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Résumé

Ces dernières années, la reconnaissance automatique de la parole a beaucoup pro-
gressé grâce au développement du deep learning et des modèles pré-appris. Toute-
fois, les performances sur la parole spontanée restent très variables, notamment en
fonction des niveaux de spontanéité. Notre recherche vise tout d’abord à détermi-
ner une méthode pour la capture d’ensembles représentatifs de différents niveaux
de spontanéité, et pouvoir les situer les uns par rapports aux autres, en fonction
des facteurs influençant leur spontanéité relative. Cette méthode ouvrirait la voie
à des analyses de données inter-corpus. Nous étudions ensuite l’apport de la dé-
termination de différents sous-types de parole spontanée sur les performances de
systèmes de reconnaissance automatique de la parole.

La littérature montre que la spontanéité est influencée par de multiples facteurs
tels que la relation entre les locuteurs, leur état émotionnel, la situation dans
laquelle l’interaction a lieu, etc... Afin de déterminer ces facteurs parmi ceux pris
en compte par les linguistes lors de la constitution de corpus oraux, nous avons
collecté des données de parole spontanée représentatives de différentes situations,
que nous avons analysées à travers le prisme des études en linguistique sur la parole
spontanée. Nous avons ainsi pu identifier quatre dimensions majeures de variation
de la parole spontanée : la situation de communication, le degré d’intimité entre les
locuteurs, le canal de communication et le type de communication. Ces dimensions
auront permis la création de trois cas d’étude, regroupant des données supposées
homogènes et représentatifs de situations plus ou moins propices à l’apparition de
différents niveaux de spontanéité.

L’apport de ces différents cas d’étude pour l’étude des performances des systèmes
est ensuite étudié au travers de différentes adaptations d’un modèle pré-appris
sur le français. Tout d’abord, nous testons l’apport d’adaptations spécifiques du
modèle à chacun de nos cas sur la reconnaissance automatique de données de ces
mêmes cas. Ces différentes adaptations sont effectuées avec une petite quantité de
données (≈10h à chaque fois). Ensuite, nous étudions l’impact d’une adaptation
au domaine spontané, avec une plus grande quantité de données moins contrôlées
(≈300h), sur les mêmes ensembles de test que précédemment.

Notre étude montre, tout d’abord, que l’étiquetage de données en fonction des
dimensions proposées permet de montrer la large plage de performance que peut
avoir un système de reconnaissance automatique de la parole sur de la parole spon-
tanée. Si le WER moyen obtenu sur nos différents cas avec notre meilleur système
est de 29%, le score sur le cas de parole très spontanée (nommé Usual_close) est de
51%, sur de la parole moyennement spontanée (Unusual_close) de 23% et sur de
la parole peu spontanée (Unusual_distant) de 13%. La catégorisation de différents
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sous-types de parole spontanée dans les données d’évaluation présente donc une
approche intéressante pour l’analyse fine des performances d’un système. Par les
différents cas d’étude étudiés, nous montrons également que les systèmes semblent
avoir plus de difficulté à traiter les situations très spontanées sur la dimension de la
situation de communication (représentées par usual/unusual) que sur la dimension
du degré d’intimité entre les locuteurs (représentées par close/distant). Enfin, nos
différentes adaptations montrent un apport très significatif de l’adaptation d’un
modèle pré-appris avec une large quantité de données variées, en comparaison à
l’adaptation avec de petites quantités de données spécifiques à des sous-types de
parole spontanée.
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Abstract

In recent years, automatic speech recognition has made significant progress thanks
to the development of deep learning and pre-trained models. However, performance
on spontaneous speech remains highly variable, particularly depending on levels of
spontaneity. Our research aims first to determine a method for capturing represen-
tative sets of different levels of spontaneity and to be able to situate them relative
to each other, based on factors influencing their relative spontaneity. This method
would pave the way for inter-corpus data analyses. We then study the contribu-
tion of determining different subtypes of spontaneous speech on the performance
of automatic speech recognition systems.

The literature shows that spontaneity is influenced by multiple factors such as
the relationship between speakers, their emotional state, the situation in which
the interaction takes place, etc. To identify these factors among those considered
by linguists when creating oral corpora, we collected representative spontaneous
speech data from different situations and analyzed them through the lens of lin-
guistic studies on spontaneous speech. We thus identified four major dimensions
of variation in spontaneous speech : the communication situation, the degree of
intimacy between speakers, the communication channel, and the type of commu-
nication. These dimensions allowed the creation of three case studies, grouping
data presumed to be homogeneous and representative of situations more or less
conducive to the emergence of different levels of spontaneity.

The contribution of these different case studies to the study of system performance
is then examined through various adaptations of a pre-trained model on French.
First, we test the contribution of specific model adaptations to each of our cases
on the automatic recognition of data from these same cases. These different adap-
tations are carried out with a small amount of data (approximately 10 hours each
time). Then, we study the impact of adapting to the spontaneous domain, with a
larger amount of less controlled data (approximately 300 hours), on the same test
sets as before.

Our study shows, first, that labeling data based on the proposed dimensions allows
us to demonstrate the wide range of performance that an automatic speech recog-
nition system can have on spontaneous speech. While the average WER (Word
Error Rate) obtained on our different cases with our best system is 29%, the score
on the very spontaneous speech case (named Usual_close) is 51%, on moderately
spontaneous speech (Unusual_close) 23%, and on minimally spontaneous speech
(Unusual_distant) 13%. Categorizing different subtypes of spontaneous speech in
evaluation data thus presents an interesting approach for fine-grained performance
analysis of a system. Through the different case studies examined, we also show
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that systems seem to have more difficulty handling highly spontaneous situations
on the dimension of the communication situation (represented by usual/unusual)
than on the dimension of the degree of intimacy between speakers (represented by
close/distant). Finally, our various adaptations show a very significant contribution
of adapting a pre-trained model with a large amount of varied data, compared to
adaptation with small amounts of data specific to subtypes of spontaneous speech.
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Introduction

Contexte

Apparue au début des années 1950, la reconnaissance automatique de la parole est
un procédé permettant d’extraire le texte correspondant au message linguistique
contenu dans un signal de parole. Jusqu’au début des années 2010, celle-ci consis-
tait en l’apprentissage de différents composants, à savoir : le modèle acoustique,
le modèle de langue et le lexique phonétisé. Le développement et les progrès du
deep learning et des approches neuronales de bout en bout (ou end-to-end) de
ces dernières années aura permis aux linguistes-informaticiens de considérer des
approches autres que modulaires. En effet, les systèmes entièrement neuronaux
sont aujourd’hui en capacité de convertir directement les entrées audio en texte,
au sein d’une seule et même architecture. L’entraînement de ce type de système
est néanmoins limité par la nécessité d’accéder à une grande quantité de don-
nées. Cette limitation est aujourd’hui atténuée par les techniques d’apprentissage
auto-supervisé, qui permettent d’apprendre des modèles à partir de données non
transcrites, lesquelles sont disponibles en plus grande quantité. Ces modèles qua-
lifiés de “pré-appris” présentent l’avantage de pouvoir à la fois être utilisés comme
simples extracteurs de paramètres acoustiques, utilisés par la suite comme entrées
des systèmes de reconnaissance automatique de la parole, mais aussi d’être adaptés,
ce qui permet d’améliorer leurs performances pour une tâche particulière (comme
la reconnaissance automatique de parole médiatique).

Si les systèmes actuels peuvent afficher des performances impressionnantes, avec
une capacité à reconnaître en moyenne neuf mots sur dix, il convient de noter que
ces performances varient en fonction du type de parole. Les meilleurs résultats
sont souvent obtenus dans des situations de parole préparée ou professionnelle,
caractérisées par des phrases grammaticalement correctes, une fluidité de discours
et une articulation précise. En revanche, la parole spontanée se produit dans des
situations moins contrôlées, inclut des hésitations, des répétitions et des erreurs
de prononciation, et représente une source de difficulté pour la transcription auto-
matique. La performance des systèmes sur la parole spontanée est donc toujours
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un challenge.

Au delà d’un simple défi technique, l’importance de l’amélioration de la reconnais-
sance de la parole spontanée trouve sa source dans le besoin des linguistes, socio-
logues et journalistes de transcrire plus rapidement les enregistrements qui sont au
cœur de leur travail. Il faut en effet rappeler que le temps nécessaire à la transcrip-
tion manuelle de la parole spontanée est nettement plus long que celui requis pour
la transcription d’autres types de parole, principalement en raison des répétitions,
des hésitations, et d’autres caractéristiques propres à ce type de discours. De plus,
outre son utilisation dans le secteur professionnel (transcription automatique de
réunions, redirection automatique d’un client à un agent...) ou la sphère person-
nelle (assistants virtuels...), la reconnaissance automatique de la parole constitue
également le premier maillon de diverses chaînes de traitement. Elle peut ainsi
représenter un élément de base de systèmes de compréhension automatique de la
parole, permettant aux machines de saisir le sens et l’intention derrière les mots
prononcés. De même, elle joue un rôle crucial dans la traduction automatique
de la parole, facilitant la communication entre personnes de langues différentes.
Elle bénéficie également à l’inclusion dans la société des personnes en situation de
handicap, par exemple via le sous-titrage automatique, rendant les contenus audio-
visuels accessibles aux personnes malentendantes ou sourdes (Evain et al., 2020a),
ou encore via la transcription automatique en pictogrammes (Ormaechea-Grijalba
et al., 2023), plus faciles à interpréter pour certaines personnes.

Problèmes et limites

Quelques auteurs, dont Dufour et al. (2010) et Deléglise et Lailler (2020), ont pu
constater la sensibilité des systèmes de reconnaissance automatique de la parole à
la variation des niveaux de spontanéité : à mesure que la spontanéité augmente, le
WER augmente. Cependant, la variabilité de situations amenant à la production de
différents types de parole spontanée ne se retrouve pas dans les corpus de référence
en français actuellement utilisés en reconnaissance automatique de la parole. En
effet, ces corpus sont soit constitués de parole lue, soit de parole médiatique, ce
dernier étant un contexte spécifique en raison de ses sujets préparés, de son large
auditoire et de ses locuteurs professionnels ayant pour mission de capter l’attention
et d’être compris de l’ensemble de leurs auditeurs.

Au delà du manque de données variées, nous pouvons également noter l’absence
d’une méthode permettant de mettre en parallèle les performances obtenues sur
différents sous-types de parole spontanée. Cause ou conséquence, la parole sponta-
née est ainsi souvent réduite à toute parole qui n’est pas préparée. Ceci représente
une limite pour l’analyse fine des performances des systèmes, la parole sponta-
née produite en contexte d’interview et la parole spontanée apparaissant dans une
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discussion entre amis étant, par exemple, assez différentes. Comment, alors, éva-
luer efficacement les systèmes et nous assurer de leur bonne performance dans des
contextes autres que celui contraint par les corpus de référence ? Cette interroga-
tion aura été à la base de ce travail de thèse.

Questions de recherche

Si les corpus de parole spontanée créés pour la reconnaissance automatique de
la parole en français sont limités dans leur diversité, d’autres corpus de parole
spontanée issus d’études linguistiques sont librement partagés avec la communauté.
Ces derniers sont bien plus riches en terme de situations d’enregistrements. Il est
probable qu’ils n’aient été, jusqu’à présent, que très peu utilisés en reconnaissance
automatique de la parole à la fois à cause de leur petite taille mais aussi à cause
de la diversité de situations qu’ils représentent, ce qui ne permet pas de créer des
ensembles de données uniformes. Ainsi, nous basons la première partie de notre
recherche sur la détermination de dimensions de la variation de la parole spontanée,
qui nous permettent :

— de constituer des ensembles de données inter-corpus homogènes, et donc de
maximiser la quantité de données correspondant à une même situation,

— de positionner des ensembles de données les uns par rapport aux autres,
et ainsi étudier les performances des systèmes en fonction des niveaux de
spontanéité capturés dans les données.

Afin d’aller vers une meilleure prise en compte de ces différents types de parole
spontanée par les systèmes de reconnaissance automatique de la parole, nous ras-
semblons les données de parole spontanée pour construire, dans chaque cas, des
ensembles d’apprentissage, de développement et de test. Si la spécificité de nos
dimensions nous amène à la constitution d’ensembles de données de taille assez
réduite, l’utilisation de modèles pré-appris, présentant l’avantage de pouvoir être
adaptés avec une petite quantité de données transcrites, nous permet malgré tout
de poursuive notre étude. Une fois les dimensions déterminées et les données éti-
quetées en fonction de ces dimensions, nous étudions ainsi :

— l’impact de l’adaptation spécifique d’un modèle pré-appris avec une faible
quantité de données spécifiques sur les performances de systèmes de recon-
naissance automatique de la parole spontanée,

— l’impact de l’adaptation au domaine d’un modèle pré-appris avec une grande
quantité de données -cette fois moins contrôlées- sur les performances de
systèmes de reconnaissance automatique de la parole spontanée.

Nous espérons, avec ce travail, contribuer à une meilleure analyse des performances
des systèmes de reconnaissance automatique de la parole sur la parole spontanée,

xxv



Introduction

mais aussi à l’analyse des capacités de spécialisation des systèmes à différents
sous-types de parole spontanée lors de l’étape d’adaptation de modèles pré-appris.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est structuré en trois parties : l’état de l’art, la méthodologie et les
contributions.

Dans la première partie, nous faisons, en chapitre 1, une revue des architectures
utilisées pour la reconnaissance automatique de la parole, ainsi que des perfor-
mances relevées sur différents types de parole, dont la parole spontanée. Nous
montrons l’apport des modèles pré-appris, et notamment les bonnes performances
atteignables en reconnaissance automatique de la parole grâce à eux, ainsi que la
possibilité d’adaptation des modèles avec peu de données. Nous montrons égale-
ment que les systèmes de reconnaissance automatique de la parole sont sensibles
à la variation de la spontanéité, bien que l’étude de cet aspect soit limité par le
manque de variabilité des corpus de référence utilisés en reconnaissance automa-
tique de la parole spontanée en français. En ce sens, le chapitre 2 est consacré à
l’élaboration d’une revue de ce qu’implique la notion de parole spontanée et de ses
différents facteurs de variation relevés dans la littérature, grâce à la confrontation
de travaux en reconnaissance automatique de la parole, en traitement automatique
des langues, en sociolinguistique, en linguistique et en stylistique. Ce chapitre nous
permet de mettre en lumière la nécessité d’étudier la parole spontanée dans toute
sa variation, étant donné qu’elle peut tout à la fois varier en fonction du rapport de
rôle, du nombre de locuteurs, de lien entre les locuteurs, de leurs présence physique
ou encore de la proximité de ceux-ci avec le sujet abordé au cours d’une interac-
tion. Suite à ces deux chapitres sur les modèles, les performances de systèmes de
reconnaissance automatique de la parole et la notion de parole spontanée, nous
rappelons et approfondissons en chapitre 3, nos questions de recherche, à savoir :

— comment déterminer un nombre réduit de facteurs de variation de la pa-
role spontanée afin de constituer des groupes de données homogènes et les
positionner les uns aux autres en fonction de leur spontanéité ?

— l’adaptation spécifique d’un modèle pré-appris avec une faible quantité de
données représentatives de différents niveaux de spontanéité (et donc contrô-
lées) peut-elle améliorer les performances de systèmes de reconnaissance au-
tomatique de la parole spontanée ?

