9 6 PRAM MUOY
] 7 PRAM PII
0 8 PRAM BEI
& 9 PRAM BUON

Tableau5.15 : Prononciation des chiffres khmers
5. Modélisation acoustique a base de graphémes

5.1. Modélisation indépendante du contexte

Pour la modélisation acoustique indépendante duegt & base de graphémes, nous
devons tout d’abord déterminer combien de modédes avons (nombre de graphémes) pour le
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khmer. Dans notre expérimentation, trois types delétes sont utilisés pour la modélisation
acoustique indépendante du contexte :

1. un modele de silence qui est un HMM a 1 état ;

2. 86 modeles de graphémes correspondant aux 86 gnaphéhmers représentés dans le
dictionnaire de prononciation. Chaque modéle esiMM de 3 états, qui modélisent le
début, le milieu et la fin du grapheme.

Apres avoir déterminé les modéles acoustiques, imitiesisons les modeles au départ par
I'approche d'’initialisation de modeles acoustiq@gaphémiques que nous proposons dans la
chapitre 3. Pour une phrase khmere en entrée, pousons, en utilisant les modéles
« mot/silence » construits précédemment pour lma&mien, décoder la frontiére des mots par
I'algorithme de Viterbi. Ensuite, chaque morceatsigmal correspondant & un mot est segmenté
uniformémentsuivant le nombre de graphémes qui composenatesdription de ce mot. Ces
segments de données vocales ainsi obtenus soist @titisés pour apprendre les modéles
graphémiques correspondant.

Aprés avoir appris des modeéles acoustiques initianpus utilisons ces modeéles pour
réaligner temporellement (étiqueter) les signawapgdtentissage. Ensuite, les modéles
acoustiques sont ré-entrainés a partir de ce catpusignaux étiquetés (apprentissage a base
d’étiquettes) et I'on réitére le cycle. La procéldrapprentissage est arrétée quand le systeme
atteint un état stable (normalement apres 6-8titdrde la procédure d’apprentissage).

5.2. Modélisation dépendante du contexte

Comme cela est présenté dans la section sur laofdgi@ khmére, la langue khmeére est une
langue alphasyllabique. Ainsi la prononciation delsonémes dans une syllabe et la
prononciation de la syllabe dépendent de la condmnades caractéeres (par exemple, la
consonne initiale et la voyelle de noyau), des esgat des diacritiques. Par conséquent, la
relation graphéme-phonéme n’est pas aussi triviple pour d'autres langues comme le
vietnamien ou l'allemand par exemple [Huffman 197Bh résumgla prononciation d'un
caractére khmer est souvent dépendante du conxdie caractéristique particuliere du khmer
est trés importante pour nous car dans notre travaiis utilisons le graphéme au lieu du
phonéme. Ainsi, la modélisation acoustique dépetedaln contexte a base de graphémes
devrait aussi étre considérée.

L’'une des difficultés de la modélisation acoustigépendante du contexte est la génération
des questions linguistiques afin de regrouper sl similaires dans un modéle acoustique en
utilisant un arbre de décisiodgcision tree-based clusterinddans nos expérimentations, nous
utilisons deux méthodes de génération d’arbre disioé :

- Méthode du « singleton » : chaque question linguistconsiste en un seul graphéme ;

- Méthode a base de relation « graphéme — phoneme ».
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Un exemple des questions linguistiques généréempaéthode du « singleton » est illustré
dans la figure 5.5. Par exemple, les graphéfeedont le contexte droit est le graphéme OE
peuvent étre regroupés dans un noeud de I'arbrédsiah ; le graphéme QUUV (une voyelle
indépendante) est regroupé dans un nceud indéperaddrdenson contexte, ...

SILTo OE
SaTo OE
AA To OE
TaTo OE

SIL QUUV BaAA Ta No AA Ka
Mo QUUV Po CoAA SIL No AA No
OEQUUYV La Vo AA Sa No AA Ya

Ro QUUV Po

Figure5.5 : Arbre de décision avec la méthode du singleto

Le tableau 5.16 présente les questions linguistiqguee nous générons par la méthode a
base de relation « graphéme — phoneéme ». Nous si\aqoe pour le khmer, la relation
graphéme-phoneme n’est pas directe (un graphémespoind a un ou plusieurs phonémes et
inversement).

Nom de la questiorn Graphemes regroupés

SILENCES SIL

Ka KHa Ko KHo NGo Ca CHa Co CHo NYo Da TTHa Do TTNolo
Ta THa To THo No Ba PHa Po PHo Mo Yo Ro Lo Vo Salldaa

VOYELLES_IND QI QIl QU QUU QUUV RY LY LYY QE QAI QAD1 QAU
VOWELLES DEP | AAITIIY YY U UU UA OE YA IE E AE AIOO AU

CONSONNES

DIACRITIQUES NIKAHIT REAHMUK YUUKALEAPINTU

CONS _TYPE_A Ka KHa Ca CHa Da TTHa Ta THa Ba PH&I84d.a Qa

CONS TYPE O Ko KHo NGo Co CHo NYo Do TTHo NNo To THo No Po PN Yo
- - Ro Lo Vo

VELARS Ka KHa Ko KHo Ngo

PALATALS Ca Co CHa CHo Nyo

RETROFLEXES Da Do TTHa TTHo Nno

Tableau5.16 : Ensemble des questions linguistiques a dagelation « grapheme - phonéme »
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A titre d’exemple, les graphemd® dont le contexte droit est une voyelle peuveng étr
regroupés dans un nceud de I'arbre de décisiorréfig6).

y

SIL To AA
AU To E
SEPTo AU
AA To |

SILRY Sa BaAA Ta ToAA Ha
YY RY Sa CoAA SIL Tho AA Ro
Ka RY Sa Vo AA Sa No AA Lo

No RY Sa

Figure 5.6 : Arbre de décision avec la méthode utilisee® donnaissances phonétiques

6. Résultats d’expérimentation du systeme

Pour évaluer la performance du systéme de recaaraie automatique de la parole
continue a grand vocabulaire du khmer, nous utiise corpus de test du corpus ITC-10 que
nous avons construit et présenté dans la secticird8ssus. Le corpus de test comprend 200
phrases prononcées par les 10 locuteurs, soit 2&¢h par locuteurs. Nous notons que les 10
locuteurs du corpus d’apprentissage sont tous apmms le corpus de test. Par conséquent, les
évaluations du systéme de reconnaissance vocakhrear appris a partir du corpus ITC-10
sont en modeépendant du locuteur

Le tableau 5.17 présente le taux d'exactitude ets riyford Accuracy — WAdu systeme
selon les modéles acoustiques indépendants duxtermel’historique (N) pris en compte dans
les modéles de langage. Nous constatons qu'a aiuda taille limitée du corpus de texte
d’apprentissage (plus de 8 millions de mots), Imioe de 3-grammes est faible par rapport au
nombre 2-grammes (voir le tableau 5.8). Cependanperformance du systéme utilisant les
modéles 3-grammes est toujours la meilleure.

Modéles de langage 2-grammes 3-grammes

Taux d’exactitude 71,31% 73,63 %

Tableaub.17 : Taux d’exactitude en mots du systéme selamldéle de langage
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Nous présentons dans la figure 5.7 I'évolution @eérformance du systeme pendant 8
cycles de « bootstrapping » des modeles acoustimigpendants du contexte. Aprés avoir
construit les modéles acoustiques initiaux, le @exactitude en mots est égal a 50,46%. Apres
5 cycles de «bootstrapping » (1 cycle de bootptrep = 1 étiquetage temporel + 1
apprentissage a base d'étiquettes), la performdnceystéme est de 73,63% et le systéme
atteint un état stable.

0, ' i
%o d'exactitude ‘—0—3—grammes B 2-grammes ==& sans modéle de Iangage‘

en mots
90 4
70,39 72,07 72,47 73,63
68 51 69,79 71,31
48,54 31,45 33,09 34,69 34,33
29,25 s e\

30 20,77

10 T T 1
initial boucle 1 boucle 2 boucle 3 boucle 4 boucle 5

Figure5.7 : Evolution du systéme pendant 5 cycles deotstrapping »

La figure 5.8 présente les taux d'exactitude ensmdtalué selon deux méthodes de
modélisation dépendante du contexte : singletongetphéme-phonéme (utilisant des
connaissances phonétiques). Pour chaque méthademlere de modéles acoustiques (modeles
de sous-graphéme) choisis est 500, 1000 et 1500grélda faible quantité de données
d’apprentissage, nous trouvons que la modélisatiépendante du contexte améliore les
performances. Les meilleurs modéles acoustiquetsceor créés par la méthode dépendante du
contexte « grapheme-phonéme » avec 1000 modéles.

% d’exactitude en Osingleton B graphéme-phonéme
mots
85
80 |~ 95—~
77,87
77’0776 83
75 7 73,63
70
Indépendant du 500 1000 1500
contexte Modélisation dépendante du contexte

Figure 5.8 : Comparaison des méthodes de modélisationstice
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7. Conclusions du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre nos travalx galidation de notre méthodologie de
construction rapide d’'un systeme de reconnaissant@Ematique de la parole pour une langue
peu dotée : le khmer.

D’abord, des ressources linguistiqgues relativeménportantes ont été recueillies
rapidement en appliquant les méthodes et les algilsécupération et de traitement présentés
dans les chapitres Il. Un vocabulaire de 16 00Gsrkbimers est collecté a partir du dictionnaire
traditionnel Chuon Nat. Puis, en utilisant notremée de récupération des documents pour des
langues peu dotées, un corpus de documents hthf4ldo en khmer a été collecté dans un
premier temps. Apres filtrage et traitement, leposrde texte obtenu était d’environ 97 Mo, soit
1,1 millions de phrases ou 8 millions de mots segé®e Pour la modélisation statistique du
langage, 4 méthodes de filtrage du corpus de mEnxteété comparées et le filtrage 2 (prendre
seulement des phrases entiéres dont tous les mutsennus du vocabulaire) est le meilleur
dans notre expérimentation. Le corpus de textepssice filtrage a été utilisé pour apprendre
des modéles de langage.

Ensuite, pour la modélisation acoustique, un conpasal contenant 10 locuteurs a été
enregistré, soit un total de 3 heures de donnésmemenviron. Par ailleurs, au moment ou nous
avons construit le systeme de reconnaissance atitprmade la parole en khmer, aucun
dictionnaire phonétique n’existait dans la commuéale traitement de la langue khmére. Ainsi,
nous avons choisis le grapheme comme unité de imsatéh lexicale et acoustique. Un
dictionnaire de prononciation a base de graphémeitéagénéré par une procédure de
romanisation qui convertit les caractéres khmerarenforme lisible par I'ordinateur. Bien que
nous ayons moins de 3 heures de signaux d'appsagts ce qui est insuffisant pour la
modélisation acoustique dépendante du contexteréldtats d’expérimentations ont montré
gue la modélisation dépendante du contexte estemesl que la modélisation indépendante du
contexte et une amélioration de 22,3% sur le taexrelr absolu est obtenu dans notre
expérimentation.

Enfin, un premier systéme de reconnaissance a @téva en 4 mois et un taux de
reconnaissance de mots d’environ 80% (sur une té@lehgarole lue cependant) en mode
dépendant du locuteur a été obtenu ce qui mormffichcité de notre méthodologie et des outils
développés.
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Conclusions

Premier médium de communication entre les homnzegpalole est, de ce fait, le signal
d’'information le plus communément transmis. Cepeatddans la plupart des langues peu
dotées, les services liés au traitement de l'ooalt $nexistants. Nous avons ainsi abordé la
problématique du développement rapide de techredogbcales pour des langues peu dotées,
en nous intéressant plus particulierement a lanmgiesance automatique de la parole. Il est
aussi trés important de noter que les recherchedesutechnologies vocales (synthése et
reconnaissance) peuvent permettre d'améliorer &ssources linguistiques nécessaires a
d’autres services. Par exemple, les travaux scon@ersion graphéme-phonéme nécessitent des
analyseurs qui peuvent avoir des applications s taches plus « textuelles » comme la
correction automatique. En outre, la reconnaissahtesynthése vocale nécessitent I'emploi de
dictionnaires de prononciation (ou phonétiques)squit des ressources trés intéressantes dans
'optique générale de linformatisation d'une laegyenrichissement et amélioration de
dictionnaires existants par exemple).

Les méthodes présentées dans ce manuscrit sorgccées a la construction rapide d’'un
systeme de reconnaissance automatique de la ppole des langues peu dotées. Les
principales contributions de ce travail de theset sésumées ci-dessous. Pour valider nos
méthodes, nous avons choisi deux langues peu ddegetnamien, parlé par 67,4 millions de
personnes et le khmer, parlé par 13,3 millionsategnnes.

