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Résumé

Lasaisie vocde de textes et de domées est un important champ dapplicaion des g/stémes
de remnreissance aitomatique de la parole, ainsi que I'un des bancs de test favoris de ces
systémes. L'équipe RFIA du LORIA développe aduellement une nouwelle version ce son
systéme de dictée vocde indépendant du locuteur pou grands vocabulaires, MAUD
(Madchine AUtomatique aDicter), fondé esentiellement sur une gproche stochastique. Le
systéme MAUD se caadérise par I'utilisation de modéles et d' algorithmes originaux,
notamment les modéles amustiques de Markov du second adre d l'algorithme de
reconnaissance lexicde aoptimalité locde. Des contraintes g/ntaxiques de plus en plus
fortes ont appliquées pour pallier les insuffisances du modéle statistique. Dans ce but,
nowus utilisons une grammaire dunificaion permettant de prendre en compte les
phénomenes d'acord en genre @ en nambre. Nous présentons dans la suite des résultats sur
le orpusdetest du projet AUPELF-UREF B 1.

1. Introduction

La machine a dicter constitue l'une des retombées prometteuses de la
reconreissance de la parole. L'équipe RFIA développe aduellement une nowelle
version e son systeme de dictée vocde indépendant du locuteur pour grands
vocabulaires, MAUD (Madine AUtomatique aDicter), fondé essentiellement sur
une gproche stochastique.

L'article est organis€ mmme suit. Le paragraphe 2 est consaaé a une
description ¢k I'architedure logicielle de MAUD. Nous y présentons le réle de
chaaune des quatre passes danayse. Nous détaill ons plus particuliérement la
deuxieme pase mnsaaée ala wnstruction dun treilli s de mots a 'aide de notre
algorithme de fouill e fondé sur des critéres d'optimalité locade gpelé dgorithme
de « Viterbi-bloc » (Kriouile, 1990Q. Le paragraphe 3 aborde deux aspeds
complémentaires de l'accés au lexique, le traitement des liaisons et plus
généralement la prise en compte de mnraissances phondogiques. La description
du modéle de langage fait I'objet du paragraphe 4. |l sagit dun modele hybride
combinant un modéle positionrel probabili ste fondé sur des biclasses et des
triclases et un ensemble de régles grammaticdes. Ces régles utilisent un
formali sme de grammaire d'unificaion et permettent de lever certaines ambiguités.



Les méthodes congues pou effeduer une dassficaion manuelle ou automatique
du lexique sont également présentées. Les premiers résultats sur le mrpus de test
sont donrés puis analysés au paragraphe 5. Le paragraphe 6 contient la conclusion
de cea article. Nous donnors dans ce paragraphe quelques diredions dans
lesquelles nous comptons poursuivre notre travail d' élaboration e systémes de
dictéevocde.

2. Architedure du systeme

La nowelle version du systéme MAUD que nous développors possede une
architedure (Fig. 1) permettant d' élaborer une réporse al' aide de plusieurs
traitements ar le signal et sur ses représentations successves. Ce systeme
fonctionre en quetre passes:

« déermination dugenre du locuteur;

« é@aboration d untreilli s de mots en uili sant des modéles de Markov cadés

d'" ordre 2 et un modél e de langage etype bigramme;

« recherche des N-meill eures phrases al' aide d un modéle de langage de type

trigramme travaill ant sur le treilli s de mots;

« filtrage des phrases obtenues grace aun modele de langage fondé sur les

biclaseset triclasses et d' une grammaired' unification.

Premiére
Passe

'

Masculin
ou
Féminin

Trellli s
Deuxiéme | € MOISf Trojsigme | candidates [ Quatrieme | Phrese
Passe Passe Passe reconnue

Coiarammes > Crrioramme — (Regles)

Figure 1 : architedure générale du systéme




2.1.Premiére pass : paramétrisation et détermination du genre du locuteur

Le signal est paramétré al' aide de 12 coefficients cepstraux, ainsi que de leurs
dérivées premieres et secondes. Chaque trame est cdculéetoutes les 8 ms. Nous
effeduors deux reconraissances en paralde, I' une avec 35 modées de phorémes
non contextuels masculins, I' autre avec leurs homologues féminins. La melill eure
vraisemblance détermine le genre du locuteur. Dans cette phase, le faisceal de
recherche utilisé pendant la remnreissance et trés étroit afin d accédérer le
procesaus de séledion.