— quel est l’impact de l’adaptation d’un modèle pré-appris avec une grande
quantité de données moins contrôlées sur les performances de systèmes de
reconnaissance automatique de la parole spontanée ?

La deuxième partie de ce manuscrit présente, en chapitre 4, l’approche méthodo-
logique mise en place dans cette thèse. Nous souhaitions étudier la reconnaissance
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automatique de la parole spontanée en nous confrontant à des corpus issus d’études
en linguistiques et représentatifs d’une grande variété de situations langagières
(dîners entre amis, interactions dans le commerce, enquêtes...). Nous présentons
ainsi, tout d’abord, le processus de sélection de corpus de parole spontanée que
nous avons mis en place. Ensuite, nous introduisons la façon dont nous exploitons
les éléments de conception de ces différents corpus afin de déterminer un nombre
réduit de dimensions de variation qui soient utilisables dans un contexte de recon-
naissance automatique de la parole. Un nombre restreint de dimensions de variation
de la parole spontanée ainsi déterminé, nous présentons leur réutilisation pour la
construction d’ensembles de données supposés homogènes, que nous étudions au
travers de quelques cas d’étude, représentatifs de différents niveaux de spontanéité.
Enfin, nous présentons, dans ce chapitre, la genèse du projet LeBenchmark, dont le
but était la mise à disposition de modèles pré-appris pour le français, ainsi que les
différents types d’adaptation d’un modèle pré-appris mis en place afin de répondre
aux questions de recherche techniques soulevées précédemment.

La troisième et dernière partie de ce manuscrit présente les contributions. Ainsi,
le chapitre 5 présente notre contribution concernant la collecte et la préparation
de données liées au projet LeBenchmark, et notamment la constitution d’un cor-
pus de parole lue représentant plus de 6 500 heures de parole. Nous y présentons
également les modèles mis à disposition de la communauté, ainsi que leurs perfor-
mances, pour une tâche de reconnaissance automatique de la parole, sur les deux
corpus de référence Common Voice (lecture) et ETAPE (parole préparée/sponta-
née). Les différentes études effectuées lors de ce projet montrant un réel apport
des modèles monolingues LeBenchmark, notamment sur ETAPE, par rapport à
des modèles multilingues ou des paramètres acoustiques classiques, nous avons
utilisé ces modèles pour la suite de nos travaux. Le chapitre 6 est tout d’abord
consacré à la présentation des corpus de linguistique collectés pour mener nos tra-
vaux de recherche, ainsi qu’à la mise en parallèle des facteurs de variation de la
parole spontanée issus de la littérature avec les métadonnées de ces corpus. En-
suite, nous y présentons les différents cas d’étude nous permettant d’étudier une
partie de la variation de la parole spontanée, notamment l’influence du rôle, du
lieu et de le degré d’intimité entre les locuteurs. Le chapitre 7 présente l’impact
de cette variation sur les performances de différents systèmes de reconnaissance
automatique de la parole, au travers de différents types d’adaptations d’un modèle
pré-appris LeBenchmark. Ainsi, nous étudions tout d’abord l’impact de différentes
adaptations spécifiques d’un modèle pré-appris avec de petits ensembles de données
correspondant aux différents cas d’étude, avant d’analyser l’impact d’une adapta-
tion avec une grande quantité de données, correspondant à une adaptation sur des
données plus diverses, que nous avons regroupées sous la terminologie englobante
de “domaine spontané”.
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Chapitre I

Les systèmes de reconnaissance
automatique de la parole

La Reconnaissance Automatique de la Parole est un procédé consistant à analyser
la voix afin d’extraire le texte correspondant au message linguistique contenu dans
un signal vocal. Celle-ci peut aussi bien être utilisée à des fins d’interfaces (via
l’utilisation d’assistants vocaux tels qu’Alexa d’Amazon, ou la Google Home de
Google (Ammari et al., 2019) (CSA-Hadopi, 2019)), servir dans un contexte pro-
fessionnel pour la transcription automatique de rapports médicaux ou de réunions
(Payne et al., 2018; Yu et al., 2022), ou encore s’avérer être utile pour l’inclusion
des personnes en situation de handicap (Kafle et Huenerfauth, 2017; Evain et al.,
2020b). Nous présentons dans ce chapitre les techniques les plus utilisées pour la
résolution de cette tâche. Nous faisons ensuite un état de l’art des performances
qu’il est possible d’obtenir sur différents types de parole, et notamment sur la
parole spontanée.

Déroulement du chapitre
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1 L’approche statistique

Une première approche de développement d’un système de reconnaissance automa-
tique de la parole est l’approche statistique, basée sur des modèles de Markov ca-
chés (HMM pour Hidden Markov Model) (Bourlard et Morgan, 1994). Les systèmes
ont pour objectif, à partir d’une séquence de paramètres acoustiques, de trouver la
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1 L’approche statistique

séquence de mots prononcée la plus probable parmi l’ensemble des séquences pos-
sibles (Jelinek, 1998; Athanaselis et al., 2005). Cela se traduit mathématiquement
par l’équation suivante :

W̃ = arg max
w

P (W |X) (I.1)

où la séquence de mots la plus probable est notée W̃ et la séquence de paramètres
du signal acoustique est notée X.

L’application de la formule de Bayes permet de réécrire la formule de la façon
suivante :

W̃ = arg max
w

P (X|W )P (W )

P (X)
(I.2)

où P (W ) représente la probabilité a priori de la suite de mots W (le modèle de
langue), P (X|W ) représente la probabilité d’observer le signal de parole X étant
donné la suite de mot prononcée W (modèle acoustique), et P(X ) est la probabilité
d’observer le signal de parole X.

Cette probabilité P (X) ne dépend pas de W et n’est pas utile pour déterminer la
meilleure hypothèse. Elle peut donc être ignorée (Barrault, 2008). La formule peut
ainsi être simplifiée de cette façon :

W̃ = arg max
w

P (X|W )P (W ) (I.3)

Dans le cas des systèmes à grand vocabulaire, le modèle acoustique calcule la
probabilité d’observer le signal de parole X étant donné une suite de phones 1 U.
Un lexique phonétisé 2 est alors ajouté afin d’estimer la probabilité des prochains
phonèmes 3 et d’associer un mot à une suite de phonèmes. Cela se représente
mathématiquement ainsi :

W̃ = arg max
w

P (X|U)P (U |W )P (W ) (I.4)

où P (U |W ) représente le lexique phonétisé, P (X|U) le modèle acoustique et P (W )
le modèle de langue.

1. Réalisations concrètes d’un phonème, celles-ci pouvant varier en fonction du contexte et
des locuteurs.

2. ou dictionnaire de prononciation
3. Le plus petit segment phonique (dépourvu de sens) permettant de distinguer les mots. Un

phonème peut correspondre à plusieurs phones, selon son contexte de réalisation ou le locuteur
et le modèle acoustique prend en compte cette variation.

3
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L’association d’un modèle acoustique, d’un lexique phonétisé et d’un modèle de
langue forme donc un système de reconnaissance automatique de la parole, comme
le montre la figure I.1. La transcription finale obtenue en sortie du système fait suite
à une succession d’allers et retours entre ces différents éléments, afin de proposer
en sortie la séquence de mots avec la plus forte probabilité. Dans les sections qui
suivent, nous détaillons le principe d’extraction de paramètres acoustiques ainsi
que le fonctionnement de chaque module.

Figure I.1 – Principe général d’un système de reconnaissance automatique de la
parole

1.1 L’extraction de paramètres acoustiques

Ce paragraphe se base sur les travaux de (Lecouteux, 2008; Pols, 2011; Labied
et al., 2022).

L’extraction de paramètres acoustiques sert à capturer, dans un signal vocal, les
informations pertinentes pour la reconnaissance de la parole. Ainsi, la quantité
d’informations fournie en entrée d’un système est réduite et le traitement est moins
complexe et donc plus rapide. On garde, par exemple, la forme de l’enveloppe spec-
trale qui reflète la forme du conduit vocal et constitue une indication du placement
des articulateurs (mâchoire, langue, velum, lèvres).

Avant l’extraction de paramètres acoustiques, le signal est découpé en fenêtres de
25 à 40ms, afin de travailler sur des portions de signal les plus stables possible. Les
vecteurs de paramètres acoustiques sont extraits de ces fenêtres. Afin de permettre
de capturer les dynamiques entre ces fenêtres et d’éviter un passage trop brutal de
l’un à l’autre, elles se chevauchent de 10 ms. Les effets de bord et discontinuités du
signal sont limités grâce à une fenêtre de Hamming. Les étapes successives d’ana-
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1 L’approche statistique

Table I.1 – Comparaison de techniques d’extraction de paramètres acoustiques
pour la reconnaissance automatique de la parole (Labied et Belangour, 2021)

lyse spectrale propres à chaque technique d’extraction des paramètres acoustiques
sont ensuite effectuées.

Il existe plusieurs types de paramètres acoustiques (Markel et Gray JR, 1976;
Hermansky et Cox Jr., 1991; Siwat Suksri et Yingthawornsuk, 2012) : les Mel
Filter Banks (MFB), les Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC), les Mel
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), les Perceptual Linear Prediction (PLP)...
Labied et Belangour (2021) ont notamment comparé certains d’entre eux pour
leur utilisation en reconnaissance automatique de la parole (voir tableau I.1) Les
paramètres acoustiques les plus utilisés sont ceux basés sur le fonctionnement de
l’audition humaine, notamment les MFCC (Stevens et al., 1937).

1.2 Le modèle acoustique

C’est au niveau du modèle acoustique qu’interviennent les chaînes de Markov ca-
chée (HMM). Un HMM est un modèle statistique composé d’états, et de connexions
entre ces états auxquelles on attribue une probabilité de transition comme le
montre la figure I.2. Avec les probabilités de transition entre états, ces modèles
permettent de déterminer a priori les états suivants les plus probables. Elles pré-
disent le futur en se basant sur le présent. Pour chaque état, on peut également
calculer la probabilité d’émission de chaque événement observable. Les chaînes de
Markov cachées peuvent ainsi être utilisées lorsque l’on veut calculer la proba-
bilité d’événements directement observables, que sont les vecteurs de paramètres
acoustiques dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole.

On utilise les chaînes de Markov cachées afin de déterminer la probabilité qu’une
suite de vecteurs de paramètres acoustiques corresponde à une suite de phones. À
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Image tirée de Wikimedia, licence : CC-BY-SA-4.0

Figure I.2 – Chaîne de Markov cachée (HMM)

un phone 4, et donc à un plus ou moins grand nombre de fenêtres de signal selon
la durée du phone, correspond un à trois états 5 (Bromberg et al., 2007).

Couplés à des modèles de mixtures gaussiennes (GMM pour Gaussian Mixture
Model) qui permettent de calculer la probabilité de distribution des paramètres
acoustiques extraits d’un signal, les HMM permettent ainsi de déterminer la pro-
babilité, pour un vecteur de paramètres acoustiques, de correspondre à un état
caché déterminé. Cette probabilité se calcule à partir d’un état initial en prenant
en compte la probabilité de transition de cet état initial vers un nouvel état possible
(probabilité de transition) et la probabilité d’émission de ce vecteur de paramètres
acoustiques pour ce nouvel état (GMM de cet état), comme nous le montrons en
figure I.3.

Les probabilités d’émission sont donc générées pour chaque fenêtre de signal, et
sont utilisées ensuite pour choisir la séquence d’états cachés qui explique le mieux
les observations acoustiques obtenues jusqu’au vecteur de paramètres acoustiques
en cours de traitement 6.

Il existe autant de HMM-GMM que de phones lorsque les HMM-GMM corres-
pondent à des phonèmes en contexte comme sur la figure I.3. Les paramètres de

4. Il est d’usage de travailler au niveau du phone pour les systèmes de reconnaissance au-
tomatique de la parole grands vocabulaire (Dines et Magimai Doss, 2008). En effet, le nombre
de phonèmes étant constant et peu élevé (37 phonèmes pour le français), cela s’avère être une
solution intéressante pour modéliser ces unités discrètes intermédiaires ou états.

5. On parle alors de triphone.
6. Voir le cours “Markov Chains and Hidden Markov Model for ASR” de K.R. Chowdhary

https://krchowdhary.com/nlsp-lect/nlplect-4.pdf
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Figure I.3 – Exemple de décomposition HMM-GMM (triphones) pour le segment
[alOr] où le [O] serait prolongé

ces modèles sont estimés depuis les données d’apprentissage grâce à l’algorithme
d’expectation-maximisation (Dempster et al., 1977). Les HMM-GMM sont alors
appris simultanément grâce à différentes étapes d’alignement forcé entre les si-
gnaux acoustiques des données d’apprentissage et leur transcription, ayant pour
but de faire correspondre le texte au moment où il est prononcé. L’algorithme de
Baum-Welch (algorithme forward-backward) (Jiang, 2010) est un algorithme ité-
ratif utilisé pour chaque entrée afin de converger vers les probabilités de transition
et d’émission de chaque état du modèle. Il maximise la fonction de vraisemblance
(log likelihood) du modèle sur les données d’apprentissage.

1.3 Le dictionnaire de prononciation

Le dictionnaire de prononciation sert à faire le lien entre le modèle acoustique et
le modèle de langue. Il indique pour chaque mot la suite de phonèmes attendue et
permet d’estimer la suite d’états HMM-GMM correspondant à ce mot. Contraire-
ment à nos dictionnaires usuels, le dictionnaire de prononciation regroupe toutes
les formes possibles d’un mot. Ainsi, nous retrouvons toutes les formes conjuguées
des verbes et les formes féminines et/ou au pluriel des noms et adjectifs. Afin de le
rendre plus robuste, des variantes de prononciation sont intégrées (Adda-Decker,
2007), ainsi que des phénomènes de liaison (De Calmès et al., 2005).

L’élaboration de ce dictionnaire doit être minutieuse car il est celui qui limite les
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sorties du système de reconnaissance automatique de la parole. Sa génération peut
être faite manuellement (ce qui est très coûteux en temps (Adda-Decker et Lamel,
2000)), ou automatiquement grâce à des outils comme LIAPhon (Béchet, 2001) ou
des bases de données lexicales comme BDLex (Perennou, 1986), mais cela demande
tout de même une étape de correction manuelle.

1.4 Le modèle de langue

Le modèle de langue permet d’estimer la probabilité pour un mot de suivre un
autre mot ou une suite de mots. Il est là pour forcer le système à générer la suite
de mots la plus probable.

L’apprentissage du modèle de langue se fait sur une grande quantité de données
textuelles, desquelles on extrait des “n-grams” (Chen et Goodman, 1999), n repré-
sentant un nombre de mots. Il est d’usage d’utiliser des modèles de langue d’ordre
n de 1 à 5. On obtient alors en sortie un modèle de langue composé d’unigrammes
(des mots seuls, hors contexte), de bigrammes, des trigrammes... l’augmentation
de n venant complexifier le modèle.

Une des limites connues de cette méthode est que certaines suites de mots pour-
raient ne pas exister dans le corpus d’apprentissage (et donc avoir une probabilité
égale à zéro), alors même qu’elles sont susceptibles d’être prononcées par l’utili-
sateur du système de reconnaissance automatique de la parole. Une probabilité
égale à zéro empêche le système de générer la séquence. Une solution consiste à
attribuer une probabilité non nulle à ces suites de mots : c’est ce que l’on appelle
le smoothing (Chen et Goodman, 1999). Pour cela, les probabilités des suites de
mots les plus hautes sont baissées et attribuées aux suites de mots jamais vues.