Tout d’abord, le recueil des ressources lexicalesdbulaire, dictionnaire de prononciation)
pour des langues peu dotées a été présenté. Eni @drgcerne le recueil d’'un vocabulaire,
puisque la technique de construction automatiqua docabulaire a partir d’'un corpus de texte
s’avere difficile a cause de la faible qualité desburce de données textuelles et la difficulté de
segmentation en mots pour des langues non-segrsentiiee approche consiste a récupérer un
vocabulaire & partir de ressources lexicales exissa A son tour, ce vocabulaire sert a
segmenter des phrases dans un corpus de texteodabulaire peut étre enrichi et limité en
fonction du nombre d’occurrences de mots dans tpusode texte segmenté. En appliquant
cette méthode, un vocabulaire de 6 800 syllab28 600 mots en viethamien et un vocabulaire
de 16 000 mots en khmer sont recueillis dans nta@eail. Pour la construction d’'un
dictionnaire de prononciation dans une langue pEéel nous avons abordé deux approches
automatiques différentes (& base de régles et & dmgraphémes) dont I'approche a base de
regles a été appliquée en vietnamien tandis querideche a base de graphémes a été utilisée
pour le khmer. La sélection de méthodes pertineptes chaque langue peu dotée dépend
fortement de la connaissance phonétique de la éangu

Pour construire un systéme de reconnaissance atiqomale la parole, une grande quantité
de données textuelles et signaux sont nécessaigseptrainer les modeles sous-jacents et

137



138 Lé Vit Bic — Laboratoire CLIPS-IMAG

tester les performances des systémes. En ce quoewunla collecte facilitée des signaux de
parole en langue peu dotée, nous avons adaptétifqyime du logiciel EMACOP en Unicode
pour manipuler respectivement les caractéres dasgeprs langues. En effet, environ 30 heures
de signaux (dont 14 heures de sighaux d’appregtsda systéme de reconnaissance vocale) en
vietnamien et 3 heures de signaux en khmer onteBtégistrés par le logiciel EMACOP
Unicode. Pour le recueil d’'un grand corpus de texbels avons proposé une méthode générique
de récupération et de traitement de corpus de sexttne boite a outils générique

« multilingue » nomméCLIPS-Text-Tkcontenant des outils de traitement recyclables et
adaptables a été développée. Pour une nouvelladgmgu dotée, nous pouvons hériter de tous
les outils indépendants de la langue et adaptéteaent les outils dépendants de la langue. La
difficulté de récupération d'un corpus de documaeatties problémes spécifiques de traitement
de documents textuels pour des langues peu daksegue la normalisation de documents, la
segmentation de texte, le filtrage de phrases & as vocabulaire, ont été abordés dans notre
travail.

Par ailleurs, nous avons constaté que les infoomatiredondantes existant dans les
documents récupérés a partir d'une méme sourcéntirtet influencent la taille du corpus de
texte obtenu et la qualité du modéle de langageeften, avec la suppression des informations
redondantes, une réduction d’'environ 50% sur letdu corpus d’apprentissage et d’environ
22% sur la perplexité des modéles de langage doarieéen ont été obtenues. Apres avoir traité
le corpus de texte, la quantité de données tertigibuvant servir a I'apprentissage d’un
modéle de langage statistique était d’environ 400 (goit 5 millions de phrases) pour le
vietnamien et 97 Mo (soit 1,1 millions de phraggs)r le khmer. Pour entrainer les modéles de
langage, ces corpus de textes peuvent étre fikmeé<pnction d’'un vocabulaire, par une des
méthodes de filtrage proposées.

En ce qui concerne la modélisation acoustique, asaas montré l'intérét des approches de
modélisation acoustique crosslingue indépendantdépendantes du contexte. Pour construire
le tableau de correspondance phonémique sourae/alek mesures de similarité entre des
unités acoustique-phonétiques différentes (phongpwgphones, groupes de polyohones, etc)
ont été proposées. Par la suite, en fonction dledaabde correspondance phonémique
source/cible obtenu avec ces mesures, les modeégestajues (indépendants ou dépendants du
contexte) initiaux de la langue cible sont dérivé¥s dupliguant les modéles acoustiques
correspondants de la langue source ; ces moddiesixnisont ensuite adaptés avec une quantité
réduite de signaux en langue cible. Les résultgtgrimentaux sur le vietnamien ont, en effet,
montré qu’avec quelques heures de signaux d’adept&n langue cible, la méthode de
modélisation crosslinguandépendantedu contexte est la plus efficace pour bootstrapper
systéme dans une langue cible. Cependant, quardavaums plus de signaux d'adaptation, la
méthode de modélisation crosslingiépendantelu contexte est meilleure.

Nous avons testé également I'approche de modélsattoustique a base de graphémes.
Pour les langues peu dotées qui ne possédent paieam dictionnaire phonétique telle que le
khmer, cette approche est une bonne solution. ldeoss présenté une méthode d’initialisation
des modéles acoustiques graphémiques par une go#det de frontieres de mots. En
appliguant cette méthode d'initialisation sur letaamien, une amélioration significative de
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41% de taux d’exactitude absolu a été obtenuegpguort a la méthode d'initialisation uniforme
classique. De plus, les résultats expérimentauxlasunodélisation acoustique graphémique
dépendante du contexte ont montré le potentiel'afgpioche a base de graphémes lorsque
aucun dictionnaire de prononciation n’est dispanibl

Perspectives

Pour la poursuite de ce travail, nous envisageautsdtabord d’améliorer les techniques de
portabilité et d'adaptation des modéles acoustigees une nouvelle langue. Dans le chapitre 3,
nous avons proposé une méthode d’estimation deasit@i entre deux polyphones. Cette
similarité a été estimée en fonction des contegéeshe et droit des polyphones (au niveau du
phonéme). Cependant, dans chaque modele polypledimdiuence du contexte est différente
suivant les états du HMM considérés. Par exemgleghtexte gauche influence fortement I'état
au début du modeéle polyphonique mais il influentes aiblement I'état a la fin du modéle.
Cette remarque a été appliquée dans les plusiegtmitjues de modélisation acoustique
dépendante du contexte comme la techniquéretebasedstate-tying[Young 1994]. Ainsi,
I'estimation de similarité entre deux polyphonesitpétre considérée au niveau des états du
HMM. Par ailleurs, la méthode d’estimation de sarité des groupes de polyphones peut aussi
étre améliorée par une étude comparative entreelsura en cours et d'autres mesures de
distance entre deux groupes, par exemple la distaenire centroides des groupes, la
minimisation de distance entre les deux élémestplles éloignés des deux groupes, etc .

De plus, I'application des techniques d’adaptatonlocuteur a I'adaptation des modéles
acoustiques crosslingues est également a consjatdwueameéliorer la performance des systemes
obtenus. Par exemple, une expérience comparative das méthodes d’adaptation connues
telles que MLLR, MAP, MLLR+MAP,... nous permettraitogtimiser les performances de nos
systemes selon la quantité de données d’adapetitengue cible.

Pour la reconnaissance automatique de la paroléegmamien, la modélisation acoustique
présentée dans ce manuscrit était indépendantendiEn effet, cette modélisation doit étre
améliorée dans le futur car les tons vietnamiengro un role phonétique important et ils
influencent I'évolution temporelle de la syllabeetviamienne. Par ailleurs, le débat n’est pas
clos sur la sélection de I'unité de reconnaissdagaus convenable (mot ou syllabe) pour la
RAP grand vocabulaire en viethamien. Dans notréexgentation, nous avions essayé, dans un
premier temps, d’'implémenter un systéme de recssaace vocale a base de mots afin de le
comparer avec le systéme a base de syllabes. Gaperid cause de la relativement faible
gquantité du corpus de texte utilisé (400 Mo), kstd préliminaires ont montré que le systéme
syllabique était meilleur que le systéme de moepdbdant, nous espérons que quand la taille
du corpus de texte d'apprentissage sera augmelaéperformance du systeme de mots
augmentera proportionnellement.

En ce qui concerne la reconnaissance automatiqua garole en khmer, bien que la
performance du systeme a base de graphemes cbudsingi notre travail soit acceptable, nous
espérons qu'avec le recueil d'un dictionnaire phigné de bonne qualité, la performance du
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systéme sera augmentée. En plus, nous continuaadletter des documents de texte et a
enregistrer un grand corpus de signaux en khmer pméliorer la qualité des modéles
acoustiques et de langage.

Les perspectives a plus long terme concernentlidaimn de nos méthodes de construction
rapide d’'un systéme de reconnaissance vocale pautres langues, par exemple les langues
d’Europe de I'Est peu dotées, les langues africape dotées. D’autre part, une classification
des langues peu dotées en groupes de languesdasgoroblémes spécifiques a travers des
langues nous permettra de proposer des méthodésiqés appropriées pour chaque groupe
de langues. Par exemple, plusieurs systémes digxiite la région d’Asie du Sud-Est ont les
mémes problemes de traitement de textes tels qgeglaentation de textes, la romanisation des
caractéres ; d'autre part, les langues tonales elamietnamien, le thai ont le méme probléme
de modélisation des tons, ...

Nous envisageons par ailleurs d'élargir nos travaurxles langues peu dotées au domaine
de la traduction automatique de la par@pdech-to-Speech TranslajjoBes premiéres pistes
sur ce theme ont été présentées dans [Besacief. 2D@6s le domaine de la traduction, les
méthodes statistiques existantes, nécessitantadelgs quantités de corpus bilingues alignés,
risquent de vite montrer leurs limites avec degul@s mal dotées ; des travaux de recherche
utilisant des approches différentes sont donc msé@ies pour atteindre des performances
acceptables sur un grand nombre de langues.



Annexe A

Evaluation automatique de la similarite
entre phonemes

1. PESCORING- Outil d’évaluation automatique de distance
entre phonemes source/cible

Pour évaluer le taux de reconnaissance de motyddanse, nous utilisons souvent I'outil
SCLITE (speech recognition scoring packagkveloppé a I'Institut National des Standards et
des Technologies — Etats Unis (NIST). SCLiT@&ilise un algorithme de programmation
dynamique qui essaie de minimiser la fonction dstadice Levenshtein entre deux chaines de
texte. Cependant, en alignant les hypothéses eéfi@ences au niveau phonémique par I'outil
SCLITE, nous avons parfois de mauvais alignements.

Nous avons donc développé un outil d’estimatioromatique de similarité phonémique
nommé PESCORING pour :

- générer automatiquement une matrice de confugrghonémes source/cible ;
- construire d’un tableau de correspondance phanérsource/cible ;

- évaluer le taux de reconnaissance phonémiquenéPBoror Rate - PER) du systéeme de
décodage acoustico-phonétique.

Nous rappelons que pour évaluer automatiguemeribriation de distance entre deux
phonémes source/cible, une quantité limitée de éemwocales étiquetées en langue cible est
nécessaire. Ces étiquettes temporelles doiventd&pmnibles dans un fichier de description
type SAM [Tomlison 1991].

D’autre part, nous utilisons un décodeur acoustfthmnétique en langue source pour
décoder tous les signaux en langue cible [Beyed6®9, Stuker 2002, Le 2005]. La série des
phonémes d’hypothéses avec ses étiquettes tengsoredt sauvegardée également dans un
fichier de description SAM.

Ensuite, les fichiers SAM d'étiquette de référenee les fichiers SAM d'étiquette
d’hypothese correspondant sont chargés consécudivteat alignés temporellement, avec une

! http://ww.nist.gov/speech/tools/index.htm

141



142 Lé Vit Bic — Laboratoire CLIPS-IMAG

comparaison «trame par trame » (figure A.1l) poccumuler les co-occurrences entre un
phonéme en langue source et un phonéme en lartgee ci

trame |0 (1]2|3|4|5|6|7|8|9|10{11|12|13|14|15|16/17|18|19

o<
—

référence il C i h|o> j a j sil v

hypothest sil s | i 0) i a i |sil v a |sil

D

Figure A.1 : Alignement temporel de phonémes egueas source/cible

Cette accumulation de co-occurrences crée uneaa&trilont la lignei®™ correspond & un
phonéme en langue cible, la colonfi& correspond & un phonéme en langue sourCg estt le
nombre de trames pour lesquelles le phongerelangue cible est reconnu (ou confondu) par le
phonémes en langue source. Si on divise la valeuiGiepar le nombre total d’occurrences du
phonémet; reconnu par tous les phonémes en langue sourcebtignt A, une matrice de
confusion source/cible.