2.2.Deuxiéeme pass : construction d'un treilli sde mots

Cette pase apou but d' obtenir, a partir du signal de parole, untreilli s de mots
en utilisant des modéles amustiques de phorémes contextuels masculins ou
féminins slivant le résultat de la premiére pass dans que le lexique & un modéle
de langage a ontraintes locdes (bigrammes). Chagque phoréme en contexte (242
diphores masculins et 261 dphores féminins) est modédlisé (Fohr, 1996 par un
modéle de Markov caché @ntinu dusecond adre atrois états (HMM 2) . Chaque
HMM2 est apprisal' aide de BREF80 (Lamel, 1991).

Chaque mot du mot du lexique et représenté par un HMM2 oltenu par
concaénation e HMM2 de diphores. Les différents allophores du méme
phoréme sont représentés par des HMM 2 partageant leurs 2 derniers états. Seul
I état de début differe suivant I' allophore. Pour obtenir le treillis de mots nous
utili sons un algorithme de type "Viterbi-bloc".

Contexte gauche trouvé interprétation phorétique
ihej kg antérieures
o,u,d 0,R,W postériorisées
s, ch, t dentales et chuintantes urdes
@,y,0,1,z,d dentales et chuintantes voisées
f,p |abiales urdes
v, b labiales onares
in,m, n nasales

Tableau 1: Liste des 7 diphones modélisant 1' all ophone /&/



L'algorithme de Viterbi-bloc

L' algorithme de Viterbbloc que nous propasons s« fonde sur une utili sation,
pendant la reconnaissance, des critéres basés aur une nation d optimalité locde
plutét que globale. De telles contraintes ont été gpliquées avec succés a la

etats des HMM
4
chemin survivant
zb / meilleur chemin
chemin optimal
--'--I---
za
| temps
—
t tl
fenetre L fenetre de previzion B
-t -

t+L t+L+B

Figure 2 : construction du treillis de mots



reconreissance de mots isolés par des méthodes de programmation dynamique
(Haton, 1974, de traits acoustiques (Kriouile, 199@; Kriouile, 1990h ou encore
de phorémes (Boulianne, 1999 dans le discours continu. Rappelons que
I' algorithme de Viterbi, qu est un agorithme de programmation dynamique,
construit et préserve a taque instant, tous les chemins partiels s adhevant sur
chaque dat du HMM?2 alors qu un seul chemin, isau de |I' éat fina asocié ala
derniére trame, sera utilisé pou retrouver la suite des états empruntés. Cette
méthode devient vite inutili sable quand le nombre d' états augmente. En effet, les
structures de donrées permettant les retours-arriéres occupent alors une placetrop
importante. L' algorithme de Viterbbloc gppate une réporse a ce probléme
puisque la placemémoire nécessaire ason fonctionrement est indépendante de la
longueur de la phrase @ ne dépend qie de lataill e du Hoc définissant la fenétre de
construction comme nous alons le voir. Un autre avantage de ce algorithme est
d effeduer une segmentation simultanément avec la recmnreissance @ de donrer
une réporse en temps réd au fur et a mesure de la pronortiation ce la phrase, sans
attendre lafin de cdle-ci. Nous avons adapté ce algorithme alarecherche lexicde
dans le contexte delarédisation delamachine adicter vocde.

L' algorithme cnstruit un treillis de mots &' aide de deux fenétres: I' une, dite
fenétre de onstruction, e longueur L et I' autre dite fenétre de prévision, e
longueur L+B, danslaquelle un ou cdux mots suivants nt recherchés (Fig. 2).

Suppasons la recnreissance dfeduéejusqu alatrame t. On appelle Sd&' état
final du mot suivant pour lequel on cherche les frontiéres temporell es. Cet état est
en fat I' état final du dernier phoreme du mot suivant. On applique I' agorithme de
Viterbi entre les trames [t, t+], [t, t+2], ... [t, t+L]. Aux frontiéres de mots, le
procesaus de @nstruction uili se la grammaire bigramme fourni a la communauté
AUPELF BIl. On pousuit le proceswus de mnstruction al' aide des mots suivants
jusqu a la trame t+L+B. Soit Sb un état possedant un score situé al' intérieur du
faisceas de redherche @ qui s aigne sur la trame t+L+B. Dans la fenétre de
prévision, nows venors de @nstruire les chemins correspondants a deux mots
suppémentaires.