2 Les approches neuronales

Le développement des moyens informatiques et des techniques de deep learning
(apprentissage profond) aura permis au début des années 2010 de développer à la
fois les techniques d’apprentissage hybrides et les techniques d’apprentissage end-
to-end (E2E, de bout-en-bout) (Dahl et al., 2012; Graves, 2012). Le qualificatif
end-to-end fait référence au fait que le système de reconnaissance de la parole est
entraîné d’un seul bloc, contrairement aux systèmes stochastiques pour lesquels le
modèle acoustique, le lexique et le modèle de langue étaient modélisés séparément
les uns des autres. Plutôt que de se baser sur des connaissances linguistiques telles
que les phonèmes et la prononciation des mots, les systèmes end-to-end apprennent
à associer des vecteurs de paramètres acoustiques à des phonèmes, caractères, par-
ties de mots ou mots directement à partir des données. Petit à petit, ces systèmes
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deviendront les plus utilisés dans le domaine de la reconnaissance automatique de
la parole grâce à leur simplicité de déploiement, leur capacité d’apprentissage et
leurs bonnes performances.

Figure I.4 – Architecture générale d’un système de reconnaissance automatique
de la parole (recognizer sur la figure) end-to-end (Vazhenina et Markov, 2020)

Dans cette section, nous commençons par présenter les quatre grands types de
réseaux neuronaux utilisés en reconnaissance automatique de la parole : les FNN
(Feedforward Neural Networks, réseaux de neurones à propagation avant), les RNN
(Recurrent Neural Networks, réseau de neurones récurrents), les LSTMN 7 (Long-
Short Term Memory Networks, réseaux à mémoire à court et long terme) et les
CNN (Convolutional Neural Networks, réseaux de neurones convolutionnels). En-
suite, nous présentons les quatre grands types d’architectures basées sur les réseaux
neuronaux pour la reconnaissance automatique de la parole : les systèmes hybrides,
les systèmes à base de CTC (Connectionnist Temporal Classification, classification
temporelle connectioniste), les systèmes à base de transducer et les modèles à
base d’attention. Enfin, nous présentons le principe de modèles dits “pré-appris”
(pre-trained models).

2.1 Les types de réseaux neuronaux utilisés en reconnais-
sance automatique de la parole

Cette section, bien que dédiée à la présentation des différents types de réseaux
neuronaux utilisés en reconnaissance automatique de la parole, n’ira pas trop en
profondeur dans le détail des concepts mathématiques qui les régissent. Celle-ci a
plutôt vocation a faire comprendre le fonctionnement général des différents types
de réseaux et d’en saisir les forces et les faiblesses.

7. La plupart du temps notés simplement LSTM. C’est l’écriture que nous adopterons dans
ce manuscrit par la suite.
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2.1.1 Le fonctionnement général d’un réseau de neurones et réseau de
neurones à propagation avant (FNN)

Les réseaux de neurones artificiels ont été développés avec l’idée de copier le fonc-
tionnement du cerveau humain (Malekian et Chitsaz, 2021). Le premier type de
neurone artificiel apprenable a avoir été développé est le perceptron de Rosenblatt
(1958), présenté en figure I.5.

Figure I.5 – Le Perceptron de Rosenblatt (1958) (image tirée de Alves (2006))

L’ensemble des entrées x1, x2 et x3 à gauche de l’image forme ce qu’on appelle
la couche d’entrée, le terme de couche se référant à un ensemble de neurones de
même niveau. Ces neurones sont multipliés par des poids (weights), additionnés et
passés au travers d’une fonction d’activation (ou transfer function) qui retourne
un nombre et permet de déterminer la sortie (output) du réseau de neurones. Les
poids servent à indiquer au réseau l’importance des informations en entrée du
neurone.

Dans l’optique de pouvoir développer des modèles neuronaux plus complexes, le
perceptron a ensuite évolué en modèle multicouches, tel que présenté en figure
I.6. On retrouve dans le perceptron multicouches les couches d’entrées et de sor-
tie, entrecoupées d’une ou plusieurs couche(s) cachée(s) (hidden layer). Le réseau
de neurones est dit à propagation avant (Feedforward) car les informations tran-
sitent d’une couche à l’autre vers l’avant, sans retour en arrière. Les FNN sont
souvent utilisés en reconnaissance automatique de la parole. Ils sont parfois carac-
térisés comme entièrement connectés 8 lorsque chacun des neurones d’une couche
est connecté à chacun de neurones de la couche précédente.

Un biais est ajouté à la somme pondérée afin de déplacer le résultat de la fonction
d’activation vers le positif ou le négatif (il sert de seuil). Le calcul effectué à

8. on parle alors de couche entièrement connectée, dense ou linéaire
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2 Les approches neuronales

Figure I.6 – Réseau de neurones entièrement connectés à propagation avant (sur
la base d’une image de (Pelletier et al., 2019))

l’intérieur d’un neurone pour une telle architecture est donc le suivant :

g(w1x1 + w2x2 + ...+ wnxn + b) (I.5)

où g représente la fonction d’activation, w les poids, xi les entrées et b le biais.
La fonction Softmax est souvent utilisée pour la dernière couche du réseau (Boyer
et al., 2022) pour faire de la classification. Elle permet d’attribuer à chaque sortie
une probabilité d’appartenance à une classe (caractère, phonème, mot).

L’apprentissage du système se fait grâce à une fonction de coût (aussi appelée loss
ou fonction d’erreur) permettant de calculer la différence entre la sortie automa-
tique et ce que le système devrait produire, et ainsi de déterminer l’implication
de chaque paramètre (poids et biais) dans cette erreur. Les poids et biais du ré-
seau seront corrigés afin de minimiser cette différence. C’est ce que l’on appelle la
backpropagation (rétropropagation du gradient). Le calcul des poids, le calcul de
l’erreur et la rétropropagation/correction des poids forment, lorsque l’ensemble des
données d’apprentissage a été vu, une époque. Plusieurs époques sont nécessaires
pour optimiser le réseau de neurones.

Les réseaux entièrement connectés à propagation avant présentent une bonne ca-
pacité de généralisation. Il est également possible de les utiliser directement pour
l’extraction de paramètres acoustiques, sans passer par une représentation intermé-
diaire tels que les MFCC. Néanmoins, ils demandent un coût de calcul important
et ne sont pas bien armés pour traiter les données séquentielles telles que la parole
et modéliser les dépendances temporelles entre les entrées (Shewalkar et al., 2019).
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Chapitre I : Les systèmes de reconnaissance automatique de la parole

Ils nécessitent également un découpage ou une normalisation des données en en-
trée afin qu’elles aient toutes la même taille. Ces deux derniers points ont pu être
traités avec les réseaux de neurones récurrents que nous présentés dans la section
suivante.

2.1.2 Les réseaux de neurones récurrents (RNN)

Les réseaux de neurones récurrents sont un type spécifique de réseaux de neurones
et ont été développés spécifiquement pour le traitement de données séquentielles
pouvant prendre des tailles variables (Jordan, 1989; Elman, 1990). Il en existe
plusieurs types (voir la figure I.7), le format many to many étant utilisé en recon-
naissance automatique de la parole (Robinson, 1994).

Figure I.7 – Différents types de RNN (Li, 2023)

Le principe des RNN est d’ajouter une boucle de rétroaction au niveau des couches
cachées. Grâce à cela, le système de reconnaissance automatique de la parole est
en capacité de retenir des informations passées (ce qui rappelle l’état caché des
HMM), et de les utiliser conjointement aux entrées en cours pour prédire une
sortie (voir figure I.8). L’état caché h0 est la plupart du temps initialisé de façon
aléatoire, tout comme les poids des réseaux de neurones traditionnels. Pour chaque
entrée, une erreur est calculée. Une fois l’ensemble des entrées traitées, la moyenne
est faite et un algorithme de descente de gradient particulier est utilisé afin de
mettre à jour les poids et biais : la Backpropagation Through Time (descente de
gradient à travers le temps) (Werbos, 1990; Ahmad et al., 2004).

Les RNN sont donc une alternative intéressante aux FNN vus précédemment.
Toutefois, ce type d’architecture peine à traiter les dépendances à long terme :
un contexte trop grand peut entraîner une explosion du gradient, et donc une
divergence lors de l’apprentissage (Bengio et al., 1994; Shewalkar et al., 2019). De
plus, ils sont encore une fois assez coûteux en termes de calculs.
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2 Les approches neuronales

Figure I.8 – Architecture d’un réseau de neurones récurrents (RNN)

2.1.3 Réseaux à mémoire à court et long terme (LSTM)

Les réseaux de neurones LSTM sont eux aussi utilisés pour le traitement de don-
nées séquentielles (Hochreiter et Schmidhuber, 1997; Graves et al., 2004, 2013).
Ils présentent une meilleure résistance au problème d’explosion de gradient que
les RNN (Li et al., 2016) et permettent d’utiliser deux types de mémoires com-
plémentaires : la mémoire à long terme ou cell state (la mémoire de ce qu’il s’est
passé depuis le début de l’époque), et la mémoire à court terme ou hidden state (la
mémoire immédiate, ce qui s’est passé au temps n-1) (Hochreiter et Schmidhuber,
1997).

Chacun des neurones de ce type de réseau est constitué de trois éléments comme
le montre la figure I.9 : une porte d’entrée (input gate), une porte de sortie (output
gate) et une porte d’oubli (forget gate) (Graves et al., 2004).

La porte d’entrée est celle qui décide si le réseau doit modifier le contenu de la
mémoire à long terme ou non. La porte d’oubli permet de remettre la mémoire à
zéro. La porte de sortie permet de décider si le contenu de la mémoire doit influer
sur la sortie du neurone ou non. Un LSTM prend 3 vecteurs en entrée : la mémoire
à long terme, l’état caché ou la mémoire à court terme et le vecteur d’entrée.

Ce type de réseau est, tout comme les FNN et RNN, très gourmand en ressources
computationnelles (Masuko, 2017). De plus, des problèmes d’explosion ou dispa-
rition du gradient restent possibles et ces réseaux sont sensibles aux situations
d’overfitting (sur-apprentissage) (Graves et al., 2013), ce qui arrive quand le ré-
seau n’a pas capturé les lois générales qui régissent les données d’apprentissage,
mais a appris les données d’apprentissage par coeur.
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Figure I.9 – Réseau de neurones LSTM (Long-Short Term Memory) (Navarro
et al., 2020)

2.1.4 Réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

Le réseau de neurones convolutionnels (Lecun et al., 1998) est un type de réseau
de neurones profond qui a d’abord été utilisé en classification d’images et dont
le but est d’apprendre à reconnaître des formes en se basant sur des couches de
filtres. Palaz et al. (2013, 2015) les ont utilisés pour créer un système de recon-
naissance automatique de la parole end-to-end, mais ils peuvent aussi être utilisés
en remplacement des réseaux de neurones profonds traditionnels utilisés dans une
architecture HMM-DNN (Abdel-Hamid et al., 2014).

Ce type de réseau comprend deux étapes : l’extraction de paramètres acoustiques
et la classification (voir figure I.10).

Il est possible de donner directement des signaux bruts en entrée. Se suivent ensuite
des étapes de convolution et de pooling, où chaque couche apprend des représen-
tations de plus en plus abstraites. Une convolution est un filtre qui se déplace sur
l’image d’entrée afin de reconnaître des motifs. Ces filtres sont appris par le réseau
lors de l’étape d’apprentissage et sont généralement plus petits que la taille de
l’image d’entrée 9. L’étape de pooling sert, elle, à sous-échantillonner les entrées,

9. Dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole, l’image d’entrée est un spec-
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2 Les approches neuronales

Figure I.10 – Réseau de neurones convolutionnels. Figure inspirée de (Phung et
Rhee, 2019).

et donc à réduire la complexité des calculs par la suite (Meng et al., 2023). L’en-
semble des filtres de ces couches cachées sont concaténés puis suivis par une couche
entièrement connectée juste avant la couche de sortie, afin de faire en sorte que la
classification puisse se faire sur l’entièreté de l’image et non juste localement.

Le CNN est un réseau de neurones très efficace pour la reconnaissance d’images. Il
présente en parole l’avantage de pouvoir composer un système de reconnaissance
de la parole entièrement neuronal puisque ce type de réseaux est également en
capacité d’extraire des paramètres acoustiques

Les réseaux présentés ici (FNN, RNN, LSTM, CNN) présentent chacun des avan-
tages et inconvénients. Ils peuvent être utilisés comme tels (assemblés ou non), ou
bien comme élément de base d’une architecture de plus haut niveau comme nous
allons le voir dans la suite de cette section, où nous présenterons les architectures
les plus utilisées aujourd’hui.

2.2 Les systèmes hybrides HMM-DNN

L’utilisation de réseaux de neurones en remplacement des GMM a été explorée dès
1994 par (Bourlard et Morgan, 1994). Le manque de ressources computationnelles
et de données a néanmoins mis en pause cette piste d’amélioration des systèmes
de reconnaissance automatique de la parole (Liu et al., 2015).

C’est au début des années 2010 que des chercheurs de l’université de Toronto,

trogramme (Musaev et al., 2019)
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de Microsoft Research, de Google Research et IBM Research ont relancé ces re-
cherches et proposé de remplacer les GMM par des réseaux de neurones profonds
(DNN pour Deep Neural Network) pour assurer la classification des vecteurs acous-
tiques en phonèmes dans les systèmes statistiques (Hinton et al., 2012). Ces années
marqueront une relance des recherches sur l’utilisation de réseaux de neurones en
reconnaissance automatique de la parole comme le montre la figure I.11. Ce nou-
veau souffle va de paire avec le développement des premiers GPU au début des
années 2000 10 et le développement croissant d’Internet depuis avril 1993 11, source
précieuse de données (Abdel-Hamid et al., 2014). Ces évolutions ont mené aux
systèmes de reconnaissance automatique de la parole entièrement neuronaux puis
aux modèles pré-appris présentés dans la section 2.6.

10. https://www.computer.org/publications/tech-news/chasing-pixels/nvidias-geforce-256
11. https://www.humanite.fr/culture-et-savoirs/il-etait-une-fois/tout-ce-qui-change-ce-30-

avril-1993-quand-le-world-wide-web-est-devenu-public-790504
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2 Les approches neuronales

A.

B.

(Graphique B tiré de (Mehrish et al., 2023))

Figure I.11 – Dates-clés des avancées en reconnaissance automatique de la parole
neuronale

2.3 Les systèmes à base de classification temporelle connec-
tionniste (CTC)

La classification temporelle connectionniste (Graves et al., 2006) n’est pas à pro-
prement parler une architecture neuronale. C’est une technique qui s’utilise avec
des réseaux traitant les données séquentielles et qui permet à la fois d’assurer un
alignement monotone entre un signal et sa transcription (Shao et Feng, 2022), et
de calculer la loss d’un modèle (Talnikar et al., 2021).

Elle présente l’avantage de pouvoir utiliser des données non alignées pour l’entraî-
nement de modèles (Graves et Jaitly, 2014). Ce type de système est composé d’un
encodeur qui prend en entrée un signal audio découpé en x fenêtres et sert à en-
coder une séquence de taille variable en un vecteur de paramètres h de taille fixe.
Ces paramètres sont ensuite envoyés à une couche Softmax permettant de prédire
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la probabilité d’avoir un caractère y appartenant à l’ensemble des symboles de
sortie, selon l’entrée x, comme le montre la figure I.12.