Soit m le nombre de phonémes en langue souraeletnombre de phonémes en langue
cible, le nombre total d’occurrences du phondnreconnu par tous les phonémes en langue
source (la valeur de normalisation) est calculéere suit :

N =>'Ci | (A-1)

La valeur de confusion entre le phonésnen langue source et le phonetnen langue cible
est déterminée par :

Cl,J
A j =N_i (A-2)

En fonction de la valeur de confusion source/ciplasieurs types de format de sortie de
I'outil PESCORING sont proposés : la matrice defasion, le tableau de correspondances
phonémiques source/ciblgohone mapping tabje le taux de phonéme correct (PER), ...
PESCORING est un outil « open sour¢esoeus la licence GBL

! http://www-clips.imag.fr/geod/User/viet-bac.le/isit
2 http://ww.gnu.org/copyleft/gpl.html
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2. Exemple de génération de tableaux de corresponddese
phonémes source/cible par la méthode automatique

En utilisant un décodeur acoustico-phonétique (Di@)cais et un DAP multilingue pour
décoder un corpus de signaux en langue cible @eign), un tableau de correspondance des
phonémes/source cible (francais/viethamien et fmgdtie/viethamien) est généré
automatiqguement a l'aide de 'outil PESCORING (&l A.1).

Phoneme du Décodeur frangais FR Décodeur multilingue MM7
USSR Phonéme FR Confusion Phonéme MM7 Confusion
7 in 0,20 E 0.09
7X a 0,18 ai 0.10
E E 0,49 e 0,17
EX a 0,25 ai 0,23
G g 0,21 g 0,14
M e 0,13 M 0,21
M7 R 0,17 E 0,07
NG n 0,10 NG 0,39
NJ NJ 0,17 NJ 0,19
O an 0,26 au 0,11
(0)'¢ an 0,29 A 0,11
SIL SIL 0,77 SIL 0,67
X R 0,36 X 0,37
a a 0,34 ai 0,13
aX a 0,30 a 0,10
b b 0,27 b 0,59
c t 0,37 tS 0,33
d d 0,28 d 0,27
e e 0,39 e 0,18
f f 0,53 f 0,61
h R 0,25 X 0,20
[ [ 0,50 [ 0,30
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Phoneme du Décodeur frangais FR Décodeur multilingue MM7
TR Phonéme FR Confusion Phonéme MM7 Confusion

ie e 0,40 [ 0,19

j e 0,27 uei 0,07

k k 0,43 k 0,48
| | 0,40 | 0,46
m m 0,26 m 0,46
n n 0,22 n 0,38
o] o] 0,31 o] 0,17
p a 0,20 a 0,21
S S 0,73 SS 0,22
Ss S 0,72 Ss 0,34
t t 0,37 t 0,37
th t 0,32 th 0,28
tr t 0,37 tS 0,29

u o] 0,36 u 0,17
uo 0 0,60 u 0,25
Y v 0,38 v 0,19
w 0 0,16 au 0,10
z z 0,48 z 0,30
zr z 0,48 z 0,36

Tableau A.1 : Tableau de correspondances des phem&R/VN et MM7/VN




Liste des caracteres khmers romanisés

Annexe B

pour nos travaux

Caractere Unicodd
khmer

Caractere de
romanisation

Nom anglais du caractére khmer

i Ka KHMER LETTER KA

g KHa KHMER LETTER KHA
3] Ko KHMER LETTER KO
us KHo KHMER LETTER KHO
| NGo KHMER LETTER NGO
G Ca KHMER LETTER CA
) CHa KHMER LETTER CHA
X Co KHMER LETTER CO
s CHo KHMER LETTER CHO
m NYo KHMER LETTER NYO
i Da KHMER LETTER DA
15) TTHa KHMER LETTER TTHA
a Do KHMER LETTER DO
(15} TTHo KHMER LETTER TTHO
nn NNo KHMER LETTER NNO
3] Ta KHMER LETTER TA
L&} THa KHMER LETTER THA
¢ To KHMER LETTER TO
X} THo KHMER LETTER THO
8 No KHMER LETTER NO
8] Ba KHMER LETTER BA

X PHa KHMER LETTER PHA
0 Po KHMER LETTER PO
a PHo KHMER LETTER PHO
5] Mo KHMER LETTER MO
ty Yo KHMER LETTER YO

i Ro KHMER LETTER RO
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Caractere Unicodg Caractere de , R
Khmer romanisation Nom anglais du caractére khmer
2} Lo KHMER LETTER LO

i Vo KHMER LETTER VO

] SHa KHMER LETTER SHA

¢ SSo KHMER LETTER SSO

0 Sa KHMER LETTER SA

o Ha KHMER LETTER HA

] La KHMER LETTER LA

H Qa KHMER LETTER QA

H QAQ KHMER INDEPENDENT VOWEL QAQ
1 QAA KHMER INDEPENDENT VOWEL QAA
3] Ql KHMER INDEPENDENT VOWEL QI

] Qll KHMER INDEPENDENT VOWEL QI

2 QU KHMER INDEPENDENT VOWEL QU
g QUK KHMER INDEPENDENT VOWEL QUK
g QuUU KHMER INDEPENDENT VOWEL QUU
P QUUV KHMER INDEPENDENT VOWEL QUUV
y RY KHMER INDEPENDENT VOWEL RY
V] RYY KHMER INDEPENDENT VOWEL RYY
0 LY KHMER INDEPENDENT VOWEL LY

3] LYY KHMER INDEPENDENT VOWEL LYY
by QE KHMER INDEPENDENT VOWEL QE
y QAI KHMER INDEPENDENT VOWEL QAI
g Q001 KHMER INDEPENDENT VOWEL QOO TYPE ONE
G Q002 KHMER INDEPENDENT VOWEL QOO TYPE TWO
g QAU KHMER INDEPENDENT VOWEL QAU
0 AA KHMER VOWEL SIGN AA

b | KHMER VOWEL SIGN |

o Il KHMER VOWEL SIGN Il

o Y KHMER VOWEL SIGN Y

o YY KHMER VOWEL SIGN YY

U KHMER VOWEL SIGN U

uu KHMER VOWEL SIGN UU

o UA KHMER VOWEL SIGN UA

i OE KHMER VOWEL SIGN OE

1) YA KHMER VOWEL SIGN YA

1) IE KHMER VOWEL SIGN IE
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Caractere Unicodd
khmer

Caractere de
romanisation

Nom anglais du caractére khmer

b E KHMER VOWEL SIGN E

i AE KHMER VOWEL SIGN AE

i Al KHMER VOWEL SIGN Al

FA (0]0) KHMER VOWEL SIGN OO

18 AU KHMER VOWEL SIGN AU

5 NIKAHIT KHMER SIGN NIKAHIT

‘e REAHMUK KHMER SIGN REAHMUK
YUUKALEAPINTU KHMER SIGN YUUKALEAPINTU

TR0 BEYYAL KHMER SIGN BEYYAL

§ RIEL KHMER CURRENCY SYMBOL RIEL

0 SON KHMER DIGIT ZERO

9 MUOY KHMER DIGIT ONE

i} Pl KHMER DIGIT TWO

m BEI KHMER DIGIT THREE

d BUON KHMER DIGIT FOUR

{e PRAM KHMER DIGIT FIVE

9 PRAM MUQOY KHMER DIGIT SIX

] PRAM PII KHMER DIGIT SEVEN

n PRAM BEI KHMER DIGIT EIGHT

& PRAM BUON KHMER DIGIT NINE

Tableau C.1 : Liste des caractéres khmers romanisés
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Abstract

The design and construction of a language modehfoority

languages is a hard task. By minority language, wama
language with small available resources, especiaitythe

statistical learning problem. In this paper, a megthodology
for fast language model construction in minoritygaages is
proposed. It is based on the use of Web resouccesliect

and make efficient textual corpora. By using effitiéltering

techniques, this methodology allows a quick andciefft

construction of a language model with a small coserm of

computational and human resources.

Our primary experiments have shown excellent paréorce
of the Web language models vs. newspaper languagelm
using the proposed filtering methods on a majdetyguage
(French). Following the same way for a minoritpdaage
(Vietnamese), a valuable language model was caststiuin

3 month with only 15% new development to convernso
filtering tools.

1. Introduction
There are more than 6000 languages in the worldbiyt a
small number possess the resources required for

implementation of Human Language Technologies (HLT)
Thus, HLT are mostly concerned by languages whiateh
large resources available or which suddenly becahe
interest because of the economic or political sce@a the
contrary, languages from developing countries anariiies
were less treated in the past years. One way efiarating
this “linguistic divide” is through starting resebr on
portability of HLT for multilingual applications. His
question has been increasingly discussed in thentgears.
The SALTMIL! (Speech and Language Technology for
Minority Languages), which is a Special Interesb@r of
ISCA, was created to promote research and develdpimen
the field of speech and language technology foselessed
languages, particularly those of Europe. Howevar, i
SALTMIL, “minority language” mostly means “language
spoken by a minority of people”. We rather focirs,our
work, on languages which have a “minority of resesr
usable in HLT". These languages are mostly thosen fr
developing countries, but can be spoken by a large
population. In this paper, we will notably deal Hhvit
Vietnamese, which is spoken by about 70 millionperfsons,
but for which very few usable electronic resourca®
available.

Among HLT, we are interested, in this paper, in
Automatic Speech Recognition (ASR). We are currently
investigating new techniques and tools for a fastability of
speech recognition systems to new languages. tdpis has

! http://www.cstr.ed.ac.uk/"briony/SALTMIL/
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already been tackled in [1] and [2] but mostly fanguages
which already have large corpora available. Combgrsve
particularly address languages, like Viethamese,which

few signal and text resources are available. Tiuisvity

includes different aspects:

« Portability of acoustic models: this can be achikver
examples by using tools for performing a fast @it
of speech signals [3] or by using Language Adaptive
Acoustic Modeling [4].

¢ Language modeling for new languages: we propose to
use web-based techniques [5] which have already
shown ability to collect large amount of text camo
For languages in which no usable text corpora etk
is moreover the only viable approach to collectt tex
data.

« Dictionaries: collaborative approaches like in f®uld
be also proposed for ASR.

This paper addresses particularly fast language emod
construction for ASR. The proposed method uses #ie tor
collect large amount of data. In section 2, wet fitescribe
our text data collection tools and the filteringchmiques
associated which were first developed for Frenciguage
modeling. Then, in section 3, we describe the nicatibns
implied to adapt our collecting and filtering tool®
Vietnamese. Section 4 is dedicated to experimesrtf®ipned

to validate our methodology;, for comparison purpose
perplexity figures are simultaneously given for riale and
Vietnamese. Finally, section 5 concludes this wemk gives
some perspectives.

2. Language modeling using Web
resources

Language Modeling (LM) is one of the most important
modules in a large vocabulary speech recognitiostesy.
Statistical language models (SLM), which describe
probabilistically the constraints on word order rduin
language, are traditionally used. However, it iffiailt to
construct a SLM because we must have a large enmrghs
which models all possible user input. A large carpends to
have more contexts for each word, and thus tengsaduce
more accurate and robust SLMs. N-grams based msdel
useful one for solving this problem. In this modaei, estimate
of the likelihood of a word is made solely on tldentity of
the N-1 preceding words in the utterance. For numils,
see [7].

With the development of the Internet and its sawjdhe
WWW is the greatest information space distributedrahe
world, in many languages and on many topics. Webuees
can be a very interesting source for spoken languaggeling
if we process it in an appropriate way. There aranyn

solutions for a SLM construction using the Web. In
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particular, in the domain of information retrievale found
some “web search query” based approaches [8, 8]out
case, these solutions can not be applied at the emom
because we have no tool for automatically genegatire
queries.

In this section, we will describe some techniques f
language model construction. First, by using a vwedi®t (or
web-spider), we can collect and store web pagelkargiven
language. And then, we filter and analyse thenbfalding a
text corpus. Finally, all N-grams models are estadafrom
this text corpus.

2.1.Web pages collecting

Documents were gathered from Internet by some wbbts
(among them, one was developed in ouf)labFrom some
starting points on the Web, the robots can reachfiamad all
the text documents and web pages which have atdirec
indirect link with these starting points. Howevee wnust
manage the Web sites (Internet domain names) artdns
the robots because we want to collect the pagestlaad
documents in a given domain and in a given langoaye

2.2.Data preparation

Some filtering techniques are needed to construet téxt
corpus from HTML pages. We must extract the texttspa
from the HTML pages and insert some document separa
The tokens <s> and </s> signal respectively thénbagd end

of a sentence. Web texts contain also a varietynoh-
standard” token types such as digit sequences, syord
acronyms and letter sequences in all capitals, dnicase
words, abbreviations, roman numerals, URL's and #&-ma
addresses... These non-standard types cause rpsolibe
training language models. Normalizing or rewritsich text
using ordinary words is a first important issue.