A cet endroit, rien N aswure que I' on soit sur le dnemin ogtimal donré par un
algorithme de Viterbi classque. Mais, si la fenétre de prévision est suffisamment
grande -au plus, elle et égale ala portion restante de la phrase - onretrouvera le
chemin oggimal en reaulant dans cette fenétre ca |I' hypothese expérimentale qui a
motivé la spédficaion de|' algorithme de Viterbbloc est que le meill eur chemin
s adhevant au pdnt Sb, t+L+B est optimal entre t et t+L. Finalement, on se
retrouve al' instant t1 dans|' état Sa. t1 est I' extrémité recherchée du premier mot
qui S adhévesur I' éat Sa. Si cemot n' apas d§ja éé eregistré dans le treilli s avec
ces frontiéres temporell es, il est gjouté au treilli s de mot. Le début de la fenétre de



construction est déplacésur latrame t1 et le procesaus de prévision est poursuivi a
partir de la trame tl. Cet algorithme a & utilise par |I' équipe de I' INRS
télécommunicaions et Bell-Northern pou étiqueter en phorémes des phrases
tirées de livres enregistrés sur des cassettes audiophonques. La place mémoire
nécessaire al' exéaution re dépend qie de lataill e des fenétres de @nstruction et
de prévision, ce qui rend ces algorithmes intéressants pou la reconreissance de
longues phrases; ce qui était tres particuliérement le ca de I' étiquetage de livres
enregistrés dans lesquels les phrases n' étaient pas artifi@ll ement séparées par des
pauses. Les auteurs ont déterminé expérimentalement les taill es des fenétres de
construction et de prévision pou conserver le demin ogimum dans la
construction des chemins partiels d'  étiquetage. Les durées de 0.6 secondes pou B
et de 4 semndes pou L+B conviennent dans le ca du déadage
aooustico-phorgtique. La valeur de 0.6 seaondes pou B est souvent inférieure ala
duréemoyenne d’ un mot et nous avons remarqué que la magjorité des chemins isaus
de Sb fusionrent pendant le retour-arriére entre lesinstants t+L et t+L+B.

A lafin de cdte éape, on oliient une li ste de mots candidats, avec pou chaaun
d euxlaprobabilitéd alignement et sesinstants de début et de fin.

Afin d accéérer le proceswus de fouille, nows utilisons une recherche e
faisceas qu détermine si un alignement s achevant sur un mot doit étre conservé.
Nous cdculons a chague trame la valeur du seuil qui détermine I' abandon d un
chemin afin de ne mnserver qu un poucentage fixé de I' ensemble des chemins.
Deux valeurs influent sur le bon fonctionrement de ce algorithme: la largeur du
faisceas de fouille & la longueur de la fenétre de prévision B. Une valeur nulle
pou B oblige agarder un faisceau de largeur maximale pour garder I' optimalité de
la fouille. Inversement, ure valeur de B égale ala longueur de la plus grande
phrase se ontenterad' unfaisceas delargeur nulle.

Résultats

Nous avons effedué difféérentes expériences aur le @rpus de développement
afin de déterminer expérimentalement les valeurs de L, B ainsi que la largeur du
faisceau de fouille. A I' heure acuelle, les fenétres de mnstruction et de prévision
ont des tailles variables et corresponcent aux duée des mots isus de t et
s adhevant respedivement en Sa @ Sb. Ced revient a enregistrer |I' avant dernier
mot de chaque chemin partiel qui s achéve en Sb al' instant t+L+B. Nous avons
constaté que le nombre de mots qui S achévent en Sb al' instant t+L+B est 40 fois
plusimportant que le nombre de mots qui s achévent en Sa al' instant t1.



2.3 Troisiéme pass: construction des N-meill eures phrases

Au cours de cdte troisiéme éape, on cherche a onstruire les N-melill eures
phrases a partir du treillis de mots obtenus a I' étape précéente. La méthode
utilisée et une recherche en faisceal de type A* avec un modéle de langage
trigramme, mais sans utiliser les modéles amustiques, pusgu on dspose de la
probabilit é d' alignement donrée par la pass précéente. Le résultat de cdte dape
est une liste de phrases ordonrées suivant un score qui combine la probabilit € de
recdage aoustique @ le modéle de langage trigramme. Les résultats donrés au
paragraphe 5 sont cdculés a partir de lameill eure de ces phrases.