Figure I.12 – Classification temporelle connectionniste (CTC) (image tirée de
(Prabhavalkar et al., 2017))

La CTC possède une règle de compression, qui lui permet de gérer les différences de
taille entre l’entrée et la sortie du réseau en prenant en compte le fait que certains
labels (caractères) pourront être répétés en sortie, simplement dû au fait qu’ils
auront été prononcés sur plusieurs fenêtres de temps. Néanmoins, toute suite d’un
même caractère n’est pas toujours à fusionner. Prenons le mot “balle” par exemple :
il faudra pouvoir indiquer au système que deux “l” à la suite sont attendus. Cette
spécificité est rendue possible grâce à un caractère blanc (noté ε dans la figure
I.13) qui est ajouté aux symboles de sortie et placé entre deux caractères similaires
(Anoop et Ramakrishnan, 2021).

Figure I.13 – Exemple de traitement de la sortie d’un réseau de neurones par la
CTC : (1) Les caractères qui sont répétés et qui se suivent sont fusionnés. (2) Le
caractère blanc est supprimé.
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Ce caractère blanc est également utilisé afin de tester tous les alignements possibles
entre la séquence x1 ... xT en entrée et la séquence de caractères y1 ... yT cible.
Le système apprend ainsi à insérer des espaces au bons endroits grâce au calcul de
la loss.

Un autre des avantages de ce type de système est sa faible demande computa-
tionnelle lorsqu’un algorithme de programmation dynamique est appliqué (comme
l’algorithme forward). Néanmoins, les sorties du systèmes sont indépendantes les
unes des autres, ce qui ne permet pas de prendre en compte le contexte (Lu et
Chen, 2023) et le fait perdre en efficacité.

2.4 Les systèmes à base de transducteur (RNN-T)

Le RNN-T a été développé afin de compléter la CTC (Graves, 2012) : le but étant
de capturer les dépendances à long terme entre les labels en sortie. Ce type de
système est composé d’un encodeur, d’un réseau de prédiction (prediction network)
et d’un réseau joint comme le montre la figure I.14.

Figure I.14 – Schéma d’un RNN-T (image tirée de (Prabhavalkar et al., 2017))

En parallèle de l’encodeur qui extrait les paramètres h au temps t, le réseau de
prédiction reçoit en entrée le label précédemment reconnu yu−1 et construit un
vecteur p qui dépend de l’entièreté de la séquence de labels [y0...yu−1] 12 (Albesano
et al., 2022). Ce réseau est parfois comparé à un modèle de langue, bien que cela
ne fasse pas l’unanimité (Albesano et al., 2022). Les sorties de l’encodeur et du
réseau de prédiction sont toutes deux utilisées par le réseau joint afin de prédire
la probabilité de distribution du label courant grâce à la fonction Softmax.

12. Le tout premier label passé en entrée du réseau de prédiction étant SOS pour Start of
Sentence.

19



Chapitre I : Les systèmes de reconnaissance automatique de la parole

Ce type d’architecture est très gourmande en ressources computationnelles au mo-
ment de l’apprentissage (Kuang et al., 2022) mais beaucoup moins en inférence,
étape qui consister à utiliser le modèle sur de nouvelles données une fois qu’il a été
appris. Elle est notamment utilisée pour les tâches avec un traitement en streaming
(He et al., 2019), c’est-à-dire en temps réel.

2.5 Les systèmes à base d’attention

2.5.1 L’architecture encodeur-décodeur

Les systèmes utilisant l’attention se basent sur des architectures encodeur-décodeur.
Le type d’architecture encodeur-décodeur a été développée en 2014 (Cho et al.,
2014) pour la traduction automatique. Elle est composée de deux blocs (voir figure
I.15) : l’encodeur, et le décodeur, qui permet de décoder ce vecteur de taille fixe
en une séquence de sortie de taille variable.

Figure I.15 – L’architecture encodeur-décodeur de Cho et al. (2014)

Les entrées sont traitées l’une après l’autre, et modifient tour à tour l’état caché de
la couche RNN de l’encodeur. Le vecteur C correspond à l’état caché de la dernière
entrée, et représente donc l’entièreté de la séquence d’entrée. Des informations sur
la sémantique et la structure syntaxique de la phrase y sont capturées. Le décodeur
génère la séquence de sortie en s’appuyant sur le vecteur C ainsi que sur les états
cachés et les sorties qui précèdent celle en cours.

La limite majeure de ce type d’architecture est la capacité de traitement de longues
séquences au sein d’un vecteur C de taille fixe (Bahdanau et al., 2014; Pouget-
Abadie et al., 2014). L’étude de (Bahdanau et al., 2014) a permis de pallier ce
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problème en utilisant un mécanisme d’attention.

2.5.2 L’attention

2.5.2.1 Mécanismes d’attention globales et locales
Les recherches de (Bahdanau et al., 2014) avaient pour but d’apporter une solution
au problème de traduction automatique de longues séquences, cas problématique
pour une architecture encodeur-décodeur classique. Ils y ont ajouté un mécanisme
d’attention permettant de calculer la probabilité pour chacune des entrées d’être
pertinente pour le décodage de l’état en cours. La figure I.16 présente son fonc-
tionnement.

Figure I.16 – Schéma explicatif du mécanisme d’attention (adapté de Bahdanau
et al. (2014))

Tout d’abord, les états cachés de chacune des entrées sont générés. Ensuite, des
scores d’alignement sont calculés, permettant de faire ressortir l’importance de
chaque entrée pour le décodage en cours. Chacun de ces scores est passé au travers
d’une fonction Softmax, ayant pour but de normaliser les scores entre 0 et 1.
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Les scores sont ensuite multipliés par les états cachés en entrée afin de calculer
les poids d’attention. Ces poids seront utilisés afin de faire ressortir l’importance
relative de chacune des entrées entre elles, pour le décodage en cours. Ces poids
sont additionnés et forment alors le vecteur contextuel. Celui-ci est concaténé à la
sortie précédente (Y-1) et donné en entrée à l’état caché en cours, en plus de l’état
caché précédent.

Les travaux de (Luong et al., 2015) dérivent de l’attention de Bahdanau et en
proposent une architecture simplifiée (schéma de gauche dans la figure I.17. Ce
type d’attention permet de traiter des séquences d’une longueur plus conséquente.
Néanmoins, un système d’attention global présente des inconvénients comme le
haut coût computationnel et les problèmes d’alignements qui peuvent survenir
lorsque les entrées sont trop longues (Tjandra et al., 2017).

En plus de proposer une autre version de l’attention de Bahdanau, Luong propose
également dans (Luong et al., 2015) un mécanisme d’attention local. A la différence
du système d’attention global, celui-ci ne s’appuie que sur un sous-ensemble des
entrées (schéma de droite dans la figure I.17.

Figure I.17 – Attentions globales et locales par (Luong et al., 2015)

2.5.2.2 Auto-attention et transformers
En 2017, des chercheurs de Google ont présenté un moyen pour l’attention de se
suffire à elle-même dans l’encodeur, en enlevant les réseaux de neurones récurrents
(Vaswani et al., 2017). Ce travail s’inspire des travaux de (Cheng et al., 2016),
dont l’idée était de pouvoir capturer grâce au LSTM les relations entre les dif-
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férents mots 13. C’est maintenant le mécanisme d’auto-attention en lui-même qui
permet de capturer les dépendances. Par rapport aux mécanismes d’attention vus
précédemment, c’est la granularité qui change : l’attention ne fournira plus d’infor-
mations concernant l’importance d’un mot en position X par rapport à la séquence
entière, mais plutôt l’importance d’un mot Y en position X par rapport à un mot
M en position Z dans le texte en entrée. La figure I.18 en présente l’architecture.

Figure I.18 – L’architecture Transformer de Vaswani et al. (2017)

Dans l’auto-attention, trois matrices de poids sont utilisées : la query (requête), la
key (clé) et la value (valeur). Les mots en entrée, sous forme d’embedding (plon-
gement de mot), sont multipliés par chacune de ces matrices générées pendant
la phase d’apprentissage. En parallèle est généré un score d’attention grâce au
dot product (produit scalaire) entre la query de l’input courant et la key de cha-
cune des autres entrées. On obtient donc autant de scores d’attention qu’il y a

13. Nous parlons ici de mots car cette technique a été développée pour la lecture via une
machine. Cette technique aura ensuite été appliquée sur le signal avec comme équivalent aux
mots, une séquence sonore.
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d’entrées. Après les avoir normalisés, ils sont multipliés par les valeurs correspon-
dantes et additionnées. Ceci donne des scores d’attention relatifs à l’importance de
la dépendance entre chaque mot. Les sorties sont ensuite concaténées en un seul
vecteur. Dans l’architecture Transformer de (Vaswani et al., 2017), l’auto-attention
est utilisée plusieurs fois en même temps avec des matrices de poids différentes.
Un processus d’auto-attention est appelée une tête et l’architecture Transformer
classique en comprend huit en parallèle, autrement appelée la multi-head attention.

2.6 Les modèles pré-appris

Le pré-apprentissage est une technique visant à apprendre un modèle sur une
tâche appelée “tâche prétexte”, souvent très générique 14, pour ensuite utiliser les
paramètres appris comme base d’un modèle appris pour une autre tâche appe-
lée downstream task (tâche en aval) (Mohamed et al., 2022). Cette technique est
coûteuse en ressources (Mohamed et al., 2022), mais les possibilités d’adaptation
ou de réutilisation telle quelle du modèle pré-appris permettent de partager les
modèles à la communauté et donc de limiter l’entraînement de modèles qui ne
seraient utilisés que pour une étude. On parle alors de modèles de fondation ou
foundation models.

2.6.1 Le fonctionnement général des modèles pré-appris

L’apprentissage peut se faire de façon supervisée (Radford et al., 2022), non-
supervisée (Chorowski et al., 2019) ou auto-supervisée (Baevski et al., 2020).
L’apprentissage supervisé utilise des données étiquetées afin d’en apprendre des
représentations. L’apprentissage non supervisé quant à lui utilise des données non-
étiquetées. Enfin, l’apprentissage auto-supervisé est à la croisée des deux : le mo-
dèle génère ses propres étiquettes à partir des données d’entraînement et les utilise
ensuite pour l’apprentissage de représentations intermédiaires grâce à un entraî-
nement supervisé. Cette technique présente l’avantage de faire gagner du temps
lors de la préparation des données (Ericsson et al., 2022) (l’annotation manuelle
est très coûteuse en temps, notamment la transcription de données audio), mais
aussi d’exploiter de grands ensembles de données non transcrites.

Une première tâche servant à entraîner le modèle pré-appris est appelée la tâche
prétexte. Il en existe plusieurs : predictive coding (Song et al., 2019; Baevski et al.,
2020; Liu et al., 2020), pretext-task label learning (Pascual et al., 2019; Rava-
nelli et al., 2020), auto-encoding (Renshaw et al., 2015; Algayres et al., 2020) 15.
Mohamed et al. (2022) a classé les différentes tâches prétextes existantes selon

14. comme apprendre à trouver le mot manquant
15. voir (Zaiem et al., 2022) pour une liste plus complète
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Figure I.19 – Classification de tâches prétextes pour l’apprentissage de modèles
pré-appris pour l’audio selon (Mohamed et al., 2022)

trois catégories, que nous reprenons ici : les approches génératives, les approches
contrastives et les approches prédictives. Celles-ci se distinguent par leur objectif,
la fonction de coût utilisée ou encore leur méthode d’apprentissage, comme décrit
ci-après.

Approches génératives : l’objectif du modèle est de générer ou reconstruire les
données d’entrées. Cela inclut par exemple de prédire le futur grâce au passé, de
prédire les éléments masqués grâce aux éléments non masqués ou encore de prédire
la version originale d’un élément altéré 16.

Approches contrastives : le modèle apprend générer des représentations dis-
tinctes pour les paires de données similaires et différentes grâce à une fonction de
coût contrastive qui attribue un haut score aux paires similaires et un score bas
aux paires différentes. Des éléments “négatifs” sont ainsi introduits et comparés
avec des exemples “positifs” afin que le modèle puisse apprendre à les distinguer.

Approches prédictives : le modèle apprend à prédire des éléments manquants en
se basant sur les données d’entrée. Les fonctions de coût utilisées sont notamment
la cross-entropie et l’erreur quadratique (squared error). Ce type d’approche utilise
la plupart du temps une configuration d’apprentissage dite “professeur-étudiant”
(teacher-student).

La figure I.19 présente la classification de plusieurs modèles pré-appris en fonction
de ces différentes approches.

16. (Mohamed et al., 2022) précisent : “ ‘Generative’ as used in this paper hence refers to models
that target the original input in their pretext task. Note that this differs from generative models,
which learn distributions that allow to sample new data.”
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Les représentations intermédiaires apprises grâce à la tâche prétexte 17 sont ensuite
utilisées pour une tâche en aval. Ainsi, les connaissances plus génériques que le
modèle a pu apprendre grâce à la première tâche seront utilisées pour résoudre
plus facilement les tâches en aval, nécessitant des connaissances plus spécifiques.
La reconnaissance automatique de la parole est un exemple de tâche en aval.
L’avantage de l’utilisation de modèles pré-appris est le besoin réduit en données
étiquetées ou transcrites pour la deuxième tâche.

Deux utilisations du modèle pré-appris sont possibles : son adaptation, lui per-
mettant de continuer à apprendre le modèle en le faisant coller le plus possible à
la tâche à venir, ou l’utilisation du modèle tel quel, comme simple extracteur de
paramètres. Pour la reconnaissance automatique de la parole, le modèle pré-appris
pourra être couplé à des couches de FNN, à des couches de bi-LTSM... Ce sont
ces couches additionnelles, couplées à une couche de classification ajoutée avant la
couche de sortie, qui donneront au système de reconnaissance automatique de la
parole la capacité de générer les classes voulues (des caractères, phonèmes, des byte
pair encoding ou encore des mots en reconnaissance automatique de la parole).

2.6.2 Les modèles pré-appris pour le français

Quelques modèles pré-appris pour le français sont aujourd’hui disponibles et sont
principalement multilingues : XLS-R (Arun Babu et al., 2022), XLSR-53 (Conneau
et al., 2021), MMS (Pratap et al., 2023), Maestro (Chen et al., 2022), mSLAM
(Bapna et al., 2022) et Whisper (Radford et al., 2022), dont le tableau I.2 présente
les architectures, le nombre de langues et les données d’apprentissage.

Modèle Architecture #Langues Données d’entraînement
XLSR-53 wav2vec 2.0 53 -
XLS-R wav2vec 2.0 128 Voxlingua, Babel, CV, Vox-

populi, MLS
Whisper enc-dec transformer 96 680 000h de données du Web
Maestro shared text and speech en-

coders + RNN-T decoder
101 Voxpopuli, CV, MLS, Babel

mSLAM wav2vec-BERT 51 Babel, CV, Voxpopuli, MLS
MMS wav2vec 2.0 1 406 extraits de la Bible, MLS,

CV, Voxlingua, Babel, Vox-
populi

Table I.2 – Modèles pré-appris multilingues incluant le français (liste non-
exhaustive)

Les performances des modèles monolingues étant souvent meilleures 18, un groupe-

17. à considérer comme une tâche en amont
18. du moins lorsque la langue en question dispose de beaucoup de ressources
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ment de chercheurs a souhaité fournir des modèles monolingues pour le français.
C’est ainsi que nous avons pris part au projet LeBenchmark. Ce travail d’équipe
a été publié dans (Evain et al., 2021b) et est décrit dans les parties 2 et 3 de ce
manuscrit.