Then, for language modeling application, by usirgp-
pound word lexicon, we also compute compound watinds
are treated in the language model as one word eTdrer two
benefits in this method: there is no biased usdgbeoword
penalty of the recognizer and we increase the goriéden
into account in the language model [5]. We therraep the
common words into classes for introducing classdhe LM.
The choice of the classes depends on the taskfispeci
application. For example: country name, city naneys of
the week, month... Finally, we also transcribe nersbin
context (date, money, etc) to textual form (numioetext).

2.3. Sentence filtering

There are many different solutions to extract théewant
sentences from a text corpus. Classically, we cap ledl the
sentences exclusively made with words of the tascific
vocabulary preliminary defined. The other methodpmsed
in [10] is a text filtering algorithm based on cheter
perplexity. However, it needs a “Standard Langulsigelel”
for reference and there is not any such referenoelem
available in minority languages. We can also us€‘thinimal
blocks” filtering method proposed in [3]. A minimblock of
order n is a sequence of at least n consecutivdssfoom the
document with all words of the block in the givescabulary.

2 http://simg-index.imag. fr

Table 1:List of the fixed and variable modules to
adapt tools from French to Vietnamese

Variable modules
character converting
case changing
number2text
lexicon constructing

Fixed modules
data collecting
html2text
token normalizing
sentence splitting
word splitting
common word grouping
data filtering

We note that there is not a lot of research workictwh
compares the performances of these methods. Sahein
section 4, we propose, combine and compare sefilezehg
methods applied in our experiments.

3. Language modeling using Web
resources

3.1. Methodology

As we show in the previous section, using the web t
construct the LMs implies to develop tools for textraction
and text selection. This development can be cardat
specifically for each language but this work isdabus and
time consuming. In the context of genericity, proidg
reusable  components for language-and-task-specific
development is an important goal. The aim is tatere set of
tools that would represent the common text norratbn for
many languages. Consequently, we decided to comstriot

of small tools for French (the "source" languagey ao
estimate time consuming to adapt tools from Fremch
Vietnamese (the minority target language).

First, because we want to construct LMs in multiple
languages, we must choose a unique character set fo
encoding all the documents and for covering alglaages
possible. Universal Character Set (UCS) which is & ph
Unicode international standdrgrovides a unique number for
every character, no matter what the platform, nétanavhat
the program, no matter what the language. We hhoesen
Unicode standard for encoding all characters ofcmrpora.
But there are hundreds of different character setsricoding
a character of the Web documents. We note thaFthech
LM tools we inherited are single byte (ASCII) baskttieed,
we construct a tool to convert a character in sdwraracter
sets to the Unicode (UTF-8 encoding system).

Secondly, we decide to split the original tool fmurce
language (French) to a set of modules (see tablénd) then,
we have determined what are:

¢ Fixed modulesthese are the modules which do not
depend on the language.

¢ Variable modulesthese are the modules which depend
on each language.

This splitting and determination work is really iorant. For
a new language modeling, we will inherit all tHixed
modules and rapidly adapt thevariable modulesto that
language. It will economize the time consuming told a
complete language model. We propose these tooltablea
on demand for any person who is interested in.

3 http://unicode.org/
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3.2. Application to Vietnamese language modeling

3.2.1. Dictionaries for ASR

To build a language model and filter out the docutsieit is
necessary to have a vocabulary containing wordsctade in
the language model. This vocabulary can come froarigty
of resources in the Internet. We can use a bilihgwra
multilingual dictionary for generating this vocahry.

In fact, there are many methods to construct aodiaty.

In the context of the Papill8rproject, the construction of a
lexical base for a new language may take seveftdreint
ways depending on where the author has to start:
collaborative approaches [6], dictionary recycl[td]... This
project aims at creating a multilingual lexical alzse
covering among others English, French, JapanesdayMa
Lao, Thai and Vietnamese.

From this Papillon project, we got a dictionary for
Viethamese language (French-Viethamese and Viesgme
French). Then, we filtered this dictionary to haawdist of
more than 40,000 unique words in Viethamese: comgou
words, borrowed words and isolated words. By talondy
the most frequent words, we can discount this gsife
vocabulary to 20,000 words. These were the highest
frequency words which occur in the documents oftmaining
corpus.

3.2.2. Data collecting

Text corpus for language modeling cannot be cabbeasily
in the minority languages for some reasons:

e There are less pages and websites than in theityajor
languages.

e The debit of communication is often very low (saer
kilobits per second).
Consequently, we can not crawl all of the websites e
must focus on some which have more pages and hitger
than the others. So, a non negligible time was tsdidd out
the websites to collect.

There are about 2500 Vietnamese websites in Vietnam
which publish: daily news, information, entertaimhe
ecommerce, forum... The daily news web pages intred a
constraint in the data collection, since we hadegularly
access the same sites to get an acceptable ambulatteo
This is the major difference with web data collectifor a
majority language like French or English where ¢hare
enough web pages that can be collected at a given t

3.2.3. Text-corpus filtering techniques

Our first positive result was the porting of our Ltebls to a
new language. Indeed, we must have only a shoe tin
modify and to adapt these variable modules to a new
language. We have built a language model for Viegse in
only three months with this methodology. A compamisf

this minority LM (for Vietnamese) with a majorityne (for
French) is proposed in the next section.

4. Experiments

4.1.Training corpora

4 http://bushido.imag.fr/papillon/

The French data collection (called WebFR4) is a Varge
corpus containing a few less than 6 millions welygsa
representing 44 GB. This corpus was gathered in ee
2000 and the collect was restricted to thedomain. The set

of exploitable resources (after data preparatismpade of 12
GB, i.e. 184,738,292 sentences. This set of textvisry huge
corpus and it is difficult to use the entire corpadearn the
model. In our experiments, we choose to use orgyfitst
700MB of this prepared data corresponding to a size
comparable to what was obtained for Vietnamese.

To compare web-based language models with
conventional language models, we also used a corpus
extracted from the newspapkee Mondefrom year 1997 to
2001. This corpus is made of 716 MB, ie. 4,323,629
sentences. This newspaper corpus is used by tharitpayf
French ASR systems.

The Vietnamese data collection is a corpus reptieggen
more than 2.5 GB of web pages. After data preparatice
text corpus is made of 858 MB, i.e. 10,020,267 s&gs.

4.2.Test corpora

The French test corpus is made up of two dialogsaeted
from the NESPOLE! projetdatabase[5]. They are related to
a client/agent discussion for organizing holidayttaly. Only
the 216 client turns were kept for our experimerfbe
French vocabulary (20,000 words) is made of thisk ta
specific words plus the most frequent French woods
WebFR4 corpus.

The Vietnamese test corpus is a translation ofFteach
corpus. The Vietnamese vocabulary (20,000 words)
obtained with the methodology described in 3.2.1.

is

4.3.Filtering and LM construction

In these experiments, we tried some solutions lter fthe
training corpora. In all cases, we selected seetemdthout
size restriction. To filter, we tested the followisolutions:

1. all-sentencestake all the text corpus (without
sentence filtering).

2. block-basedtake only blocks which have at least
5 in-vocabulary words by block.

3. sentence-basedake all sentences containing only
invocabulary words (no unknown words).

4. hybrid: take all sentences containing only in-
vocabulary words (3) and apply minimal blocks
filtering (2) on the rejected sentences.

To learn our language models, we use the SRILM ibflR]
with a Good-Turing discounting and Katz backoff for
smoothing method. It is very important to note thih this
toolkit, the unknown words are removed in our cagse we
are in the framework of closed-vocabulary models.

4.4.Results

The perplexities of the language models with thdséa
filtering solutions are given in table 2.

The last two filtering methods have the best peiés
in our dialogue test because test corpus contaarsy/rahort
sentences.

Table 2 also shows that the perplexities of theuage
models according to corpus collected from Web atieb
than from journalistic source in our context ofldgue test.
That means that the Web is a very rich source fpakan

5 http://nespole.itc.it/
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language modeling and that it can be successfplbjied to
model minority languages like Vietnamese even ié th
correspondence between perplexities of Vietnamesg a
French language models is not very significant lmeause
each language have a particular characteristic.

Table 2:Perplexities of the language models

FR: Newspape FR: Web VN: Web
Exp. Size Size Size
(MB) PPL (MB) PPL (MB) PPL
all 716 673 686 539 858 260
block | 642 796 366 637 667 359
sent. 92 513 156 580 370 252
hybrid | 644 687 411 509 729 259

4.5.Redundancy

We also noticed that the Viethamese Web resourcetia
some redundant information (menus, references,
advertisements, announcements...) which is repeated
different pages. This is due to the day by dayeotihg of
daily news which may have a direct influence on the
performance of the language modeling.

Therefore, we tried to evaluate this redundandapénpart
of the Vietnamese corpus from Vietnam News Daigbsite
(called VnExpress So, we applied a redundancy filtering
method before html2text module. The new perplefigyres
with and without this redundancy filtering are givim table
3.

Table 3:Influence of the redundant information

VN: Web VN: Web
originalfilter redun.filter
Exp. Size | Size | Size | pp
(MB) | (MB) | (MB)
all 868 | 260 402 | 201
block 667 | 359 357 | 282
sent. 370 | 252 226 | 195
hybrid 729 | 259 373 | 199

By filtering the redundant information containedtire web
pages collected from the same site, the trainingusize is
reduced by 54% in our experiments. On the othedhtre
perplexity value is significantly improved by 26%.

5. Conclusions and perspectives

An effective methodology for fast language model
construction in minority languages is introducedhis paper.
It consists in collecting Web sites and filteritng tweb pages
using some generic tools. This methodology has bested
and validated using the Viethamese minority langudg a
first step, we have built the set of tools for tReench
majority language and validated the Web-based aggu
model comparing to the classical newspaper-bassgléme
model. In a second step, we have adapted our tmols
Vietnamese and we have defined which modules =ee faind
which are specific of the target language.

By collecting regularly two daily news web sites, a
language model for Viethamese was obtained in tmige
months. In our experiments, we have also preseated
evaluation of perplexities for some proposed fittgrmethods

® http://vnexpress.net/

in majority language (French) and in minority lange
(Viethamese).

As future subjects, we will focus on the task-detecy
language modeling (for example using a Web seangine)
and we will improve these data filtering methodsast~
construction of acoustic model for minority langeag also a
very important and challenging part of our futurerkv
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ABSTRACT
This paper presents an overview of our activit@ssppoken and written language resources for Vieése implemented at CLIPS-
IMAG Laboratory and International Research Center MI@Anew methodology for fast text corpora acquisitifor minority
languages which has been applied to Viethameseooped. The first results of a process of buildintarge Vietnamese speech
database (VNSpeechCorpus) and a phonetic dictionduigh is used for automatic alignment processatse presented.

1. INTRODUCTION This paper presents an overview of our activities f
There are more than 6000 languages in the worladhiyt ~ spoken and written language resources for Vietnames
a small number possess the resources required fdrirstly, a new methodology for fast text corpora
implementation of Human Language Technologiesacquisition for minority languages is proposed.iWitore
(HLT). Thus, HLT are mostly concerned by languagesthan 800MB of text size, our Vietnamese text cormilks
which have large resources available or which snlgde be used for many different applications in language
became of interest because of the economic origailit processing domain: language modeling, spoken carpor
scene. On the contrary, languages from developinglefinition, information retrieval...
countries or minorities were less treated in thet pears.
One way of ameliorating this “linguistic divide” is
through starting research on portability of HLT for
multilingual applications. This question has been
increasingly discussed in the recent years, faaie in
the SALTMIL® (Speech and Language Technology for
Minority Languages) group. However, in SALTMIL,
“minority language” mostly means “language spokgrab
minority of people”. We rather focus, in our wortn Finally, a phonetic dictionary was obtained by gsour
languages which have a “minority of resources wsabl VNPhoneAnalyzeilt is based on the phone concatenation
HLT". These languages are mostly from developingof the initial part, final part and tone of a splle. The
countries, but can be spoken by a large populaliothis ~ symbolic representation for the various sounds and
paper, we will notably deal with Vietnamese, whish  description of articulatory features is provided the
spoken by about 70 millions of persons, but foralhi International Phonetic Alphabet — IPA (IPA, 1999).
very few usable electronic resources are available.