2.4.Quatriéme pas<e: filtrage de phrases

A ladiff érence des deux premiéres étapes ou seules des contraintes trés locaes
sont utili sées, lors de cdte derniére pas<, il s'agit d' gjouter des contraintes a plus
long terme. Les contraintes li nguistiques utili sées et les regles grammaticdes ont
détaill ées dans la partie cnsaaée ai modéle grammaticd formel. La premiere
phrase respedant ces nowelles contraintes est dornc la phrase reconnwe par le
systéme. Dans la version aduell e du systeme, la quatrieme pase n' a pas encore éé
introdute.

3. Acceslexical, liaison et phonologie

Un des problémes inhérent a la reconraissance de la parole cntinue est la
posshilité de faire des liaisons entre les mots. Pour prendre en compte ce
phénoméne, nows traitons cete information au niveau du modéle markovien.
Comme nouws ' avons déa mentionné, nouseprésentons chague mot par un modéle
de Markov constitué de la conrnexion des diff érents HMM 2 de diphores. Quand un
mot peut étre pronorcé en liaison avecle mot qui le suit, nows gjoutons ala caine
de phorémes qui le mmpaose le phoreme @rrespondant a la consonre latente. Par
exemple, le mot "irons" sera représenté par la suite de phoremes /irdz/ et nous
alignerons /ird/ si le mot suivant commence par une @nsonre. Si e mot suivant
commence par une voyelle, nots alignerons /ird/ et /irdz/ et nous ne garderons que
le meill eur alignement. Dans un soucis de simplificaion, now considérons que les
liaisons ont faaultatives. Pour savoir s un mot est susceptible de provoquer une
liaison, nows utilisons ' information contenue dans le lexique BDLEX développé a
Toulousepar I' IRIT.

Quand unmot peut se pronorcer de plusieurs maniéres (par exemple le mot
"médedn"), nows avons choisi de aéa un modele de Markov par pronortiation.
Quand unmot peut se terminer par un "e muet", nows alignors g/stématiquement
les deux pronortiations (avec @ sans "e muet") et nouws ne gardors que le meill eur



alignement. En revanche, nows ne traitons pas les assmil ations de sonaité quand
le"e muet" (noté @) disparait, comme dans "banque de France'. Nous essayerons
d aligner "bak@d@fR&s" ou "bakd@fras' mais pas "bagd@fras".

4.Lemodéedelangage

Malgré I' importante avancée des modéles de langage statistiques dans les
systémes de remnnaissance de la parole, ces modéles restent néanmoins limités
dans leur powoir de filtrage des hypothéses awmustiques et suffisamment
permissfsau niveau prédictif. L' intérét des modeles de langage statistiques est leur
relative fadlit é de mise en cauvre. La @nstruction e ces modeles £ matérialise
par un apprentissage simple des paramétres rvant, par la suite, a modéliser le
comportement del' applicaionau niveau langagier.

Pour que ces modéles ient efficaces, il faut disposer de @rpus de taille
importante pour powoir estimer les paramétresd' une maniére rrede. Ces corpus
ne sont pas toujours dispornibles et, le ca échéant, il's ne peuvent servir qu ala
conception de modéles positionrels du langage. Autrement dit, les gructures
grammaticaes prises en compte par ces modéles nt composées de deux outrois
mots". Il se trouve que dans une langue, il y a souvent des mots qui font référence a
d autres qui ne se trouvent pas forcément deux outrois mots avant le mot courant.
Ces références peuvent étre de nature sémantique ou puement syntaxique. Ainsi
les phénomenes d' acwrd en genre & emombre en sont un bonexemple. Dans la
phrase: George @ Marie, tous deux oousins de Gilles, sont des amis de Paul,

I" auxiliairétre s acorde arecle sujet qui se trouve 6 mots avant. Il n' est dorc pas
possble aun modéle de langage statistique positionnel de prendre en compte des
phénoménes d' acard de cetype. C' est pou cetteraison gue nous défendors depuis
quelques années (Smaili, 1991) I' approche hybride qui consiste acombiner les
avantages d' unmodéle statistique avec caeix d un modél e grammatlcassque.

4.1.Le modele statistique de langage

Le modéle statistique de langage de MAUD est fondé sur un apprentissage
semi-automatique de suites de biclasses et triclasses effedué sur le wrpus de
textes de 40 milli ons de mots fourni par I' AUPELF. Cette opération d étiquetage de
textes nécesste |' utilisation d unlexique. Le lexiqgue de MAUD n' est pas constitué
seulement d' une liste de mots, mais d' un ensemble d' informations complexes

! Dans certains modéles, ces gructures atteignent une taill e de 5.



comportant deux parties: infra-lexicde & supra-lexicde. Parmi les informations
nécessaires a |' opération d étiquetage de textes, nows citons les classes
syntaxico-sémantiques. Le dictionreire de MAUD est composé d un
sous-ensemble du dctionreire de BDLEX auquel ont été goutées des informations
fréguentielles et syntaxico-sémantiques. Dans une premiére expérience, nows
avons développé un jeu de dassficaion de 201 classes, construit manuell ement, a

I' aide de propriétés g/ntaxiques prédéfinies (Smaili, 1993.