Nous présentons dans les sections suivantes les modèles Whisper, ainsi que l’ar-
chitecture Wav2Vec2.0 (Baevski et al., 2020), largement utilisée dans les systèmes
pré-appris et utilisés pour les modèles LeBenchmark.

2.6.3 Les modèles multilingues Whisper

Les modèles Whisper ont été développés dans le but de proposer un système perfor-
mant sans adaptation spécifique à un ensemble de données, robuste, et unique, per-
mettant divers traitements de la parole. En effet, si les modèles sont multilingues,
ils sont également multitâches. Ils permettent de faire à la fois de la reconnaissance
automatique de la parole, de la traduction, de l’identification de langues et de la
détection de voix. Ils ont été entraînés avec 680 000 heures de d’enregistrements,
parmi lesquelles 9 752 heures de français et 4 481 heures de français accompagnées
de leur traduction en anglais. La liste des corpus utilisés pour l’apprentissage n’est
pas partagée à la communauté.

La technique d’apprentissage utilisée est qualifiée de “ large-scale weak supervi-
sion” (faiblement supervisé à grande échelle). La faible supervision signifie que
les modèles utilisent à la fois des données étiquetée manuellement 19 et des don-
nées non annotées ou dont l’annotation est générée automatiquement et consi-
dérée comme bruitée. Les modèles sont appris grâce à l’architecture Transformer
encodeur-décodeur de Vaswani et al. (2017) déjà présentée en section 2.5.2.2 de ce
chapitre.

Plusieurs types de modèles sont mis à disposition de la communauté et dépendent
du nombre de paramètres utilisés lors de l’apprentissage :

— tiny (minuscule) : 39M de paramètres
— base (base) : 74M de paramètres
— small (petit) : 244M de paramètres
— medium (moyen) : 769M de paramètres
— large (grand) : 1 550M de paramètres

La figure I.20 présente les différents types de données, l’architecture du modèle
ainsi que le format des données utilisées pour apprendre à résoudre les différentes
tâches avec un seul et même modèle.

19. dont la quantité est donc limitée
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Figure I.20 – L’approche Whisper de Radford et al. (2022)

Le système utilise la transcription du segment précédent afin de fournir du contexte,
puis utilise des marqueurs spécifiques afin d’indiquer :

— le début de la prédiction (<|startoftranscript|>)

— si l’enregistrement ne contient pas de parole (<|nospeech|>)

— la langue identifiée

— le début de la transcription (<|transcribe|>)

— le début de la traduction (<|translate|>)

— s’il faut prédire les temps de début et de fin (horodatage) des tokens ou non
(<|notimestamps|> est utilisé dans ce 2e cas)

— la fin de la transcription (<|endoftranscript|>)

Il est important de noter que le modèle est entraîné avec des enregistrements
de 30 secondes et ne peut décoder des enregistrements plus longs. Lorsque les
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enregistrements en entrée sont d’une durée supérieure, une fenêtre de 30 secondes
est utilisée et décalée en fonction de l’horodatage prédit par le modèle afin de
parcourir l’ensemble de l’enregistrement. Comme les auteurs le précisent, la qualité
de la transcription de longs enregistrements repose donc notamment sur la qualité
de prédiction de l’horodatage du modèle.

2.6.4 L’architecture Wav2Vec 2.0

La technique d’apprentissage de modèles Wav2Vec 2.0 de Baevski et al. (2020) est
dite auto-supervisée. La figure I.21 présente le fonctionnement de l’architecture.

Figure I.21 – Architecture autosupervisée Wav2Vec 2.0 (avec l’aimable autori-
sation de Jonathan Boigne)

Les premières couches (7 couches de CNN, comprises dans le latent feature encoder)
servent à apprendre des représentations vectorielles du signal de parole en entrée.
Suit ensuite une étape de masquage où une partie des données est cachée : c’est la
tâche prétexte. Le modèle doit s’appuyer sur le reste des données afin de déterminer
ce qui a été caché. Pour cela, il utilise un Transformer, afin de pouvoir apprendre
des représentations contextuelles en extrayant des relative positional embeddings,
c’est-à-dire des embeddings permettant de capturer la position relative de deux
vecteurs de paramètres acoustiques entre eux.

En parallèle (conjointement), des représentations quantifiées de dimension réduite
des représentations latentes des CNN sont apprises. Deux codebooks (ou diction-
naires) de 325 unités contiennent l’ensemble des unités discrètes de parole. Ces
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représentations discrètes quantifiées servent de cible pour le calcul de la fonction
de coût contrastive (contrastive loss) dont le but est d’attribuer un score de simi-
larité fort entre un échantillon (appelé l’ancre) et sa représentation latente (appelé
échantillon positif), et de pénaliser les hauts scores de similarité entre l’ancre et
des distracteurs (échantillons négatifs). Les auteurs notent une forte corrélation
entre certaines entrées des deux dictionnaires et les phonèmes.

Il est possible d’apprendre des modèles base ou large, la différence entre les deux
étant le nombre de paramètres constituant le modèle (95 millions versus 317 mil-
lions). Les modèles partagés par les auteurs sont uniquement monolingues anglais.
C’est cette architecture qui a été utilisée pour l’apprentissage des modèles pour le
français LeBenchmark Evain et al. (2021b) développés par des chercheurs des la-
boratoires LIG, LIA et Lamsade, ainsi que du laboratoire de recherche industrielle
Naver Labs Europe.

3 L’évaluation des systèmes de reconnaissance au-
tomatique de la parole

3.1 Le WER et ses limites

Les métriques les plus utilisées pour l’évaluation de la performance de reconnais-
sance automatique des systèmes sont le word error rate (WER, taux d’erreurs de
mots), le phoneme error rate (PER, taux d’erreurs de phonèmes), le caracter er-
ror rate (CER, taux d’erreurs de caractères) et le sentence error rate (SER, taux
d’erreurs de phrases). Ceux-ci se calculent selon le même principe : le ratio du
nombre d’erreurs sur le nombre de mots/phrases/caractères/phonèmes total dans
la transcription de référence. Par exemple, pour le WER, la formule mathématique
est la suivante :

ins+ supp+ sub

N
(I.6)

avec ins représentant le nombre d’insertions de mots, supp le nombre de suppres-
sion de mots et sub le nombre de mots substitués par un autre, le tout divisé par
N, le nombre total de mots dans la référence.

Une insertion consiste en l’insertion d’un mot par le système de reconnaissance au-
tomatique de la parole, là où il ne devrait pas y en avoir. La substitution concerne
le remplacement d’un mot par un autre. Les substitutions ne se font pas toujours
de façon aléatoire : les mots de remplacement sont la plupart du temps phonétique-
ment proches des mots de référence. Enfin, la suppression (ou délétion) concerne la
suppression d’un mot qui se trouvait dans la transcription de référence. Le tableau
I.3 présente un exemple pour chaque type d’erreur.
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Référence le chat mange la souris
Insertion le chat mange la la souris

Substitution le chat change la souris
Suppression le chat mange souris

Table I.3 – Exemples d’insertion, substitution et suppression

Bien que largement utilisées, ces métriques sont quelque peu controversées. En
effet, les contextes d’utilisation ne sont pas pris en compte dans le calcul de l’er-
reur (Morris et al., 2004; Munteanu et al., 2006; Apone et O’Connell, 2010; Levit
et al., 2012; Helmke et al., 2021). De plus, il peut arriver que les transcriptions de
référence elles-mêmes contiennent des erreurs qui impactent le WER, et ce, même
si elles sont réalisées de façon manuelle (Levit et al., 2012).

Szymanski et al. (2020) indique également que le choix de corpus de test ne cou-
vrant pas le “full spectrum of inputs encountered in everyday operations” 20 ne
permet pas d’avoir une idée précise des performances des systèmes sur des don-
nées de la vie réelle. De plus, il précise que certains corpus de référence, notamment
pour l’évaluation de la parole spontanée, comprennent de la parole scriptée, très
différente de la parole conversationnelle (Shriberg et al., 2001; Levit et al., 2012)
et impactent donc l’évaluation.

Différents auteurs ont pu proposer des améliorations du WER ou des alternatives/-
compléments à celui-ci, bien qu’il n’y ait pas encore de consensus (Radford et al.,
2022). Tout d’abord, il est question de pondérer les erreurs lors du calcul du WER
(Garofolo et al., 2000; Nanjo et Kawahara, 2005; Apone et O’Connell, 2010; Levit
et al., 2012; Roux et al., 2022) ou de normaliser les transcriptions avant de calculer
celui-ci (comme cela a été fait lors de la campagne ETAPE (Gravier et al., 2012),
et est utilisé par OpenAI pour évaluer Whisper (Radford et al., 2022)). D’autres
métriques ont également été développées dont :

— le MER (Match Error Rate) (Morris et al., 2004) qui mesure le pourcentage
de mots mal reconnus ou insérés tel que

MER =
S +D + I

N + I
=

S +D + I

S +D + C + I

où S est le nombre de substitutions, D le nombre de suppressions, I le nombre
d’insertions, C le nombre de mots corrects et N le nombre de mots dans la
référence soit N = S +D + C.

20. spectre complet des entrées rencontrées dans les opérations quotidiennes (trad : chatGPT
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— le WIL (Word Information Lost) (Morris et al., 2004) qui mesure le pour-
centage de mots mal reconnus entre une référence et une hypothèse tel que

WIL = 1− C

N
∗ C

H

où C est le nombre de mots corrects, N est le nombre de mots dans la référence
et H est le nombre de mots dans l’hypothèse.

— ou encore la mesure de la validité écologique des résultats par des humains
(c’est-à-dire la mesure de l’utilité de la sortie d’un système pour un humain
dans une situation réelle) (Favre et al., 2013).

Mis à part la normalisation des transcriptions, aucune de ces métriques n’est uti-
lisée de façon régulière en reconnaissance automatique de la parole. Néanmoins, il
est important de noter que les métriques permettant de mesurer l’importance et
l’impact des erreurs pour les utilisateurs finaux sont très utiles lorsque les systèmes
sont voués à être utilisés dans des contextes particuliers comme la transcription
automatique pour les sourds et malentendants.

3.2 Les principaux corpus pour la reconnaissance automa-
tique de la parole en français

3.2.1 Les corpus monolingues

Il existe plusieurs corpus du français créés spécifiquement pour la reconnaissance
automatique de la parole. Certains de ces corpus ont fait l’objet de campagnes
d’évaluation, tels que ESTER 1 et ESTER 2, EPAC, ETAPE et REPERE. Ces
derniers sont des corpus de données radiophoniques ou télévisuelles, rassemblant
des émissions de radios telles que France-Inter, France Info, RFI, RTM, France
Culture et Radio Classique. Ces émissions sont plus ou moins propices à la pro-
duction de parole spontanée 21. Les plus anciens corpus Braf100, Bref80 et Bref120
sont tous trois des corpus de lecture. L’ensemble des corpus mentionnés sont briè-
vement présentés ci-dessous et un récapitulatif est présenté en tableau I.4.

Braf100 (Vaufreydaz et al., 2000) : c’est un corpus comportant 28 heures ou
10 470 phrases de parole lue. Il rassemble la parole de 100 lecteurs (50% hommes,
50% femmes) âgés de 15 à 63 ans ayant eu pour tâche de lire des phrases tirées
de pages Web et un extrait de “La science et l’hypothèse” d’Henri Poincaré. Ce
corpus ne semble plus être disponible au téléchargement aujourd’hui.

21. Notamment l’émission “Culture et Vous” que Deléglise et Lailler (2020) qualifie de “très
spontanée”.
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Bref80/Bref120 (Lamel et al., 1991) : Bref80 est un sous-corpus de Bref120
(le corpus de 1991 ayant été augmenté). Il contient 5 330 phrases tirées d’article
du quotidien Le Monde, lues par 80 locuteurs. Bref120 a augmenté le nombre de
locuteurs à 120, pour réunir en tout 100 heures de parole produites par 65 femmes
et 55 hommes. Les enregistrements ont été faits en pièce insonorisée.

ESTER 1/ESTER 2/EPAC (Gravier et al., 2004; Galliano et al., 2005;
Estève et al., 2010) : Les corpus ESTER sont des corpus ayant été créés
pour deux campagnes d’évaluation des performances des systèmes de transcrip-
tion d’émissions radiophoniques. La première campagne (ESTER 1) s’est déroulée
de 2003 à 2005. Le corpus rassemblait alors des émissions des radios France In-
ter, France Info, Radio France International, Radio Classique et Radio Télévision
Marocaine. Cela représente au total 100 heures de parole transcrites orthogra-
phiquement et 1 700 heures non transcrites (dont des enregistrements de France
Culture).

La deuxième campagne (ESTER 2) a eu lieu de 2007 à 2009. Le corpus correspon-
dant reprenait les données de la campagne ESTER 1, auxquelles ont été ajoutées
106 heures d’émissions des radios France Inter, Radio France International, France
Culture, Radio Classique, Africa 1, Radio Congo, et TVMA (Radio télévision du
Maroc). Ces données sont transcrites. L’ajout de nouvelles émissions avait pour
but d’insérer plus de variété de types de parole et d’accents dans les données. Ont
également été ajoutées 45 heures de données du projet EPAC.

EPAC est un projet qui avait pour but l’étude de la parole conversationnelle. Il
contient 100 heures de transcriptions orthographiques manuelles réalisées à partir
des 1 700 heures de parole non transcrites du corpus ESTER 1, ainsi que la trans-
cription automatique de l’ensemble de ces 1 700 heures.

ETAPE (Gravier et al., 2012) : ETAPE est un corpus de données télévisuelles
(29h) et radiophoniques (13.5h) créé en 2012. Sa création a été axée sur la parole
spontanée et les phénomènes de parole superposée. Le corpus rassemble plusieurs
émissions telles que “BFM Story” et “Top Questions” (LCP) pour les news, “Pile et
Face” (LCP), “Ça Vous Regarde” (LCP), “Entre les Lignes” (LCP) pour les débats,
“La Place du Village” (TV8) pour le divertissement et “Un Temps de Pauchon”,
“Service Public”, “Le Masque et la Plume”, “Comme on nous Parle” et “Le Fou du
Roi” pour les émissions de radio.

REPERE (Giraudel et al., 2012) : REPERE n’a pas été créé pour la recon-
naissance automatique de la parole, mais est tout de même utilisé dans le domaine.
Il a été créé pour la reconnaissance multimodale de personnes dans des vidéos. Pour
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les systèmes évalués, l’objectif est de répondre à des questions du type : qui parle ?
quelles sont les personnes dont le nom apparaît à l’image ? etc. Ce corpus a été
créé entre 2011 et 2014. Les auteurs ont souhaité y réunir des situations diverses,
et mettre l’accent sur les différences entre parole préparée et parole spontanée. Il
comprend en tout 60 heures de parole venant d’émissions telles que “BFM Story”,
“Planète Showbiz” (BFM), “Ça Vous Regarde” (LCP), “Entre les Lignes” (LCP),
“Pile et Face” (LCP), “LCP Info” ou encore “Top Questions” (LCP).