Among HLT, we are interested in Automatic Speech 2. TEXT CORPORAACQUISITION

Recognition (ASR). We are currently investigatingawn  In this section, we will describe some techniquasfést
techniques and tools for a fast portability of see text corpora acquisition and evaluation. First,usyng a
recognition systems to new languages like Vietnames web-robot (or web-spider), we can collect and stoed
for which few signal and text resources are avéglabhis  pages in the given language. And then, these wgbspa
activity includes different aspects: were filtered and analyzed for building a text agp
= Portability of acoustic models: this can be achigfer ~ Finally, a language model was estimated from thig t

example by using tools for performing a fast cdlmt  COrpus.

of speech signals (Vaufreydaz et al., 2000) or sipg

Language Adaptive Acoustic Modeling (Schultz & 2.1. Web pages collection and data preparation

Waibel, 2001). - ) Documents were gathered from Internet by some web
* Language modeling for new languages: we propose Qqpots (among them, one was developed in ouf Jab
use web-based techniques which have already showgrom some starting points on the Web, the robots ca
ability to collect large amount of text corpora.rFo reach and find all the text documents and web pages
languages in which no usable text corpora exiss, it \hich have a direct or indirect link with these riteg
moreover the only viable approach to collect textad points. However we must manage the Web sites (iater
(Le etal., 2003). domain names) accessed by the robots because we wan

= Dictionaries: collaborative approaches like in (Bent, i, collect the pages and the documents in a gioenain
2002) could be also proposed for ASR. and in a given language only.

Secondly, we describe the characteristics of aelarg
Viethamese language speech database (called
VNSpeechCorpus) which will contain about 100 hours
recorded in both quiet and office environment fréth
native speakers. VNSpeechCorpus will be availalrle o
CD-ROM and could be distributed by the ELRA-ELDA
association. Automatic alignments could be provitbed

! http://www.cstr.ed.ac.uk/~briony/SALTMIL 2 http://simg-index.imag.fr
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Some filtering techniques are needed to consthectéxt  The Vietnamese data collection is composed of riae
corpus from HTML pages. Firstly, we also noticeatth 2.5 GB of web pages. After data preparation, the te
the Viethamese Web resources contain some redundanbrpus is made of 868 MB, i.e. 10,020,267 sentences
information  (menus, references, advertisements
announcements ...) which is repeated in differeages.
This is due to the day by day collecting of dailgws
which may have a direct influence on the qualityttod
text corpus and also on the performance of theuage
modeling. By filtering the redundant information
contained in the web pages collected from the ssitae
the corpus size is reduced by 54% in our experigein
the other hand, the corpus perplexity evaluatiolmeras
significantly improved by 26%.

We construct a Vietnamese language model for
estimating this text corpus. In these experimeméstried

4 different solutions to filter the text corporaill-
sentencegwithout sentence filtering)block-, sentence-
basedand hybrid (take blocks and sentences containing
only in-vocabulary words). In all cases, we seldcte
sentences without size restriction (for more detske Le

et al., 2003). The perplexity measures for Vietnsenare
given and compared to a same size as French tepaico

in table 1.
Secondly, the text parts from the rest of these HTM . -
pages were extracted and some document separaogs w VIN: Web VN: Web FR: Web
! - original filter redun. filter
inserted. The tokens <s> and </s> signal respdgtihe Size Size Size
begin and the end of a sentence. Web texts coatsina Expe. (MB) PPL (MB) PPL (MB) PPL
variety of “non-standard” token types such as digit 2l 868 260 202 201 636 539

sequences, words, acronyms and letter sequencaty in -~ g7 359 357 582 366 631
capitals, mixed case words, abbreviations, romar sent 370 550 526 195 156 530
numgrals, URL's and e—.ma|l addresses... Nor.malmnn_g hybrid | 729 259 373 199 211 509
rewriting such text using ordinary words is a first
important issue. Table 1: Perplexity of the language models

Thirdly, because the collected documents were estaud  Table 1 also shows that our Web-based methods ean b
many encoding system (TCVN3, VNI, UCS, UTF-8 ...), successfully applied to majority and minority langes

we must choose a unique character set for encadlitige  like French and Vietnamese even if the corresporelen
documents. Universal Character Set (UCS) whichgara  between perplexities of Viethamese and French laggu

of Unicode international standdrgrovides a unique models is not very significant here because eanjuage
number for every character, no matter what thefquiat, have a particular characteristic.

no matter what the program, no matter what thedageg.

We have chosen Unicode standard for encoding all 3, VIETNAMESE LANGUAGE SPEECH

characters of our corpora and we constructed a ttwol
convert a character in several character sets & th DATABASE (VNSPEECHCORPUS)

Unicode (UTF-8 encoding system). 3.1. Text Corpus

1. Tex u
Two phases of collecting text data were implemered
our project. In the first phase, data is colledbgdsome
experts in order to ensure the desired requiremémts
in the second phase, data is extracted automatiaéth

. . one desired distribution of acoustic units from theb
2.2. Experiments and evaluation corpora obtained in part 2.

Ler‘gugggr;u;sorc:gr?]gtrggsgr(:ggcted easily in the  niiyior Beside database of phonemes, digits, applicatiordsyo

) T o other data including sentences and paragraphs were
= There are less websites than in the majority laggsa  collected from different resources such as stobesks,
= The transmission rate is often very low. and web documents... The selected data covergaetitfe

Consequently, we can not crawl all of the webditeswe ~ fields and contains many dialogs and short par#grap
must focus on some which have more pages and highé;hls initial data then was manipulated and wasddigti

debit than the others. So, a non negligible tims wsed  INto smaller paragraphs and conversations (abofit 4-
to find out the websites to collect. lines/ paragraph or conversation) that help spetakatter

) S or read easily.
There are about 2500 Vietnamese websites in Vietnam

which publish: daily news, information, entertair_m]ee- 3.2. Corpus Organization
commerce, forum... The daily news web pages intedu ) ) .
a constraint in the data collection, since we had t The VNSpeechCorpus contains 5 different kinds ¢hda
regularly access the same sites to get an acceptabl = Phonemes.

amount of data. This is the major difference witkbw = Tones.

data collection for a majority language like Frenmh = Digits and string of digits.

English where there are enough web pages that ean b =  Application words.

collected at a given time. = Sentences and paragraphs.

The phonemes are read by all speakers. The vowels ¢
be read independently except two vowel&/ anda /¥/,
because their sounds are only represented completel
words in which they appear, such agan (short), tén

Finally, there are many different solutions to agtrthe
relevant sentences from a text corpus. Classicakycan
keep all the sentences exclusively made with wofdke
task-specific vocabulary preliminary defined.

1 http://unicode.org
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(new).. The consonants are combined with vowefs/ In addition, we calculated the correlation coeéitis
and falling tone for pronouncing. between the distributions of the common part are th
private part with the web reference corpora. Table
shows that the correlation coefficients are neat.t®&o

we can conclude that our corpus is acceptable and
correctly balanced in terms of acoustic units ameks.

Viethamese is a tonal language with 6 tones (Doan
1997), for exampleba (three) ba (grandmother) ba
(king), bd (bane) ba (waste) ba (any) The speakers are
asked to read the words with different tones. Tivesels

have almost the same initial and final part, betythave Acoustic Correlation Coefficients
different tones. Units Private part | Common part
The digit corpus consists of isolated digits, caned Mono-phone 0.9962 0.9885
digits and natural numbers. In Vietnamese digiyatem, Di-phone 0.9821 0.9458
most of the digits and numbers are read or uttertil Tri-phone 0.9811 0.9420

the unique sound. However, there are some synonyms, Tone 0.9984 0.9885
especially, the numbers ended by digit 4 and 5 toaild Initial Part 0.9904 0.9670

be read in different ways. In order to cover akkes the Final Part 0.9910 0.9706
corpus consists of all of the variants (synonynigheses - -

digits and numbers. Table 2: Correlation coefficients of acoustic units
A set of more than 50 application words is defiirethe between common part, private part and Web data

corpus. Each word corresponds to an action which i

; S . 3.4. Speaker selection and recording
useful in several applications such as telephondcss, i
measurement, human-machine interface ... Our speakers are the employees of the International

] . Research Center MICA, teachers and students of iHano
After selecting and processing selected paragrapits  Unjversity of Technology and their friends. Theg &rom
conversations, our sentences corpus is divided int®  four big cities and provinces, Hanoi, Nghe An, HahTl
parts, a common part and a private part. The compaon  HCM city, which represent 3 major dialect regiotise
contains 33 conversations and 37 paragraphs. Tleeg W South, the North, and the Middle. The age of treakprs

read by all speakers. The private part includesieP®00  ranges from 15 to 45 years old, among the 50 speak®
short paragraphs, each speaker was asked to read 4ge females and 25 are males.

paragraphs. o ] )
For the acquisition, and managing of speech signals

ST . . during recording, we use the EMACOP system,
3.3. Distribution of Acoustic units developed at CLIPS. EMACOP is a Multimedia
To evaluate our corpus, we used several modules tgnvironment for Acquiring and Managing Speech
analyze the distributions of acoustic units inchgdi  Corpora, running under Windows 9x and Windows NT.

mono-words, base syllables, Initial-Final partsppémes  EMACOP meets SAM specifications on input and output
and tones in the corpus and compare their distdbut (vaufreydaz, 2000).

with the distribution obtained on a larger corpukick ) ] ] ]

was collected in section 1 (Web corpus). We comgie N our project, recordings will take place with a
acoustic units distribution obtained on this langeb ~ SENNHEISER HMD 410-6 head microphone and a
corpus, as the reference distribution of what cesuoon ~ Microphone pre-amplifier Soundcraft Spirit Folio &X
Vietnamese language. Vietnamese is a monosyllaiic a The sampling frequency is 16 kHz.

tonal language. Besides analyzing the distributiofs At this time, 15 speakers have been recorded isttidio
phonemes (mono-phone, diphone and triphone) likerot o the |nternational Research Center MICA, Hanoi

language (figure 1), we carried out an analysisth&  (pjversity of Technology, Vietnam. Each speaker has
distributions of tones (figure 2), initial and fir@zarts. been asked for recording about 60 minutes, which
o includes 45 common minutes of phonemes, tonestsdigi
and strings of digits, application words and common
sentences and paragraphs corpus, and 15 privatdasin
of about 40 short paragraphs.

=Web
m Common part
O Private part

6%

4%

m‘
(bl

aaXbcde fhile]k ImnopsttuuvwzNOO_EE_G 77 XMW/ Js t z X

4. DESIGNING AVOCABULARY AND A
PHONETIC DICTIONARY

0%

Figure 1: Distribution of mono-phones in commontpar  4.1. Vocabulary

private part and Web corpora In order to build the language model for ASR, it is

SER0 @ Web necessary to have a vocabulary. This list of wovillsbe

30% C rt . ..

ool B Brivats part also useful to filter out the text documents b_eikmmmg

20% a language model. We can use a bilingual or a
15% ' multilingual dictionary for generating this vocabny.

10%

5% W In fact, there are many methods to construct anbjisal

o% . __ or multi-lingual dictionary. In the context of tfRapillort
level falling broken curve rissing drop

Figure 2: Distribution of six tones in common part,
private part and Web corpora

! http://bushido.imag.fr/papillon
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project, the construction of a lexical base for @vn The VNPhoneAnalyzecould output many transcription
language may take several different ways depending forms: IPA-Unicode Symbolic, IPA number, SAMBA
where the author has to start. The Papillon pragjéot at
creating a multilingual lexical database coverimgoag
others English, French, Japanese, Malay, Lao, @hdi
Viethamese.

Finally, a pronunciation dictionary for Viethamesas
also built by applying theVNPhoneAnalyzerfor the
isolated-word vocabulary and tested under the hglpff
Linguistic Institute of Vietnam.