4.2.Lemodéle grammatical formel

Etant donrées les limites des modéles datistiques, il est nécessaire si I' on veut
réduire le nombre d' hypothéses propcsées par les niveaux inférieurs d' un systeme
de remnraissance de la parole d' gouter explicitement dans le modéle des
conreissances linguistiques. Ces conreissances vont permettre de prédser
comment |' information linguistique asciée a baaun des éléments constitutifs
d une phrase se @mbine. Pour ce faire, nows avons éait quelques régles
grammaticades du frangas modéli sées par une grammaired' unification.

Rappelons que les grammaires d' unification sont fondées aur la notion de
structures d' information ou a trait. Chaque structure d' information est composée
d un ensemble de paires<attribut, valeur> telles que dhaque datribut ne peut
prendre qu une seule valeur. Ains, dans I' exemple-dessous, nows disposons
d une structure a trois attributs: caégorie(CAT), personre (PERS) et genre
(GENR) dort lesvaleurs nt sn, 3, et F respedivement.

[CAT: sn, PERS 3, CENR: F]

Un desintéréts de ces gructures est qu'il est posshble de les ordonrer selonleur
degré d' information. En effet, ure structure d' information relative a un oljet
linguistique et sowent partielle. Dans les deux structures ci-desous,

I' information contenue dans ST2 est plus générale que cdle de ST1.

[CAT: V] (ST1)

[CAT: V, RACINE: courir] (ST2)

On dra qu une structure de traits (ST1) subsume une autre structure (ST2) s
ST2 est au moins auss informative que ST1 (on dra éalement que ST2 étend

ST1). Lesgrammaires d' unification se basent suta subsomption pou unifier deux
structures d' information. L' opération d unificaion combine |I' information contenue



dans deux structures de traits a ondtion qu elles Lient compatibles. Ainsi, ure
regledutype S - GN GV peut étre expriméedans le formalismed' une grammaire
d unificaion par laregle ¢ lesrelationsd' unificaion suivantes:

Xo—» X1X2€t CATO=S
CAT,; =GN
CAT, =GV
NBP, = NBP; = NBP,
FORMV, = FORM,

ou NBP désigne le nombre é la personre du sujet. Le trait NBP peut prendre
six valeurs: 1s, 2s, 3s, 1p, 2pet 3p. FORMV désigne laforme du verbe.

Fig. 3: Exemples de régles grammaticaes utili sées par MAUD

L' interprétation b la régle edesaus « fait de la maniére suivante: Le
constituant X, peut étre aonstruit a partir de X; et X, si la caégorie de Xo et S. la
caégorie de X; est GN, la cdégorie de X, est GV, lesvaleurs du trait NBP sont les
mémes pour les trois congtituants et les valeurs de FORMV des constituants X, et
X, sont identiques.



Dans la prochaine version c¢ MAUD, nows implanterons une grammaire
d noificaion pou laguelle un cetain nanbre de traits ont été définis. Pour des
faalit és de présentation, now donrerons dans ce qui suit quelques exemples de
regles présentées ous forme d ATN. Ces ATN utili sent des noterminaux qu
renvoient versd' autres ATN et des terminaux qu peuvent représenter soit des mots
du lexique soit des clases g/ntaxico-sémantiques qui ont été définies dans la
phase de dasgfication (Fig. 3).

Les dructures de traits asociées a ces automates ont suppatées par des
procédures qui sont dédenchées a chaque rencontre d' un état final dans |' analyse
de la phrase. Les états finaux sont représentés dans les automates par des doules
cercles concentriques.