Corpus Durée Transcrit Licence Type de parole
braf100 (elra-S0197) 30 h oui elra, € lecture

bref80 (elra-S0006) ≈80 h oui elra, € lecture (dictation)

bref120 (elra-S0067) 100 h oui elra, € lecture (dictation)

ester1 (elra-S0241) 1 700 h ≈100 h elra, € préparée

epac (elra-S0305) ester1 1 700 h autom.,
parmi lesquelles
100 h manuel.

elra, € préparée

ester2 (elra-S0338) ester1 transcrit +
epac transcrit +
150 h

100 h trans. riche,
50 h trans. rapide

elra, € préparée + spontanée

etape (elra-E0046) 30 h oui elra, €** spontanée + préparée

repere (elra-E0044) 30 h oui elra, €** préparée + spontanée

€ : corpus payant ; **gratuit pour recherche académique sans usage commercial

Table I.4 – Corpus d’évaluation monolingues de référence pour la RAP en français

3.2.2 Les corpus multilingues

Certains corpus multilingues sont également devenus ces dernières années (ou sont
en train de devenir, pour les plus récents) des corpus de référence pour l’évaluation
de système de reconnaissance automatique de la parole en français.

Common Voice (Ardila et al., 2020) : Common Voice est un corpus créé grâce
à une plateforme collaborative en ligne. Celle-ci propose aux personnes volontaires
de lire des phrases tirées d’articles Wikipédia ou proposées (et validées) par des
utilisateurs. Ces enregistrements sont ensuite validés ou non grâce à un système de
vote, par d’autres utilisateurs (3 maximum. Deux votes down = audio non valide).
De nouvelles versions du corpus sortent régulièrement. Dans l’article présentant
Common Voice, il était question de 173 heures validées pour le français et de 38
langues disponibles. Aujourd’hui, pour sa version 13, ce sont 941 heures validées
pour le français, et 112 langues qui sont disponibles. La version 13 ne peut réelle-
ment être vue comme une extension des versions précédentes puisque les données
dans les ensembles d’entraînement, de développement et de test sont redistribuées
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à chaque fois.

Fleurs (Conneau et al., 2023) : Ce corpus réunit des enregistrements en 102
langues. Le développement du corpus s’est fait sur la base d’un autre corpus tex-
tuel, FloRes-101, contenant 3 001 phrases issues de Wikipédia et traduites dans
101 langues. Pour chaque phrase, trois enregistrements par trois locuteurs natifs
différents sont effectués. Les enregistrements ont ensuite été validés, notamment
pour vérifier que le signal correspond bien au texte. Le nombre d’heures de parole
ou de lecteurs en français n’est pas renseigné.

Multilingual librispeech (Pratap et al., 2020) : Ce corpus est constitué de
livres audio téléchargés depuis Librivox. Il contient des données pour 8 langues
différentes. Pour le français, les enregistrements représentent 1 097,12 heures de
parole, pour 178 locuteurs (80 hommes, 98 femmes).

Multilingual TEDX (Salesky et al., 2021) : Ce corpus repose sur des en-
registrements de conférences TED. Ce type d’enregistrement est plutôt court (10
minutes en moyenne) et préparé à l’avance par les intervenants. Les transcriptions
et traductions de ces vidéos sont faites par des volontaires, selon les recomman-
dations TED 22. Pour le français, 189 heures de parole sont disponibles, ce qui
représente 119 000 segments.

Voxpopuli (Wang et al., 2021) : Voxpopuli est constitué d’enregistrements du
parlement européen (sessions plénières, réunions du comité...). Deux corpus sont
fournis : un corpus non transcrit, et un transcrit. Le corpus non transcrit rassemble
23 langues pour environ 400 000 heures de parole, dont 22 800 de français. Le cor-
pus transcrit rassemble 16 langues, pour 1791 heures en tout, dont 211 heures pour
le français (534 locuteurs, 38.6% de femmes).

3.3 Les performances de reconnaissance automatique

3.3.1 Quelques résultats généraux sur différents types de parole

Le tableau I.6 fait état de différents systèmes de reconnaissance automatique de
la parole sur quelques-uns des corpus présentés précédemment, triés par type de
parole (lecture ou parole préparée/spontanée), et des performances obtenues.

22. https://www.ted.com/participate/translate/guidelines
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Corpus Durée
(Fr)

Transcrit Licence Type de parole

Commonvoice 1 014 h* oui CC-0 lecture

Fleurs N/A oui CC-BY lecture

Multilingual
librispeech

1 333,35 h oui CC-BY 4.0 lecture

Multilingual
tedX

189 h oui CC BY-NC-ND 4.0 préparé

Voxpopuli 211 h oui CC0 professionnel

Durée totale actuelle pour la version 17.0 de Common Voice en français

Table I.5 – Corpus d’évaluation multilingues de référence pour la reconnaissance
automatique de la parole en français

Corpus WER Architecture du système MPA ML Ref.
Lecture

Braf100 7.14% HMM-DNN non oui (Leang et al., 2022)

CV 6.1* 9.75% W2V2 + lm head + CTC oui non (Evain et al., 2021b)

CV 9* 13.9% Enc-dec transformer (Whisper large
v2)

oui non (Radford et al., 2022)

FLEURS* 7,7% Enc-dec transformer (Whisper large) oui non (Radford et al., 2022)

MLS* 6.58% enc transformer + linear layer + CTC oui non (Pratap et al., 2020)

Parole préparée/spontanée
MTedX* 19,4% HMM + {CNN-TDNN} non oui (Salesky et al., 2021)

ESTER 2 13.7% HMM-TDNN + ivecteurs non oui (Boyer et Rouas, 2019)

ETAPE 25,22% W2V2 + HMM-TDNN oui oui (Evain et al., 2021b)

REPERE 13,5% 2 systèmes couplés : {HMM-GMM +
DNN} & {DNN + ivecteurs}

non oui (Rousseau et al., 2014)

Voxpopuli* 11% Enc-dec transformer (Whisper large) oui non (Radford et al., 2022)

Les corpus marqués par * sont des corpus multilingues. // MPA : Modèle Pré-Appris // ML : Modèle de langue

Table I.6 – Récapitulatif des performances état de l’art trouvées dans la littéra-
ture de systèmes de RAP sur différents corpus pour le français

Dans cette revue de l’état de l’art des performances des systèmes de reconnais-
sance automatique de la parole, nous avons recherché les meilleures performances
obtenues. Les références sont plus ou moins récentes (la majorité étant des études
faites entre 2019 et 2022) et les systèmes utilisent tous des réseaux de neurones,
qu’ils soient hybrides avec des HMM, ou entièrement neuronaux. Le tableau ré-
capitulatif montre plus d’utilisation de systèmes entièrement neuronaux pour la
reconnaissance automatique de la lecture que pour la reconnaissance automatique
de la parole préparée/spontanée qui utilise plutôt des systèmes hybrides incluant
un modèle de langue.

L’analyse par type de parole rapporte quant à elle une grande disparité des per-
formances obtenues sur des types de paroles a priori similaires.
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Pour la lecture, les WER se trouvent dans une fourchette allant de 6,58% à 13,9%.
Le WER le plus élevé obtenu sur la version 9 de Common Voice pourrait être dû
aux accents de certains locuteurs ou encore aux conditions acoustiques variées que
peuvent contenir les enregistrements de ce corpus, issus d’une plateforme collabo-
rative en ligne. En effet, toute personne volontaire est invitée à enregistrer sa voix
depuis chez elle. Si les performances sur la version 6.1 de ce corpus sont meilleures
(9,75%), cela peut s’expliquer par le fait que le modèle pré-appris est ici adapté
sur des données de Common Voice. A l’inverse, le système de Radford et al. (2022)
ne comprend pas d’étape d’adaptation. De plus, le système entier pourrait n’avoir
jamais vu des données issues de Common Voice et n’avoir donc pas appris certains
accents ou certaines conditions acoustiques. Cela reste cependant une supposition
étant donné que les données utilisées pour l’apprentissage du système ne sont pas
connues.

L’utilisation de modèles pré-appris est très présente pour la reconnaissance au-
tomatique de la lecture. Ceci s’explique sans doute par l’utilisation massive de
données de lecture pour l’apprentissage de ce type de modèles, celles-ci étant dis-
ponibles en grande quantité. Les modèles sont donc entraînés sur des données
proches de celles sur lesquelles les systèmes sont testés ici. Les résultats obtenus
sur CV 6.1 notamment ne sont pas sans rappeler les performances mises en avant
dans Baevski et al. (2020) et reportées dans le tableau I.7 : l’utilisation d’un mo-
dèle pré-appris adapté sur une centaine d’heures de parole permet d’obtenir de
très bons résultats. L’ensemble d’apprentissage du corpus CV 6.1 comprend en
effet 428 heures de parole.

Pour la parole préparée/spontanée, la fourchette de WER s’étend de 11% à 25,22%
et est donc deux fois plus grande que la précédente. L’utilisation de Whisper large
en zero shot permet d’obtenir de bonnes performances sur le corpus Voxpopuli.
Il est cependant important de rappeler d’une part la proximité de ce corpus avec
de la parole lue : il réunit des enregistrements de parole plutôt très préparée se
rapprochant de l’écrit (interventions du parlement européen). D’autre part, ce
type de données très préparée représente également une source importante de
données utilisées pour l’apprentissage de modèles pré-appris. Ainsi, si les données
d’apprentissage des modèles Whisper ne sont pas connues, les chances d’y retrouver
des données de parole lue ou préparées sont très hautes, ce qui participe à expliquer
les bonnes performances relevées dans ce cas.

Le corpus ETAPE, dont la création a été axée sur la parole spontanée, est celui
obtenant les moins bons résultats. Le WER obtenu est de 25,22% pour un sys-
tème hybride. Les auteurs rapportent également dans leur publication un WER
de 26,14% sur ce corpus pour un système end-to-end sans modèle de langue. Ces
WER élevés pourraient trouver leur origine dans le manque de représentation de
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la parole spontanée pour l’apprentissage des modèles Wav2Vec 2.0 : l’adaptation
sur une petite quantité de données serait ainsi rendue moins efficace. Toutefois, la
parole spontanée n’étant pas un type de parole uniforme mais dépendant notam-
ment de la situation dans laquelle elle est employée et des locuteurs, l’adaptation
sur peu de données de parole spontanée pourrait être altérée par une trop grande
variabilité.

L’utilisation d’un modèle de langue pourrait également contribuer à améliorer ces
performances comme le montre Baevski et al. (2020) dont les résultats sont reportés
dans le tableau I.7.

Les performances sur ETAPE avec un système utilisant un modèle pré-appris de
type Wav2Vec 2.0 nous amène donc à nous interroger sur :

— l’impact de la quantité de parole spontanée dans les données servant au pré-
apprentissage de modèles

— l’impact de la variabilité dans la parole spontanée pour l’adaptation de ces
modèles

— l’impact de l’utilisation d’un modèle de langue pour le décodage de la parole
spontanée avec un système end-to-end utilisant un modèle pré-appris.

Système Apprentissage Adaptation ML WER
clean

WER
other

HMM-DNN Lüscher et al.
(2019)

x x 4-gram 3.8 8.8

W2V2 Large + randomly
initialized linear projection
+ CTC Baevski et al. (2020)

LV-60k 10 min transformer 4.8 8.2
LV-60k 1h transformer 2.9 5.8
LV-60k 10h transformer 2.6 4.9
LV-60k 100h transformer 2.0 4.0
LV-60k 10 min x 40.2 38.7
LV-60k 1h x 17.2 20.3
LV-60k 10h x 6.3 10.0
LV-60k 100h x 3.1 6.3

Librispeech est un corpus de livres audio. // ML : Modèle de langue // clean/other : ensembles de tests du
corpus Librispeech. "other" est l’ensemble considéré comme le plus compliqué.

Table I.7 – Résultats tirés de Baevski et al. (2020) rapportant les performances
d’un modèle pré-appris de type Wav2Vec 2.0 sur Librispeech (anglais), en fonction
de la taille du corpus d’adaptation et l’utilisation d’un modèle de langue

3.3.2 Résultats sur la parole spontanée

N’ayant pu trouver de modèle Wav2Vec 2.0 appris sur un ensemble de données en
français comprenant plus de parole spontanée que ceux élaborés dans le cadre du
projet LeBenchmark, la première question ne peut être étudiée via une analyse de
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la littérature. Nous faisons ensuite le choix de nous concentrer sur l’impact de la va-
riabilité, l’intégration d’un modèle de langue externe venant, selon nous, apporter
une couche d’inconnues à l’étude des performances des systèmes de reconnaissance
automatique de la parole sur la parole spontanée. Ainsi, nous présentons dans la
section suivante quelques résultats sur la reconnaissance automatique de la parole
spontanée nous permettant de relever la différence de traitement par les systèmes
de différents types de parole spontanée et la source de cette variabilité.

Dans leur rapport de recherche, Tancoigne et al. (2020) ont comparé huit ou-
tils commerciaux de transcription automatique 23 sur quatre types d’ensembles de
test : un texte lu (“Physionomie”, lecture), un cours magistral enregistré en situa-
tion (“Comptines”), un entretien avec deux interlocuteurs (“Camille”), une réunion
associative avec de nombreux locuteurs (“Harmonie”, spontané) 24. La figure I.22
montre les résultats obtenus pour chaque système de reconnaissance automatique
de la parole.

Les couleurs indiquent l’écart à la médiane.

Figure I.22 – Résultats de Tancoigne et al. (2020) sur quatre ensembles de test,
obtenus via 8 systèmes commerciaux de reconnaissance automatique de la parole
(WER%).

Chacun de ces extraits présentait des difficultés liées au type de parole en lui-

23. Go Transcribe, Happy Scribe, Headliner, Sonix, Video Indexer, Vocalmatic, Vocapia, You-
Tube

24. L’étiquetage “préparé/spontané” a été effectué par nos soins pour les corpus “Comptines”
et “Camille”.
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même 25, mais aussi au vocabulaire (“Physionomie”), au handicap physique d’un
locuteur ou d’une locutrice (“Camille”), ou encore au bruit ambiant (“Harmonie”).

On observe que pour une tâche de reconnaissance de la lecture, pour laquelle la
littérature reporte des WER inférieurs à 10%, le WER médian est assez élevé : vers
19,9% alors que les meilleurs systèmes sont à 14,8%. Selon Adda Decker (2006), “la
parole lue est certes médialement de l’oral, mais au fond elle reflète parfaitement
la langue écrite”. Ils auraient donc dû retrouver ici de bonnes performances.

L’ensemble de test “Comptines” est celui qui est le plus proche d’une parole prépa-
rée : la trame du discours est connue et préparée à l’avance. Les auteurs précisent
que “le registre de langue employé par l’intervenante peut être qualifié de soutenu.
La diction est bonne et peu d’onomatopées ou d’hésitations ponctuent le discours”.
Il est difficile de mesurer a posteriori si cet ensemble contient également de la pa-
role spontanée. Le WER médian (14,8%) dépasse ici celui obtenu sur la lecture,
avec des performances allant de 11,1% à 26,6%. Le corpus “Camille”, ensuite, est
un format d’entretien dont le WER médian est à 50% avec des performances toutes
différentes, de 28,1% à 76,1%. Le dernier corpus est catégorisé comme spontané par
les auteurs : “Cet extrait est représentatif d’une situation de conversation sponta-
née de groupe dans un contexte associatif ou professionnel.” (p.8). Le WER médian
est de 88,4%, et les résultats vont de 57,6% à 244,6%.

Les résultats sur ces extraits montrent que les performances des systèmes semblent
varier en fonction du contexte, avec notamment une grande difficulté pour les
systèmes lorsqu’il s’agit d’une conversation spontanée dans un contexte associatif
ou professionnel.