From this Papillon project, we got a dictionary for

Viethamese language (French-Vietnamese and 5. CONCLUSIONS AND PERSPECTIVES
Vietnamese-French). Then, we filtered this dictignto . . .
We have introduced the process of building the temit

have a list of more than 40,000 unique words in .
Viethamese: compound words, borrowed words an nd spoken resources for Vietnamese language RIS
MAG Laboratory (France) and International Research

isolated words. By taking only the most frequentraep .
we can discount this size of vocabulary to 20,0@0ds. Center MICA (Vietnam). yNSpeechCorpus_ has been
carried out in order to provide a great quantityuséble

These were the highest frequency words which ogeur data for training and testing ASR systems. It cal#b be

the documents of our Web text corpus. used for speech synthesis based on the acoust&that

C e are smaller than syllable in Viethamese languagemF
4.2. Phonetic dictionary the results, we can conclude that, with a suitable
Phonetic dictionary or pronunciation dictionaryaiskey  adaptation we can apply the methods which were
part for acoustic modeling in ASR. However, thegedt  developed for majority languages to minority langes
any official pronunciation dictionary in Vietnam igh In our project, the Web-based methods built in G:IP
satisfies our requirement. Therefore, we decide tadMAG which is useful for French and English is atéap
construct a dictionary which is not used only farro for Vietnamese language. At present, the automatic
works but also for other requirements in spokemlage  alignment and recording process are being done for
processing. VNSpeechCorpus. In the future, VNSpeechCorpusheill

As referred above, Vietnamese language is a mono2Vvailable on CD-ROM. Furthermore, our methods il

syllabic and tonal language with 6 tones. A sykaibl full usedb f((;_r Oth?r mlnlonty languages .SU|ChhaS I__a(;, or
structure (a tonal syllable or an isolated word} fiae Cambodian... for evaluating more precisely thecatfy o
parts: initial sound (consonant),medial sound(semi- our methodology.

vowel), nucleus soundvowel or diphthong)final sound

(consonant or semi-vowel) and tone (see figur&ayept REFERENCES
the initial consonant (called INITIAL part), thesteof the  Berment, V. (2002). Several technical issues fdlding
syllable is called a FINAL part. new lexical bases. In Workshop Papillon, Tokyo,afap
Tonal syllable (6,492) 2002.
Base syllable (2,376) Tone Doan, T.T. (1997). N@g am Téng Viét (Viethamese
INITIAL _ FINAL (155) _ ©) Phonetics). Vietnam National University Publishing
(22) Medial(1) | Nucleus(16) Ending(8) House, 1997.

Figure 3: The phonological hierarchy of Vietnamese  |PA (1999). Handbook of the International Phonetic
syllables with the total number of each phonetit un  Association: A Guide to the Use of the Internationa

Since Vietnamese is a monosyllabic language (eacﬁ’honetlc Alphabet. Cambridge University Press, 1999

syllable is one isolated word), we decide to extrac Le, V.B., Bigi, B., Besacier, L., Castelli, E. (280 Using
vocabulary of only about 6,500 isolated-words fromthe Web for fast language model construction inarity
40,000 words vocabulary obtained in the previousise®  |languages. In Eurospeech 2003, pp. 3117-3120, Genev
for building a pronunciation dictionary. 1-4 Sept, 2003.

From this isolated-words vocabulary, we have firstl Schultz, T., Waibel, A. (2001). Language independen
extracted alR2 initial parts, 155final parts and6 tones and language adaptive acoustic modeling for speech
And then the phonological transcripts of these pédRA recognition. In Speech Communication, vol. 35, be,
Symbols) were manually built. They were calld®®A  pp. 31-51, 2001.

Reference Table for Sub-word UnitRATU). - . .
bW ItBATU) Vaufreydaz, D., Bergamini, C., Serignat, J.F., Besa

Secondly, we have constructed an automatic syHablel., Akbar, M. (2000). A new methodology for speech

based phonological analyzer (call¢tiPhoneAnalyzer). corpora definition from internet documents. In LREC

This analyzer uses a phone concatenation algorithmyol. I, pp. 423-426, Athens, Greece, 2000.

described below.

Phone concatenation algorithm:

1.Separate a syllable into initial part, final partiaone.

2.Transcribe the initial part, final part and tone their
correspondent phonological representations looked u
in the IPATU Table.

3.Concatenate all of these phonological transcripts &
complete phonological transcript for a syllable.

1 http://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa
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ABSTRACT

This paper presents our first steps in fast acomstideling for a
new target language. Both knowledge-based and diaten

methods were used to obtain phone mapping tableeebe a
source language (french) and a target languagénérese).
While acoustic models borrowed directly from theurse

language did not perform very well, we have shokat tising a
small amount of adaptation data in the target laggu(one or
two hours) lead to very acceptable ASR performaqae. best
continuous viethamese recognition system, adaptéd only

two hours of viethamese data, obtains a word acgwh63.9%
on one hour of vietnamese speech dialog for instanc

1. INTRODUCTION

There are more than 6000 languages in the worldobilyt a
small number possess the resources required fdememtation
of Human Language Technologies (HLT). Thus, HLT rasstly
concerned by languages which have large resouvegislale or
which suddenly became of interest because of thacgnic or
political scene. On the contrary, languages fromeliping
countries or minorities were less treated in thst yaars. One
way of ameliorating this “linguistic divide” is thugh starting
research on portability of HLT for multilingual dpmtions.
This question has been increasingly discussed én rétent

years, for instance in the SALTMIL(Speech and Language

Technology for Minority Languages) group. Howeven
SALTMIL, “minority language” mostly means “languagpoken
by a minority of people”. We rather focus, in ouonk, on
languages which have a “minority of resources wesablHLT".
These languages are mostly from developing cowthat can
be spoken by a large population. In this paperwilienotably
deal with Vietnamese, which is spoken by about Tl0ams of
persons, but for which very few usable electroeisources are
available.

Among HLT, we are interested in Automatic Speech

Recognition (ASR). We are currently investigatingewn
techniques and tools for a fast portability of geeecognition
systems to new languages like Vietnamese, for wigehsignal
and text resources are available. This activityuides different
aspects:

= Portability of acoustic models: this can be achigvier
example by using tools for performing a fast cdltat of

! http:/Aww.cstr.ed.ac.uk/~briony/SALTMIL
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speech signals [1] or by using Language Adaptiveustic
Modeling [2],

» Language modeling for new languages: we have alread

proposed to use web-based techniques which hawensho
ability to collect large amount of text corpora .[3for
languages in which no usable text corpora exisg ib
moreover the only viable approach to collect teatad

= Dictionaries: collaborative approaches like in §6uld be
also proposed for ASR.

This paper addresses particularly our first stepsfast
acoustic modeling for a new target language. At.fiwe had no
speech data at all in the target language (vietsejn&hen, after
having collected some viethnamese speech data, omefh
alignment was available and so an automatic lapgbirocess
was firstly employed to phonetically align thesewstic data.
Acoustic models for this labeling process were ®oed from
French (source language) in which a huge amourscotistic
data was already available.

Concerning cross-lingual acoustic modeling, tworapphes
are proposed in section 2. The first approach sethaon a
pronunciation modeling with the source languagenghte set

and the second is a model mapping approach. Ther mai

difference between both approaches lies in the @merset used
in acoustic modeling. While the first approach usefrench
phoneme set, the second uses a viethamese phoeéenginge
the first acoustic models trained without any tadgta did not
lead to acceptable performance, an adaptation gsoisealso
presented to improve the recognition rate by usingmall
amount of speech data in target language. Expetahen
framework and results are presented in section 8 4n
respectively. Finally, section 5 concludes with kv@nd gives
some perspectives.

2. CROSS-LINGUAL ACOUSTIC MODELING

2.1. Phone mapping table generation

Some methods of phone mapping can be used to éwalua

acoustic similarities across languages. The cothesfe methods
is the phone mapping table that describes the agityil of
sounds between two different languages. Botbwledge-based
anddata-drivenmethods [5] are used in our work to manually or
automatically obtain these phone mapping tablebleTa shows
an example of some phone units in Viethamese mafipeda
french phone set by both knowledge-based and datend
phone mapping methods.
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Vietnamese French phoneme and phoneme j (at the frame level) in a set of onegmes. Then
phoneme Knowledge-based Data-driven the PCR is calculated as shown on the followingaéiqos.
t t t n
G g g Normalization of phoneme:Ni = ZCi,j
X k R 1=
NG NG n _d.qGj
W W o Phone Correct RatePCR= ZlW
0 0 . . .
U= ! In the experiments of section 4, we will report PG&R

Table 1: Sample of a Viethamese/French phone mggpble

a) Manual Phone Mapping Table Generation (knowlebgsed
method)

The phone mapping table can be obtained by usiogstic-
phonetic knowledge to categorize phonetic unitshvaimilar
features of the individual languages. In a knowéebgsed
method, we find the IPA counterpart of target phoes among
phonemes in source language. This kind of methoadbeaused
if no data at all is available in the target langmidut a good
knowledge of the target language is needed.

b) Automatic Phone Mapping Table Generation usiogfGsion
Matrix (data-driven method)

By using small amounts of acoustic data in theefatgnguage,
the phone mapping table can be automatically aleaith data-
driven methods. In our work, a confusion matrixadculated by
applying a source language phoneme recognizer darget
language speech corpus already phonetized with tainget
language acoustic units.

Firstly, as in [6], a phoneme recognizer in the rseu
language is applied on the development data setaiget
language to decode the phonetic representation awh e
utterance. A phonetic transcription in target laamgpiphone sets
of these utterances must be already available. ,Tteeralign
phonetic hypotheses with their phonetic transaiptieferences,
we project them in a time scale (see figure 1).

Vietnamese Speech| W

Vietnamese units . . .
obtained manually SiL ‘ ¢ ‘ : ‘ h | Ol | | a | )
French units obtained .
automatically SiL | S ‘ : | an e | a

Figure 1: Time-based source/target phoneme scoring

evaluate the quality of our acoustic models, bsoaPhone
Accuracy (PA) rate which is also used in the litera and which
corresponds to the count of the correct hypothpbisnemes
found on a signal compared to an aligned referefseene
scoring as the word accuracy using sclite toolrfstance).

2.2. Pronunciation modeling with the source language
phoneme set

The purpose of the pronunciation modeling approactho

describe the pronunciation of a word or a dictigremtry in the
target language in terms of the symbols associatéd the

acoustic units of the source language(s). That méaat target
language words are described in term of sourceukgg units.

Cross-lingual pronunciation modeling techniques ewer
previously proposed in [6, 7, 8] to phoneticallgrtscribe a word
in target language in terms of the symbols usedsanrce
languages acoustic models. To automatically assoeiach of
the target language words with a sequence of phesemthe
source language(s), a phonetic recognition systethe source
language(s) was applied on the words to be phatetiA
pronunciation model of each word in the trainingadavas
obtained via a N-best hypotheses list. One drawlmcthese
approaches is that one have to apply a phonemgnizen on
each target language word to be phonetized.

In our work, an important difference to note is tthee
already have a pronunciation dictionnary for thgealanguage
where each word is phonetized in target languagm@tunits,
because a viethamese phonetizer was already ddsigne
previous work [9]. Then, the pronunciation modelprocess is
based on the transformation of each entry of thgetdanguage
pronunciation dictionary into dictionary entriessdebed with
the source language acoustic units. The processl tse
transform a pronunciation dictionary from a tardg@bguage
phoneme set to a source language phoneme setiévedhusing
the following steps:

1. Use data-driven phone mapping techniques todbtfie

The phonetic hypotheses and the references are thugonfusion matrix. Each phoneme in target language be

compared frame by frame to count the co-occurrebeeseen a
phoneme in source language and a phoneme in fargpiage.
These counts make up a matrix where each entrys give
number of times a reference phoneme in the tasgefuage has
been confused with a phoneme in source languagebi&in the
final confusion matrix each entry is normalized by dividing it
through the total of occurrences of all correspngdbhonemes
in source language. Finally, the phone mappings deméved
from this confusion matrix by selecting each phoeemtarget
language with the correspondence phoneme in sdancgiage
which has the highest confusion value.

Furthermore, we can also calculate the Phonemee€orr
Rate (PCR) of a phonetic recognizer based on thigusion
matrix. Phonetic references and hypotheses in @& gdmone set
are aligned to count the co-occurrences lietween phoneme i

mapped into N-best phonemes in source languagendieon
their confusion values.

2. Transform the target language pronunciationiahietry by
replacing its phone units by their correspondingsuim source
language. Thus, each target language dictionamy enay be
transformed to one or more entries in source laggable 2).

Vietnamese word Vletnamege French pronunciation
pronunciation
ganh(1) g EXJ gald
ganh(2) - ginJ
ganh(3) - ginn
hién(1) hien Ren
hién(2) - Rien

Table 2: Pronunciation modeling using phone mapping



Article présenté a la conférence ICASSP'05

After obtaining a pronunciation dictionary in terraf the
symbols associated with the acoustic units of tloerce
language, we can directly use acoustic models iorcgo
language to decode the speech of an utteranceeintattyet
language. Moreover, for this approach it is irdérgy to use
several source languages instead of one to betver the phone
inventory of the target language. Thus, this apghoaan be
extended and used with multilingual acoustic mo{#ls

2.3. Acoustic model mapping

In that case, the difference with section 2.2 apghois that the
final phoneme set used is the target language Anphone
mapping table is first created by using both knaolgebased
and data-driven phone mapping methods.