4.3.Stratégie defiltrage du modéle de langage

Dans le calre du projet AUPELF, le modéle de langage nows <rt, entre autres,
afiltrer les hypothéses de phrases proposées par les niveaux inférieurs de MAUD.
En effet, une fois les phrases constituées, il restera afiltrer I' ensemble des phrases
qui ont été reconntes et qui sont pasees a travers le filtre du modéle trigramme.
Pour ce faire, un étiquetage syntaxique des phrases sra nécessaire din de
résoudre syntaxiquement les mots qui composent ces phrases. Une fois cette
opération effeduée un pemier filtrage permettra de garder les N meill eures
phrases slon la valeur Q du modéle stochastique que nous utili sons. La valeur de
Q est donréepar laformule d-dessous:

Q=[] [P(c [w)] {2 P(c)+ & Plg|c )+ A PlG GG )+ A

Ensuite, la grammaire d' unification prend le relais pour filtrer les phrases qui
sont pasees a travers cefiltre stochastique. Lagrammaired' unification i éliminera
que les phrases dort la structure est représentée par un de ses automates.
Autrement dit, toutes les phrases qui ne peuvent étre analysées par la grammaire
d unificaionferont partie des propasitions du systeme MAUD.

5. Résultats

Nous présentons ici des résultats obtenus sur 20 locuteurs représentant 299
phrases issues du corpus de test.

Les taux de recmnnaissance, présentés dans le tableau 2, sont donrés au niveau
du mot.



Nombre total de mots 9061
Mots correds 70.3%
Mots substitués 215%
Mots omis 8.2%
Mots insérés 2.3%

Tableau 2: taux de recnnaissance obtenu sur le crpus de test

Ces taux sont bien inférieurs aux résultats puliés dans ce genre d' application.
Plusieurs explicaions peuvent étre avancées. La principale raison est la jeunesse
du systeme. Il y aun an, ndre guipe mmmencait a éiqueter BREF80 en mots et
phorémes afin de faire cwnverger les HMM2 de phorémes non-contextuels. A
I' heure aduelle, ous n' avons implanté que des all ophores en contexte gauche; la
construction e triphores généralisés constitue notre prochain oljedif. La
spédficaion dulexique devra &re anéliorée din de tenir compte des phénomenes
de marticulation et d' asdmilation e telle sorte que la définition d un mot ne soit
plus smplement une suite de phorémes mais autorise plusieurs variantes siivant
les pronorctiations admissbles. De plus, aucun algorithme n' a éé utilisé pou
paier le probléme des mots pronorcés n' appadnant pas au lexigue. Enfin, en ce
gui concene le modéle de langage, nows avons smplement implémenté les
modéles bigrammes et trigrammes qui nouws ont été fournis sans utili ser le modéle
détaillé au paragraphe 4. D' une fagn générale, I' importance de la tade de
programmation ainsi que larelative complexité del' applicaion arendulaborieuse
la mise au pant des programmes; ainsi les résultats obtenus aur le crpus de test
ont éé rendus bien avant d' avoir réuss a eploiter entiérement le @rpus de
développement. Beaucoup de paramétres du systéme ne sort pas bien réglés § bien
gue les résultats fournis ne reflétent pas les passhilités rédles des méthodes
originales que nows avons chaisies et nous comptons bien améliorer notre systéme
dans les mois a venir.

6. Conclusions

Nous avons présenté dans cet article différents aspeds originaux de notre
systéme de dictée vocde en parole ontinue MAUD. Ce systéme se fonde
esentiell ement sur une gproche stochastique, depuis le niveau acustique jusqu’ a
cdui de la phrase, tout en faisant appel a des conraissances de diverses natures
pou compléter les modéles gochastiques.

Le systéme MAUD se caadérise par |' utilisation de modéles et algorithmes



originaux, ndamment les modéles acustiques de Markov du second adre d
I algorithme de reconraissance lexicde Viterbbloc. Des contraintes g/ntaxiques
de plus en plus fortes sont appliquées pou pallier les insuffisances du modéle
statistique. Dans ce but, nous utili sons une grammaire d' unificatiopermettant de
prendre en compte les phénoménesd' acwrd en genre € en nanbre.

Dans le calre de I' adion AUPELFUREF d' évauation s g/stémes
francophores de dictéevocde, ncs premiers résultats expérimentaux complets sont
quelque peu décevants et témoignent d' une grande jeunese du systéme. Parmi les
extensions prévues de nos travaux, on peut citer la modélisation probabili ste de
triphores généralisés, I' amélioration des modéles datistiques de langage ansi que
la modélisation des conrmaissances phondogiques. On peut citer également
I' apprentissage  automatique d' une grammaire d' unificaion qu S inspire des
techniques d' inférence grammaticae. Ces travaux ort pou objedif d améliorer les
performances du systéme qui reste bien en decades possbilit és des algorithmes
originaux employés.
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