D’autres études montrent une variabilité des performances des systèmes en fonction
de niveaux de spontanéité. Les études de Jousse et al. (2008) et Dufour et al.
(2010) portant sur la détection et la classification automatique de segments de
parole spontanée dans de grands ensembles de données montrent effectivement des
WER plus élevés au fur et à mesure de l’augmentation de la spontanéité dans des
journaux d’information de radios. Nous reportons leurs résultats dans le tableau
I.8. Si l’étude de (Jousse et al., 2008) rapporte des recoupements de WER entre
les différents niveaux de spontanéité, l’étude de (Dufour et al., 2010) met plus
clairement en évidence que l’augmentation du WER suit l’augmentation de la
spontanéité. L’étude de Deléglise et Lailler (2020) rapporte également un WER
oscillant entre 21,16% et 41,14% (selon le système utilisé), pour l’émission “Culture
et Vous” tirée du corpus REPERE, performance plutôt moyenne voire mauvaise
qu’ils justifient par le côté “très spontané” de l’émission, sans pour autant donner

25. notamment les disfluences présentes en parole spontanée ou la parole superposée lorsque
plusieurs locuteurs sont présents
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de détails sur cette caractérisation. Il est important de noter pour ces études que les
WER obtenus sur des émissions ou extraits considérés comme très spontanés ont
été obtenus dans des conditions d’enregistrement professionnel (télévision et radio),
avec parfois un public présent sur place mais aussi à distance, ce qui oblige à une
bonne articulation afin d’être compris de tous. Si l’on est en présence également de
parole spontanée dans l’étude de Tancoigne et al. (2020), le contexte spécifique de
la radio/télévision représente donc un premier point de différenciation. De la même
façon, il est important de noter que l’extrait “Camille” de l’étude de Tancoigne
et al. (2020) présente la particularité de contenir la parole d’un locuteur avec
un handicap physique, et que l’extrait “Harmonie” est un corpus bruité, et qui
rassemble de nombreux locuteurs. L’ensemble de ces résultats est donc difficilement
comparable directement.

Auteur, date ML Syst. Niveaux de
spont.

WER

Jousse et al. (2008)
oui HMM-GMM 1-3 : parole prep.,

4-6 : spont. faible,
7-10 : spont. fort

23 à 26%
24 à 30%
28 à 44%

Dufour et al. (2010)
oui HMM-GMM 1 : parole prep., d

2-4 : spont. faible,
5-8 : spont. fort

10,1%
18,4%
28,5%

ML : Modèle de langue

Table I.8 – Word Error Rate en fonction de niveaux de spontanéité

4 Synthèse
Ce premier chapitre a d’abord présenté les avancées en termes d’architectures neu-
ronales pour la reconnaissance automatique de la parole. Leur bonne capacité de
généralisation aura permis d’égaler voire de dépasser assez rapidement les résultats
obtenus avec des systèmes stochastiques. Ces architectures présentent néanmoins
toutes l’inconvénient de nécessiter une grande quantité de données pour leur en-
traînement. La mise à disposition à la communauté de modèles pré-appris et les
possibilités de réutilisation et d’adaptation avec très peu de données annotées tout
en conservant de bonnes performances permet de contourner cette limite. Si ces
modèles nécessitent toujours une grande quantité de données pour être perfor-
mants, les possibilités d’apprentissage avec des données non annotées changent la
donne. Elles sont plus faciles à trouver permet ainsi une création beaucoup plus
rapide de nouveaux corpus : c’est en effet l’étape de transcription des corpus qui
est chronophage et fastidieuse.
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Ensuite, nous avons introduit les corpus de référence en français pour la reconnais-
sance automatique de la parole. Cette présentation est accompagnée de plusieurs
constats. Tout d’abord, les corpus monolingues de parole préparée/spontanée sont
tous issus d’un même contexte : la télévision ou la radio. Aucun nouveau corpus
monolingue n’a été créé depuis 2012 pour une tâche de reconnaissance automatique
de la parole, alors même que l’utilisation de systèmes de reconnaissance automa-
tique de la parole peuvent maintenant faire partie de notre quotidien (transcription
automatique de réunions, aide pour les personnes sourdes ou malentendantes) et
nécessitent de bonnes performances sur tous types de parole.

Du côté des corpus multilingues, pour la plupart beaucoup plus récents puisque
créés entre 2020 et 2023, on observe un manque de représentation de la parole
spontanée. Les corpus ne contiennent principalement que de la parole lue ou de la
parole très préparée (TEDX).

Enfin, nous avons constaté dans ce chapitre que plusieurs études relèvent de moins
bonnes performances des systèmes sur la parole préparée/spontanée que sur la
parole lue, mais aussi que la parole spontanée recouvre différents niveaux de spon-
tanéité et que plus la spontanéité augmente, plus le WER augmente. La classifi-
cation des ensembles comme plus ou moins spontanés semble liée aux différentes
situations de parole représentées : un cours magistral, un entretien, une réunion,
ou encore en fonction des émissions télévisuelles. En ce sens, le prochain chapitre
sera consacré à mieux circonscrire ce que recouvre la dénomination de parole spon-
tanée et étudier les différentes situations dans lesquelles elle apparaît, et avec quel
niveau de spontanéité.
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Chapitre II

La parole spontanée : un objet
d’étude complexe

La parole spontanée est souvent catégorisée dans la littérature comme un style ou
un registre sans jamais en proposer une catégorisation systématique. Le CNRTL
(Centre National de Ressources Textuelles et Lexicales) 1 définit ces termes comme
suit :

Style :

• Ensemble des moyens d’expression (vocabulaire, images, tours de phrase, rythme)
qui traduisent de façon originale les pensées, les sentiments, toute la person-
nalité d’un auteur.

• Mode d’expression verbale qui est spécifique de tel genre ou sujet littéraire,
qui correspond ou non à certaines normes formelles.

• Mode d’expression verbale qui correspond idéalement à certaines normes for-
melles.

• Mode d’expression verbale propre à une école, à une nation, à une époque.

• Mode d’expression verbale propre à une activité, à un groupe professionnel.

Registre :

• Registres de langue, de discours. “Usages divers qui sont faits de cette langue
(de ce discours) selon les milieux où elle est employée ou selon les situations
psychosociologiques dans lesquelles se trouve l’émetteur” (Éduc. 1979). On dira
que chaque locuteur dispose de plusieurs registres habituels ou préférentiels dans
l’usage qu’il fait d’une langue donnée (D. D. L.1976).

1. https://www.cnrtl.fr/definition/
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Ainsi, Veiga et al. (2012); Lancien (2020) et Boula de Mareüil (2014) parlent res-
pectivement de style, de macro-style et de phonostyle 2 spontané, et Torreira et al.
(2010) de registre spontané. De nombreux auteurs ont souligné que la parole spon-
tanée peut apparaître aussi bien lors d’une discussion entre amis (Torreira et al.,
2010; Lancien et Côté, 2018; Bodur et al., 2022), que lors d’une interview/émission
radiophonique (Dufour et al., 2010; Garnerin, 2022). Cela amène effectivement à
considérer la parole spontanée comme un style ou un registre, car ce sont là des
aspects qui se rapportent aux situations dans lesquelles peut s’inscrire le locu-
teur (registre), aux normes qui les régissent et au mode d’expression qui peut
être employé par un groupe ou lors d’une activité spécifique (style). Néanmoins, il
faut noter qu’une discussion entre amis et une interview sont des situations bien
différentes.

La notion de “genre” apparaît également parfois pour qualifier la parole sponta-
née (Caelen-Haumont et Bel, 2000; Lai, 2019). Cependant, si cet usage n’est pas
expliqué dans Lai (2019), cette désignation qui selon le CNRTL se rapporte en
linguistique à une “idée générale ou classe d’êtres ou d’objets qui possèdent un ou
plusieurs caractères communs” rassemble pour Caelen-Haumont et Bel (2000) dif-
férentes formes d’oralité dont le dialogue de parole et la poésie improvisée. Ainsi,
la parole spontanée peut être considérée comme un genre si on l’observe à tra-
vers ses caractéristiques intrinsèques ou saillantes, parmi lesquelles les disfluences
(Dufour et al., 2010; Clavel et al., 2013; Koch et Oesterreicher, 2001; Adda-Decker
et al., 2003), les réductions 3 (Llisterri, 1992; Wu et Adda-Decker, 2020) ou encore
le débit de parole (Labov, 1973; Goldman et al., 2009).

Nous décidons, pour ce travail de thèse, de rester ouverts à chacune de ces diffé-
rentes manières de voir la parole spontanée. Nous rapportons aussi bien des élé-
ments se rattachant au genre, au style ou au registre spontané, et nos recherches
reposent à la fois sur des travaux issus du domaine du traitement de la parole,
de la phonétique, de la sociolinguistique et de la phonostylistique. Afin de ne pas
confusionner le lecteur, nous utiliserons dès à présent la locution “type de parole
spontanée” pour désigner l’ensemble des différentes formes (interview, discussion
entre amis, dialogue...) de l’objet d’étude qu’est la parole spontanée.

Nous commençons ce chapitre par une définition du type de parole spontanée
en reconnaissance automatique de la parole, puis rapportons ses caractéristiques

2. “Styles de parole perçus comme identifiant une situation de communication, via un genre,
une image acoustique typifiée.” (Goldman et al., 2009)

3. Réduction : zones de parole où les prononciations des mots seraient seulement partiellement
réalisées et contiendraient potentiellement moins de segments que le nombre prévu par une
prononciation canonique. Exemple tiré de Wu et Adda-Decker (2021) : le mot “quatre” prononcé
[katR] admet comme variante réduite [kat]
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acoustiques et linguistiques et les difficultés de traitement de ces dernières par les
systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Ces caractéristiques sont
également mises en relation avec les niveaux de spontanéité observés dans le cha-
pitre précédent. Nous étudions ensuite la parole spontanée au travers de travaux
de recherche non rattachés au domaine de la reconnaissance automatique de la
parole. Ainsi, nous présentons ses facteurs de variation ainsi que les modèles à une
ou plusieurs dimensions qui caractérisent ses variations. Ce chapitre a pour but de
comprendre et circonscrire le type de parole spontané : Comment se caractérise-t-
il ? Où et quand apparaît-il ? Quelles en sont ses formes ?

Déroulement du chapitre

1 Les caractéristiques de la parole spontanée et les difficultés
en reconnaissance automatique de la parole 46
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1 Les caractéristiques de la parole spontanée et les
difficultés en reconnaissance automatique de la
parole

Le chapitre précédent et notamment l’étude des performances de systèmes de re-
connaissance automatique de la parole sur différents types de parole nous a montré
que la reconnaissance de la parole spontanée est plus difficile que la reconnaissance
de la lecture ou de la parole préparée. Ceci est d’autant plus vrai lorsque le niveau
de spontanéité est élevé. (Szaszák et al., 2016, p. 1) indiquent que “the treatment
of spontaneous speech constitutes a big challenge in spoken language technology,
because it violates standards and assumptions valid for formal speaking style or
written language and hence constitutes a much more complex challenge in terms
of modelling and processing algorithms 4”. Les auteurs précisent un peu plus loin
que la parole spontanée se différencie de l’écrit de par les disfluences, pauses rem-
plies, répétitions, réparations et amorces de mots et de la syntaxe particulière qui
la composent. Gabler et al. (2023) ajoutent que tout ce qui représente un signe
de la production linéaire de la parole spontanée, dont les réductions, est ce qui la
rend plus difficile à transcrire automatiquement. Ces deux études représentent la
parole spontanée à la fois sous sa forme différentielle, c’est-à-dire basée sur une
comparaison avec la lecture/l’écrit oralisé ou la parole préparée, mais aussi sur la
base de ses caractéristiques linguistiques et acoustiques. La détermination du type
de parole comme spontané dépend donc :

— de la distance entre le type de parole et l’écrit
— et/ou de la présence forte de certaines caractéristiques linguistiques ou acous-

tiques.
Ces deux conditions, bien que différentes dans leur forme, portent finalement le
même sens. En effet, la parole spontanée n’est pas préparée à l’avance et de fait,
s’éloigne des structures usuelles de la “langue écrite”. Et cette distance est rendue
visible par la présence de certaines caractéristiques linguistiques et phonétiques
(telles que les répétitions, les faux départs, les troncations, les réductions, les hési-
tations etc. (Adda-Decker et al., 2003; Bazillon et al., 2008b; Gabler et al., 2023)).
Au-delà d’être définie comme un objet linguistique, la parole spontanée est définie
en reconnaissance automatique de la parole comme un objet statistique menant

4. le traitement de la parole spontanée constitue un défi majeur dans la technologie de la
langue parlée, car elle viole les normes et les hypothèses valables pour le style de discours formel
ou la langue écrite, ce qui en fait un défi beaucoup plus complexe en termes de modélisation et
d’algorithmes de traitement. (trad : chatGPT 3.5)
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toujours au même type de conclusion : plus certaines de ses caractéristiques sont
présentes, plus les performances des systèmes baissent. S’il est possible de définir le
type de parole spontanée en reconnaissance automatique de la parole de ces deux
façons, certaines études privilégient l’une ou l’autre de ces définitions. Ainsi, Na-
kamura et al. (2005); Horii et al. (2022) optent pour une description différentielle,
tandis que Ulasik et al. (2020); Bang et al. (2020); Candido Junior et al. (2023)
la décrivent uniquement via ses caractéristiques ou les situations dans lesquelles
elle apparaît (interviews, dialogues informels, conversations, contextes naturels,
environnements bruités).

1.1 Les caractéristiques de la parole spontanée

Nous présentons dans cette section les caractéristiques acoustiques et linguistiques
liées à la parole spontanée les plus fréquemment relevées dans la littérature. Nous
avons choisi de les séparer en fonction de leur implication aux niveaux i) acoustique
et ii) linguistique.

1.1.1 Les caractéristiques acoustiques

Une première caractéristique acoustique relevée en parole spontanée est la présence
de prononciations déviantes, encore appelées prononciations non-standard ou
variantes de prononciation. Cette notion réfère à la prononciation d’un mot (ou
parfois d’un ensemble de mots) ne correspondant pas à sa prononciation de ré-
férence que l’on peut retrouver dans des dictionnaires de prononciation tel que
Lexique380 (New et al., 2007). Il est important de préciser que les qualificatifs
“déviants” et “non-standard” utilisés par certains auteurs ne font pas l’unanimité.
En effet, comme le précise Claire Blanche-Benviste 5 : «certaines prononciations
courantes, différentes de la prononciation académique, sont d’un usage si répandu
qu’on ne peut pas les considérer comme des phénomènes marginaux.». Ainsi, les
écarts remarqués entre la langue écrite ou académique et la langue orale ne doivent
pas être considérés comme des fautes ou un parler uniquement populaire. L’uti-
lisation de “variantes de prononciation” est donc préférable. Adda Decker (2006)
montre qu’elles sont plus présentes en parole journalistique qu’en lecture. Bigi et
Meunier (2018) précisent que ce phénomène peut parfois mener à des pronon-
ciations inattendues telles que le mot “exemple” prononcé [Ekszap] 6 au lieu de
[Egza∼pl].