French models Viethamese models
FR %@5 _ 15 %@ VN
FR_t %ﬁ L 5 8*6*6 VN_th

Figure 2: Viethamese model mapped from French model

Cross-lingual acoustic models are then built byrdaeing
source language acoustic models (see figure 2). ofhained
cross-lingual models can be used to decode the stcou
representation of each utterance by using a proatio
dictionary in target language. This approach camtiended to
use sub-phone units mapping [2, 5] where HMM statts
phoneme in target language can be borrowed from Hétiies
of some different phonemes in source language.

2.4. Model adaptation

While both the knowledge-based and data-driven ghon
mappings can be used without modification of thégioal
source language acoustic models, HMM adaptatiamgugiLLR

or MAP [5] techniques can also be used to imprénedystems
using a small amount of target language adaptatiata if
available.

In our work, after the cross-lingual acoustic matglstep,
limited data from the target language was phonitiedigned
using the initial acoustic models. Then, these n®deere
adapted with this limited data using MAP adaptation

However, after adapting the cross-lingual modelsfirst
evaluation showed high error rates for some phosefheeason
can be that for these error prone phonemes, the® an
important difference between the source data (tsdalild the
initial model) and the target data (used for adiagi

Thus, we decided to proposeredel collective adaptation
method to improve these phoneme error rates. dhewing
algorithm is used:

1. By evaluating the individual phone error rates @n
development set, we eliminate cross-lingual acoustibdels
which have a high error rate (using a threshold).

2. We reinitialize these eliminated models by running-mean
clustering process on the training data of theetatgnguage.
That means that only target language data is uwséin these
few models.

3. We perform some iterations of training on the dseh of
target language.

The performances of cross-lingual acoustic modekng
adaptation processes are shown in the section 4.

3. EXPERIMENTAL FRAMEWORK

3.1. Viethamese pronunciation dictionary creation

Viethamese language is a monosyllabic and tonguage with
6 tones (see figure 3). Except the initial conson@ralled
INITIAL part), the rest of the syllable is called=8NAL part.

Tonal syllable (6,492)
Base syllable (2,376)
FINAL (155)
Medial(1) | Nucleus(16)]| Ending(8)

Figure 3: The phonological hierarchy of Vietnamsgiéables
with the total number of each phonetic unit

Tone

©)

INITIAL(22)

A vocabulary of 6,492 isolated-words was firstlytrexted
from 40,000 full-words vocabulary. Then a pronutioia
dictionary for Vietnamese was built by applying our
VNPhoneAnalyzef9] on this isolated-word vocabulary. The
pronunciation dictionnary was finally verified withe help of
the Linguistic Institute in Vietnam.

3.2. Text corpus and language modeling

A new methodology for fast text corpora acquisitfonminority

languages was already proposed and used in [3]urDests
were gathered from Internet by some web robotsnTleese
web pages were filtered and analyzed for buildirigxa corpus.
The Vietnamese data collection is composed of nioae 2.5
GB of web pages. After data preparation, the terpas is made
of 868 MB, i.e. 10,020,267 sentences.

By using the vocabulary of 6,492 isolated-words, a
Vietnamese language model was constructed andagstinfrom
this text corpus. The perplexity value evaluatedonfuture test
corpus is 108.5.

3.3. Speech corpora

To calculate the confusion matrices (for data-driegproach),
to train the acoustic models in baseline and adapgstems and
to test the performance of ASR systems, a vietnansegech
corpus was needeNSpeechCorpy®], which have been built
in CLIPS-IMAG and MICAZ Laboratories, was used. The speech
is recorded in both quiet and office environmertie Bpeakers
are from 3 major dialect regions of Vietnam: theutbo the
North, and the Middle. Each speaker has been asted
recording about 55-60 minutes, which includes 2Butgs of
phonemes, tones, digits, application words, 6-7uteis of short
dialogue and 25 minutes of about 40 common anchfgitext-
based paragraphs.

At this time, 15 speakers have been recorded iretqui
environment. We use the text-based paragraphs tsudsse
development and adaptation corpus (about 3 hourbe
dialogue subset is used as test corpus (aboutr).hou

2 \www.mica.edu.vn
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The BREF88 and BRAF100 speech corpora [1] were used we already reach acceptable ASR performance: 62viifithe

to train the French ASR system. The BREF80 corgasigned
at LIMSI, contains about 10 hours of speech da@0a$peakers.
The BRAF100 corpus, which was recorded in CLIPS-IMA
laboratory by 100 speakers, contains about 25 holuspeech
data. Both Vietnamese and French speech data used@ing
frequency of 16 KHz and a sampling rate of 16 bits.

4. EXPERIMENTATIONS

4.1. ASR System

All recognition experimentations use the JANUS Spee
Recognition Toolkit (JRTK) [10] developed by the LIS
Laboratories. The model topology is 3 states leftight, 64
Gaussian mixtures. The pre-processing of the systamists of
extracting a feature vector every 10 ms. The feavector of 43
dimensions contains zero-crossing, 13 MFCC, enargy their
first and second derivatives. A LDA transformatiisnused to
reduce the feature vector size to 24. For the mbanvea deal
with context-independent acoustic models only fégtiamese.
In the experiments described in this paper, thenphoare
modeled independently of the tones. The decisidwésn two
different words corresponding to a same phone segubut to
different tones is made by the language model.

4.2. Experimental results

In order to test both the phoneme recognizer aadwtinle ASR
system, we systematically report phoneme corréet(RCR) and
word accuracy (WA) obtained on our vietnamesedatt (about
1 hour). The phoneme accuracy (PA) is also giveiale 3 and
4 but it is obviously very correlated with the PCR.

Table 3 shows the performance obtained withoutataptation
data. In model mapping approach, data-driven megitoduces
slightly better results in comparison to knowledgesed (KB)
method. However, the difference is very small amamy case,
the performance is not really acceptable.

Approaches %PA %PCR %W.A
DictMap-DataDriven - - 16.54
ModelMap-KB 27.18 2451 16.13
ModelMap-DataDriven 26.04 25.89 18.52

Table 3: Phone recognition and ASR performancesowit
adaptation data

Table 4 shows the performance obtained with adaptat
data aligned with acoustic models obtained with thedel
mappingapproach with either knowledge-based or data-drive
method. The performance of owonodel collectiveadaptation
process is also reported. Adaptation data comes &qart of
the VNSpeechCorpusvhich contains about 3 hours of speech
data. We divide this corpus into 3 adaptation sisbgeach
contains about 1 hours of data). It is importanhtte that in
these 3 adaptation subsets, the speakers areniecasathe ones
in the test data. So, in addition to language ad&pt, we have
to admit that we also do speaker adaptation atsétme time.
This fact can explain the big difference in perfarmoe observed
between “no adaptation data” and “one hour adaptatiata”.
The adaptation process is then performed in 3 syoler 3
subsets. It is interesting to note that with onte dour of signal

3 http://mww.elda.fr/catalogue/en/speech/S0006.html

model collectiveadaptation which gives the best result. Quite
surprisingly, the improvement of the results isntheot very
important when using 2 and 3 hours of adaptatida.da

Adapt 1h Adapt 2h Adapt 3h
PCR| WA PCR| WA PCR| WA

Models

PA PA PA

K-Based | 58.0 57.1| 60.4| 59.2| 58.9| 63.6| 58.9| 58.8| 62.2

D-Driven | 58.7| 57.4| 61.6| 59.4| 58.8( 63.8| 59.8| 59.4| 63.2

Collective | 59.3|58.9| 62,6 59.9| 58.9| 63.9| 59.6| 58.9| 63.4

Table 4: Phone recognition and ASR performances wit
adaptation data

5. CONCLUSIONS AND PERSPECTIVES

This paper presented our first steps in fast a@osideling for
a new target language (viethamese). Both knowlddged and
data-driven methods were used to obtain phone mgppbles
between a source and a target language. While écounsdels
borrowed directly from the source language didpeform very
well, we have shown that using a small amount Gfpéation
data in the target language (one or two hours) leadery
acceptable ASR performance. Our best viethamesmmémon
system, adapted with only two hours of viethamesta,bbtains
a word accuracy of 63.9% on a speech dialog testfase
instance. These cross-lingual acoustic modeling adaptation
techniques are also currently applied on Mexicad Ehmer
languages.
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ABSTRACT

This paper addresses particularly the use of aiceplkbnetic unit
similarities for portability of context dependertoastic models to
new languages. Since the IPA-based method is limiee a

source/target phoneme mapping table constructiorestimation
method of the similarity between two phonemes @ppsed in this
paper. Based on these phoneme similarities, sortimai®n

methods for polyphone similarity and clustered pblynic model
similarity are investigated. For a new languagest fa polyphonic
decision tree is built with a small amount of sgeeata. Then,
clustered models in the target language are duptc&om the
nearest clustered models in the source languageadated with
limited data to the target language. Results obthifrom the
experiments demonstrate the feasibility of thesthous.

1. INTRODUCTION

Nowadays, computers are heavily used to communigateext
and speech. Text processing tools, electronicatiaties, and even
more advanced systems like text-to-speech or diatare readily
available for several languages. However, the implgation of
Human Language Technologies (HLT) requires sigaific
resources, which have only been accumulated foerg small
number of the 6900 languages in the world. Among Hle are
particularly interested in Automatic Speech Rectigni (ASR).
Therefore, we are interested in new techniquestaold for rapid
portability of speech recognition systems when ofilpited
resources are available. Resource sparse langaagetypically
spoken in developing countries, but can neverteefes/e many
speakers. In this paper, we investigate Vietnamesgch is
spoken by about 70 million people, but for whicHyowery few
usable electronic resources are available.

In crosslingual acoustic modeling, previous appheachave
been limited to context independent models [1,]2M®dnophonic
acoustic models in target language were initializesing seed
models from source language. Then, these initialetsocould be
rebuilt or adapted using training data from thgeatanguage.

Since the recognition performance is increasedfigntly in
wider contexts, the crosslingual context dependenbustic
modeling portability and adaptation can be invedéd. J. Kohler
[4] used HMM distances to calculate the similafigtween two
monophonic models. This method can be extendedotdert
dependent models. A triphone similarity estimatinathod based
on phoneme distances was first proposed by B. Infpleand used
an agglomerative clustering process to define dilingual set of
triphones. One problem in portability of contextpdedent
acoustic models is that the context mismatch actasguages

increases dramatically for wider contexts. T. Sth{8] proposed
PDTS (Polyphone Decision Tree Specialization) teroeme this
problem. In PDTS, the clustered multilingual polgpe decision
tree is adapted to the target language by resgattie decision tree
growing process according to the limited adaptatiata in the
target language. While PDTS is purely data-driveethod, the
intention of this paper is to explore a knowledgedx approach.

In this work, we investigate a new method for grnssslingual
transfer process. We do not use the existing decisee in source
language but build a new decision tree just wimall amount of
data from the target language. Then, based on tweistc-
phonetic unit similarities, some crosslingual tfans and
adaptation processes are applied.

In this paper, we start in section 2 by proposiiffent
acoustic-phonetic unit similarities estimation noetb. In section 3
these similarities are applied to port context petelent and
dependent acoustic models across languages. Therirmeptal
framework and results are presented in section ektidh 5
concludes the work and gives some future perspestiv

2. ACOUSTIC-PHONETIC UNIT SIMILARITIES

The research in crosslingual acoustic modelingasetd on the
assumption that the articulatory representationshohemes are so
similar across languages that phonemes can bedevedias units
which are independent from the underlying languéfieBased on

this assumption, we proposed in this section sorathads for

estimating the similarities of some phonetic unfEhoneme,

polyphone, clustered polyphone) which will be ferthused in

crosslingual context dependent acoustic modeling.

2.1 Phoneme Similarity

In our work, bothdata-drivenand knowledge-basechethods are
applied and proposed to automatically or manualyaion the
phoneme similarities across languages.

2.1.1 Data-driven methods

The acoustic similarity between two phonemes can be

obtained automatically by calculating the distatmdween two
acoustic models (HMM distance [4], Kullback-Leibldistance,
Bhattacharyya distance, Euclidean distance [7]yocdiculating a
confusion matrix [1, 2]). A confusion matrix is calated by
applying a source language phoneme recognizesitoadl amount
of target language acoustic data, which was alrgathnetized
with the target language acoustic units. Note thathe basic
phoneme recognizer we use, all phonemes have thee sa
probability to appear. Then, each entry of the esioh matrix is

16¢
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normalized by dividing it through the number of ogences of all
corresponding phonemes in the source language [3].

Normally, the confusion matrix represents the Itkebd of
the confusion between two phonemes. Thus, we canthese
phoneme confusions to evaluate phoneme similaritiesM, N be
numbers of phonemes in source and target langlagé(M,N)

be the confusion matrix. The similarity d(y between phoneme t
in the target language and phoneménsthe source language is

calculated as:
d(s. t) = A; (1)
where A; 0 [0,1], i=1..M, j=1..N.

2.1.2. Proposed knowledge-based method

Traditionally, knowledge-based methods had beetiegppo find

the phoneme of the source language that best nsatcpboneme
in the target language [1, 6]. However, no knowtetigsed
method is known that allows to calculate the sirtifabetween
two phonemes. Thus, in this section, we proposanakmowledge-
based method to calculate the phoneme similarig/w& know,
similarities of sounds are documented in intermatiophonetic
inventories like the International Phonetic Alphati®A)! which

classifies sounds based on phonetic knowledge.

Based on the IPA phoneme classification we propase v to, t,.y
bottom-up algorithmto determine a distance-based similarity St

between two phonemes. This algorithm consists of stepstop-
down classification using a hierarchical grapdmd bottom-up
phoneme distance estimation.

a) Step 1: Top-down classification

Figure 1 shows a hierarchical graph where each mdkssified
into different layers. To each node we manuallygasesl a group
of phonemes following the IPA phoneme classifiaatecheme.
Each group of phoneme has a user-defined similardaiue
assigned that represents the similarity of the etgmwithin this
group. All nodes corresponding to the same lay¢ainkthe same
similarity value. Let k be the number of layers agde the user-
defined similarity value for layer i (i = 0...k-1)n our work, we
investigated several settings of k andaBd set G = {0.9; 0.45;
0.25; 0.1; 0.0} with k = 5 based on a cross-evauatin
crosslingual acoustic modeling experiments.

To grow this graph, we start with the group PHONEME

which contains all the phonemes, at layer 0 anddéiit into a
CONSONANT group and VOWEL group at layer 1. Thip-to
down classification is applied with increasinglyesified grouping
criteria until each group contains only one phoneme

b) Step 2: Bottom-up estimation

To estimate the distance between two phoneme 4, amgl locate
them in the leaves of the graph and then trace lfrack their

respective leaves until the nearest common paité is reached.
The similarity between s and t is thus given byghmeilarity value

of layer i, which contains this parent node, weehav

ds, ) =G

For example, the parent node of vowel [i] and RIJOLOSE, we
have:

d([i], [u]) =G, (=0.25in our experiment ).

! http://www?2.arts.gla.ac.uk/IPA/ipa.html

)

Figure 1 : Hierarchical graph for phoneme similarit

2.2 Polyphone Similarity

Let L be the left and the right context length gb@yphone. We
assume that the context length of polyphones imcgoand target
language are the same. If not, a context normaizgdrocedure is
needed. Let S be the phoneme set in source langiiage the
phoneme set in target language.

Let Ps=(SL, St+1s--+s S1, S0y S1y-+-» §) @nd R = (t, tsg,..., t
t.) be polyphones in source and target language,evher
, S, S Su..-, § OSandi,..., ty, t, t,..., i O T denote the
central phoneme, left phonemes or right phonem&s ahd R.

The distance-based similarity of Bnd R is calculated as a
weighted sum of distance between correspondingcefiarget
phonemes along their context:

d(Ps, Pr) = Uo.d(%, to) + a.[d(sy, ty) + d(s, t)] + ...
Ct.[d(sL, t)+d(s, 0] ©)

where Oy, 0,,... O, are contextual weight coefficients which
represent the influence of contextual phoneme ® ¢hntral
phoneme; d¢s t) is the phoneme distance (k = -L,...L). In the
same way, the triphone similarities are calculate@].

context

1.polyphonePs
A H B H — — — l in source
language

c
|
d(C. ©) d(E, e)
d(D, d)
N .ponphonePT

I in target
' language

a1 b1 c ] —

Figure 2 : Distance-based polyphone similarity

Figure 2 shows an example of the similarity between

polyphone R=(AB C D E) and R = (a bCd €) in the source and
target language.

For each polyphone of the target language, the estar
polyphone B* in source language is obtained that satisfies the
following relation:

OPsO S, d(R*, Pr) = min[ d(R, Pr) ] 4

2.3 Clustered Polyphonic Model Similarity
Since the number of polyphones in a language ig laege (e.g.,
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over 100,000 triphones for English), a limited rilag corpus

usually does not cover enough occurrences of epelyphones.

As a consequence many polyphones in the test setrfever been
seen in training. Thus, we need to find models #nataccurate and
trainable in acoustic modeling. A decision treeduhslustering

(figure 3) or an agglomerative clustering [5] prdaee is needed to
cluster and model similar polyphones in a clustgpetyphonic

model.

BAY DAX bae eac
silAC DAY cao ad
X AD DA sil d asil dan

PTS d((DS, CDT PTT
Figure 3 : Clustered polyphone similarity acrosadmages

Therefore, for crosslingual context dependent model a
clustered polyphonic model similarity evaluationthwel must be
proposed to find two nearest clustered polyphoniciefs across
languages (figure 3).

Let ®g = (Ps;, Ps... Psy) be a clustered polyphonic model of

m polyphones in the source language 8kd= (Pry, Pro...., Pr)
be a clustered polyphonic model of n polyphoneshia target

language, the similarity betwedbs and ®; is the average of all
distances between any two polyphone®inand®-. We have:

M=
NgE

d(Ps;, Pr;)

d@s, ®;)=-

1l
Y

j=1
mn

(%)

For each clustered polyphone set in the targeulage, the nearest
clustered polyphone setg®in source language is obtained if it
satisfies the following relation:

Dqu, d((DS*, CDT) = min [d(cbs, (DT)] (6)
3. CROSSLINGUAL ACOUSTIC MODELING

3.1. Context Independent Acoustic Model Portability

For context independent acoustic modeling, the ptiominit is the
monophone and a distance between monophone models

calculated.®g and @ are calculated using the distance between

two phonemes. Equation (5) leads to:

d(Ps, Pr) ] =d(Rs, Pr) = d(s, t) (7)
where d(s, t) is calculated by equation (1) or (2).
Equation (6) leads to:
OPs, d(@g*, D) = min [dPs, P1) ] =min[d(s,t)] (8)

By applying equation (8), @honeme mapping tablbetween
source and language can be obtained. Based omapiging table,

the acoustic models in the target language canob@wed from
the source language and adapted by a small amdutdarget
language speech data (see [3] for more details).

3.2.Context Dependent Acoustic Model Portability

In this section, a context dependent acoustic mpdeability
method is proposed based on the phonetic siméaritescribed in
the previous section.

Firstly, by using a small amount of speech datéhantarget
language, a decision tree for polyphone cluste(f@;) can be
built. We suppose that such a decision treg)sSalso available
in the source language (figure 3).

Secondly, by applying the equation (5), we can wateal the
distance between any two source/target clusterelypipanic
models. That allows us, by applying the equation t® determine
for each model in target language, the most sinrmiadel in the
source language. This model is then copied intatweistic model
in the target language.

Finally, while acoustic models borrowed directhorfr the
source language did not perform very well, an aatapt
procedure (Viterbi training, MLLR, MAP) can succksly be
applied with a small amount of speech data in #énget language
(see also [6]).

4. EXPERIMENTS AND RESULTS

This section presents our experiments in portgbif context
dependent acoustic models to new language usingistico
phonetic unit similarities. Experiments and resiuftcrosslingual
context independent modeling were already presentfg].

4.1 Experimental framework

4.1.1ASR system

All recognition experiments use the JANUS toollgt fleveloped
at the ISL Laboratories. The model topology is astate left-to-
right HMM with 48 Gaussian mixtures per state. Thee-
processing of the system consists of extracting alitnensional
feature vector every 16 ms. The features consist3MFCCs,
energy, the first and second derivatives, and zevssing rate. An
LDA transformation is used to reduce the featurectare
dimensionality to 32.

Since Vietnamese language is a monosyllabic andl ton
language with 6 tones (figure 4), we used syllabsbtber than
words as recognition units syllable-based ASR sysftem
Furthermore, in the described experiments, thendieese phones
are modeled without tone indication. Since tona discriminative
feature in Vietnamese, decisions between two diffewvords with
the same phone sequence but two different tonesnade by the
language model.

4.1.2Viethnamese Text and Speech Resources

Tonal syllables (6,492)
Base syllables (2,376)
FINAL (155)
Medial(1) | Nucleus(16)| Ending(8)
Figure 4 : The phonological hierarchy of Viethameg#ables

Tone

INITIAL(22) (6)

Firstly, since there are 6,492 syllables in the tVamese
language (figure 4), a vocabulary of 6,492 syllabMas extracted
from a 40,000 word vocabulary. Then a pronunciatigtionary
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for Vietnamese was built by applying oviNPhoneAnalyzg®] on
this syllable vocabulary.

Secondly, documents were gathered from Interneffitaced
for building a text corpus. After data preparatitime text corpus
has a size of 868 MB. A syllable-based statistiggtam language
model was trained from this text corpus by using BRILM
toolkit [10] with a Good-Turing discounting and Kabackoff for
smoothing. It is very important to note that witist toolkit, the
unknown words are removed in our case, since weirarthe
framework of closed-vocabulary models. The perpjexialue
evaluated on our test corpuslid8.5

Finally, speech data was extracted from\#NSpeechCorpus
[9], which was built at CLIPS-IMAG and MICA laboies. In
order to build a polyphonic decision tree and tcamdthe
crosslingual acoustic models, 2.25 hours of datekep by 8
speakers were used. The test set contains 40@ntes spoken by
3 speakers different from the training speakers.

4.2 Experimental Results

4.2.1. Baseline System

By using 2.25 hours of Viethamese speech datasidectrees for
500, 1000 and 2000 sub-triphone models were bedpectively
by a clustering procedure. These models are trairstag LDA
calculation, codebooks initialization (kmeans) @hdterations of
Viterbi training.

4.2.2. Comparative Experiments

For crosslingual experiments, we use multilinguabntext
dependent models (MM6-Mix with 12,000 sub-quinpharaels)
developed by ISL Laboratories [6]. Speech data fsontanguages
were used to build these models: Arabic, Chinesegligh,
German, Japanese and Spanish. After the crosslirtcarasfer
procedure, initial sub-models were adapted with52t@urs of
Vietnamese speech data by 6 iterations of Vitegdning.

65 -

60 - 60,04 ‘ OBaseline  ECrosslingual ‘
i

55 -
2 50,14 51,19 487
S50 4 | b 48,02 4712

45

2000 1000 500

Figure 5 : Performance (syllable error rate) of ledise system and
crosslingual method with different numbers of sifphbne models

Figure 5 shows the Syllable Error Rate (SER) of taseline
system and the proposed crosslingual system. Tasslergual
system improves 1.87%, 4.79% and 16.49% of abs@&e for
500, 1000, and 2000 sub-triphone models respegtived the
number of clustered sub-models increases, SER efbtseline
system increases proportionally since the amoudttf per model
decreases due to the limited training data. Howeube
crosslingual system is able to overcome this praldy indirectly
using data in other languages.

Figure 6 presents the influence of adaptation data and
number of speakers on the baseline system and ttboahs of
phoneme similarity estimationproposed knowledge-baseahd
data-driven using confusion matri¥Ve find that the knowledge-
based method outperforms the data-driven method.

85,00

—4&@— Baseline
—— Data-driven
Knowledge

75,00

65,00

% SER

60,04
52,69
50,14

55,00

55,77

45,00

0,5h - 2spk 1h - 4spk 2,25h - 8spk

Figure 6 : Performance of phoneme similarity estioamethods with
different amount of adaptation data (2000 sub-tdpl models used):
a) baseline system b) data-driven c) proposed ledye-based

5. CONCLUSIONS AND PERSPECTIVES

This paper presents different methods of estimatiegsimilarities
between two acoustic-phonetic units. Based on tees#arities,

some crosslingual context independent and depenaemtstic
modeling methods are proposed in our work. By u&rp hours
of Vietnamese adaptation data, results from thaiobtl baseline
system are outperformed by the proposed systeno(f.49% of
absolute SER). We note that, by using the vocaputér6,492

syllables, our syllable-based system almost cowtsof the

possible words in Vietnamese language (LVCSR). ddtential of
our method is demonstrated even though the usggedrns the in
syllable-based language modeling might be inseffitito obtain
acceptable error rates (best SER is 47.12% obtawitd 2.25h

Vietnamese data only).

In the future, we will investigate word-based ASRtems to
obtain the most likely recognition unit in Vietnaseelanguage.
We also plan to try different size of polyphone ot and
different contextual weight coefficients in ordey bbtain the
suitable crosslingual acoustic models.
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