Les variantes de prononciation peuvent avoir plusieurs origines comme un accent,

5. propos rapportés dans (Thomas, 2002, p. 14)
6. L’écriture SAMPA est utilisée pour plus de facilité. La correspondance API-SAMPA se

trouve en annexe A.
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une hypoarticulation (réduction de l’effort articulatoire) ou encore l’influence de
ce qui est dit avant ou après. L’hypoarticulation est plus forte en parole spontanée
qu’en lecture selon Bodur et al. (2022) et entraîne parfois ce que Fohr et al. (2015)
qualifient de “suites de syllabes incompréhensibles”. Cela est dû à la réduction et à
la centralisation de l’espace acoustique des voyelles les rendant moins distinguables
les unes des autres, plus fortement présentes en parole spontanée qu’en parole de
laboratoire, lecture ou parole préparée (Lancien et Côté, 2018; Lancien, 2020).

Les phénomènes d’assimilation sont une autre caractéristique acoustique obser-
vable, tel que le relève Bazillon et al. (2008b). Ils concernent souvent le voisement
comme l’indique (Bazillon, 2011, p. 90), qui parle d’“une variation phonétique en-
traînant la modification de la prononciation d’une consonne sourde au contact
d’une consonne voisine sonore (ou l’inverse)”. L’auteur donne l’exemple de “je
crois” prononcé [SkRwa] ou encore “cheval” prononcé [Sfal] suite à la disparition du
schwa. Ces phénomènes sont eux aussi à l’origine de l’apparition de variantes de
prononciation. Duez (2001) rapporte un degré plus élevé d’assimilation en parole
spontanée qu’en parole lue.

La disparition du schwa mentionnée précédemment est un type d’élision, à savoir
un “effacement, dans le compte des syllabes, dans la prononciation, de la voyelle
finale d’un mot qui précède un autre mot commençant par une voyelle ou un « h »
muet.” 7. Certaines élisions sont courantes et existent à l’écrit (telles que “l’école”
pour “la école”) tandis que d’autres sont considérées comme des variantes “non
standard” qui s’écartent d’une prononciation de référence (comme “petit” prononcé
[pti] ou encore “t’as” pour “tu as”). Le qualificatif “non standard” se rapporte ici
au fait que ces élisions n’apparaissent pas dans la grammaire acceptée de l’écrit 8,
et non à leur fréquence d’apparition.

Ensuite, il est fréquent de trouver des réductions en parole spontanée. (Wu
et Adda-Decker, 2020, p. 628) les définissent comme des “zones de parole où
les prononciations des mots seraient seulement partiellement réalisées et contien-
draient potentiellement moins de segments que le nombre prévu par une pronon-
ciation canonique”. Elles peuvent aussi bien concerner un mot qu’un ensemble de
mots comme le montrent les autrices en figure II.1 avec “par exemple” prononcé
[paRa∼p].

Les réductions sont plus présentes en parole spontanée que dans d’autres types de
parole (Duez, 2001). Cela va de paire avec un débit de parole élevé, environ-
nement propice à l’apparition de tels phénomènes selon Llisterri (1992). En effet,

7. Définition tirée du dictionnaire de l’Académie Française : https://www.dictionnaire-
academie.fr/article/A9E0789

8. hors cas spéciaux comme tweets, SMS...
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Figure II.1 – Exemple de réduction tiré de Wu et Adda-Decker (2020). “par
exemple” est prononcé [paRa~p]

le débit de parole que Adda Decker et al. (2012) définissent comme “le nombre
moyen de mots par seconde, de syllabes par seconde, de segments phonétiques par
seconde, incluant ou non les silences inter-mots” est souvent qualifié de rapide en
parole spontanée. Ainsi, Llisterri (1992) rapporte un débit de parole plus élevé en
parole spontanée. Au contraire, Goldman et al. (2009) rapporte un débit de parole
calculé sur la syllabe plus élevé en lecture qu’en parole spontanée. Si la mesure de
(Goldman et al., 2009) inclut les pauses, la précision n’est pas donnée par (Llisterri,
1992). Plutôt qu’un début plus rapide ou plus lent, il apparaît que la variabilité
du débit est un phénomène plus visible en parole spontanée que pour d’autres
types de parole (Christodoulides, 2020), constat que (Llisterri, 1992) complète en
précisant que la plage de variabilité est plus grande en parole spontanée qu’en
lecture. Les mesures de débit d’articulation ne prenant pas en compte les pauses
rapportent quand à elles un niveau plus élevé en lecture qu’en parole spontanée
selon Goldman et al. (2009) pour un calcul se basant sur le nombre de syllabes, et
plus élevé en parole spontanée (26 phonèmes par seconde) dite “familière” qu’en
parole journalistique (15 phonèmes par seconde) selon Adda Decker et al. (2012) 9.
Bazillon et al. (2008b) font également état d’un débit phonémique qui varie peu
dans un journal d’informations en comparaison à une situation d’entretien, mais
note toutefois qu’une certaine variabilité dans les mesures est présente du fait du
sujet de la discussion ou encore de l’état émotionnel du locuteur.

Autre caractéristique observable, les pauses (pleines ou non) sont également très
présentes en parole spontanée. Les pauses pleines se caractérisent par des allon-

9. Les autrices parlent ici de débit de parole mais celui-ci étant calculé au niveau du mot sans
prise en compte des pauses, il s’agit en fait d’un débit d’articulation
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gements, “procédé expressif consistant à allonger la durée de la voyelle tonique
pour marquer que l’on s’attarde dans la contemplation d’une idée” 10. Le locuteur
peut marquer une pause aussi bien pour reprendre son souffle ou déglutir, que pour
marquer l’hésitation, le temps de réflexion qu’il s’accorde avant de continuer sa
prise de parole (Bazillon et al., 2008b).

Les disfluences sont une autre caractéristique importante de la parole spontanée.
(Clavel et al., 2013, p. 1107) reprend la définition de (Blanche-Benveniste, 1990)
et considère comme disfluence “words and sentences that are cut off mid-utterance,
phrases that are restarted or repeated, repeated syllables, grunts or unrecognizable
utterances occurring as fillers, and repaired utterances” 11. Elles ont un impact sur
le rythme. (Clavel et al., 2013, p. 1113) précisent que ces disfluences sont d’autant
plus présentes en parole spontanée lorsque le locuteur est traversé par certaines
émotions. L’état émotionnel du locuteur avait déjà été mentionné par Bazillon et al.
(2008b) comme un facteur pouvant avoir un impact sur le débit phonémique.

D’un point de vue intonatif, Bazillon et al. (2008b) relèvent un “manque de
marque intonative” en parole spontanée. Ils y observent des descentes proso-
diques indiquant la fin d’un énoncé, puis des remontées prosodiques subites indi-
quant la continuation de la prise de parole. Ceci rend l’introduction de la ponc-
tuation dans les transcriptions particulièrement compliquée. Goldman et al. (2009)
ajoute que le registre de la fréquence fondamentale (f0) 12 est plus réduit en lecture
qu’en parole spontanée, tandis que Llisterri (1992) relève des valeurs de f0 plus
hautes en lecture, une F0 moyenne assez haute et une plage plus large de variation
de la f0.

Enfin, la parole spontanée se caractérise également, notamment lorsqu’elle est
conversationnelle, par des passages de parole superposée 13, des backchannels
et des bruits. Le terme “backchannel” regroupe “l’ensemble des signaux verbaux,
vocaux et gestuels, émis par l’interlocuteur d’un dialogue pour montrer son écoute,
sa compréhension, son accord, etc. au discours produit” (Bertrand et al., 2009, p 3).
Ces signes comprennent notamment les bâillements, rires, interjections... Ainsi, les
rires et les bruits de bouche ne se retrouvent quasiment pas en lecture (Bigi et
Meunier, 2018).

10. Définition du dictionnaire en ligne CNRTL
11. mots et phrases coupés en plein énoncé, les segments repris ou répétées, les syllabes répétées,

les grognements ou énoncés non reconnaissables se produisant comme des remplissages, et les
énoncés réparés (trad : chatGPT)

12. “Registre” : désigne ici l’étendue de l’échelle vocale, de la note la plus grave à la note la
plus aiguë. “f0” : hauteur de voix correspondant à la fréquence la plus basse du signal produit,
telle que produite par les cordes vocales.

13. lorsque plusieurs locuteurs parlent en même temps

50



1 Les caractéristiques de la parole spontanée et les difficultés en reconnaissance
automatique de la parole

Les caractéristiques acoustiques mentionnées sont récapitulées dans le tableau II.1.
Dans l’ensemble, les études relèvent des conséquences acoustiques sur le signal de
parole cohérentes hormis pour le débit de parole et la variation prosodique où
certaines études relèvent des résultats contradictoires.
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Prononciations
déviantes/non-
standard

(Fohr et al., 2015; Bigi et Meunier, 2018)

Hypoarticulation (Lancien et Côté, 2018; Wu et Adda-Decker, 2020)

Elisions (Fohr et al., 2015)

non-standard (Bigi et Meunier, 2018)

Disparition des
schwas et assimila-
tions

(Bazillon et al., 2008b)

Réductions place-
place temporelles

(Adda Decker, 2006; Bigi et Meunier, 2018; Wu et Adda-Decker, 2020)

voyelles réduites sur mots grammaticaux (Llisterri, 1992)

Débit de parole rapide (Adda-Decker et Lamel, 2000; Bigi et Meunier, 2018)

irrégulier (Bigi et Meunier, 2018)

Pauses (Koch et Oesterreicher, 2001; Fohr et al., 2015)

pleines (Jousse et al., 2008; Torreira et al., 2010; Dufour et al., 2010)

allongements phoniques (Koch et Oesterreicher, 2001)

Disfluences (Bortfeld et al., 2001; Clavel et al., 2013)

hésitations (Luzzati, 2007; Fohr et al., 2015; Bigi et Meunier, 2018)

morphèmes spécifiques (euh, ben...) marquant l’hésita-
tion (Koch et Oesterreicher, 2001; Bazillon et al., 2008b; Torreira et al.,
2010)

répétitions (Koch et Oesterreicher, 2001; Jousse et al., 2008; Dufour et al.,
2010; Bazillon et al., 2008b; Bigi et Meunier, 2018)

répétitions de mots fonction (Adda-Decker et al., 2003)

réparations (Jousse et al., 2008; Dufour et al., 2010)

faux départs (Jousse et al., 2008; Bazillon et al., 2008b; Dufour et al.,
2010)

troncations (Bazillon et al., 2008b; Bigi et Meunier, 2018)

Emotions Clavel et al. (2013)

Manque de marque
intonative

(Bazillon et al., 2008b)

Parole superposée Clavel et al. (2013)

Backchannels Bigi et Meunier (2018)

Nombreux bruits respirations Fohr et al. (2015)

rires Fohr et al. (2015)

exclamations Fohr et al. (2015)

Table II.1 – Caractéristiques acoustiques les plus fréquentes en parole spontanée
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1.1.2 Les caractéristiques linguistiques

Certaines caractéristiques de la parole spontanée donnent lieu à des processus
qui peuvent être lexicalisés. On retrouve ainsi aux côtés des pauses et des al-
longements, les éléments lexicalisés “euh” ou encore “ben” qui peuvent également
marquer l’hésitation, ainsi que “hum”, “ouais” et diverses interjections utilisés
comme éléments de Backchannelling . Le morphème “euh” se retrouve peu en
lecture d’après Bigi et Meunier (2018). Selon Koch et Oesterreicher (2001), les in-
terjections (“ah !”, “oh !”, “zut !”) “se rattachent directement à l’émotionnalité forte
du parlé”.

D’autres caractéristiques se rapportent aux registres de langue 14. Il est courant
d’associer à ces registres de langue des niveaux de formalité. Le registre familier
serait alors plutôt informel et le registre soutenu très formel, donc très porté sur
la forme. Blanche-Benveniste et Bilger (1999) indiquent que le locuteur peut être
amené à utiliser un registre très soutenu lorsqu’il parle en tant que représentant
d’une profession, et à changer de registre dans une même prise de parole. Selon
Torreira et al. (2010), les mots informels comme “mec” ou “gars” (pour désigner
un garçon) et “truc” (pour désigner une chose), en verlan (“ouf” pour “fou”, “meuf”
pour “femme”...) ou encore les gros-mots peuvent être vus comme des indicateurs
d’une certaine spontanéité. Nous pouvons en conclure que l’ensemble des registres
de langue est susceptible d’être utilisé en parole spontanée. Du point de vue lexical,
Fohr et al. (2015) mentionne également la présence de néologismes.

Aux niveaux syntaxique et grammatical, Bazillon et al. (2008b) et Luzzati (2004)
rapportent des fenêtres syntaxiques (ou ruptures de construction) courtes 15, pas
nécessairement conjointes et superposables en parole spontanée. Ce constat est à
mettre en opposition à celui fait sur la parole préparée où les fenêtres sont plutôt
longues, conjointes et sans intersection. En effet, à ce type de parole sont associés
différents types d’interruptions, telles que les parenthèses ou commentaires,
et les corrections. Les auteurs donnent en exemple le fenêtrage d’une séquence
tirée du corpus CaFE (Gournay et al., 2018) en figure II.2. Ils y présentent les
différents types de fenêtres syntaxiques avant de proposer le fenêtrage syntaxique
de la séquence.

Enfin, certains auteurs rapportent une certaine agrammaticalité 16. Sous ce terme
controversé sont réunis notamment les accords non réalisés et l’absence de doubles
négations. (Luzzati, 2007, p. 25) précise que “l’oral spontané est destiné à provo-
quer une réaction et non une transcription” , et risque de paraître “fragmentaire”

14. Il en existe trois : le registre familier, le registre courant et le registre soutenu.
15. empan moyen inférieur à huit « mots »
16. L’éloignement qui peut se produire avec la grammaire de l’écrit ne veut pas forcément dire

que la grammaire de l’oral est fautive.
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Séquence : “le défaut qu’ils ont ils ont une chambre pour eux pour payer moins cher et ils prennent un copain ou
deux et alors voilà mais les bains qui c’est qui les paye ils payent pour un bain ils payent pas pour trois ah”

Figure II.2 – Exemple de fenêtrage syntaxique de la séquence du corpus CaFE
(Bazillon et al., 2008b)

si l’on cherche à l’analyser au travers d’une syntaxe basée sur le modèle de la pro-
position, contrairement à la parole préparée, a fortiori écrite, où le locuteur vise
“une formulation à la fois ‘bien formée’, élaborée, explicite et compacte” (Koch et
Oesterreicher, 2001). Les linguistes aujourd’hui prennent en compte les acceptions
de l’écrit et de l’oral. On peut ainsi citer la “grande grammaire du français” (Abeillé
et Godard, 2021).

L’ensemble des caractéristiques linguistiques présentées est récapitulé dans le ta-
bleau II.2.

1.1.3 Les difficultés induites pour la reconnaissance automatique de la
parole

Les caractéristiques acoustiques et linguistiques décrites pour la parole sponta-
née par rapport à la lecture ou la parole préparée entraînent notamment une forte
baisse des performances lorsque des systèmes appris sur de la lecture ou une parole
très préparée sont utilisés pour transcrire automatiquement de la parole sponta-
née (Furui, 2002). Des études ont étudié certaines de ces caractéristiques et les
difficultés qui en résultent pour les systèmes de reconnaissance automatique de la
parole.

Le traitement des disfluences représente une première difficulté pour les systèmes
à cause de l’interruption de la structure syntaxique du message d’après de nom-
breuses études (Bortfeld et al., 2001; Adda-Decker et al., 2003; Stouten et al., 2006;
Bazillon et al., 2008a; Goldwater et al., 2008; Clavel et al., 2013). D’après Stouten
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Hésitation Bigi et Meunier (2018)

Backchannels Bigi et Meunier (2018)

Interjections (Koch et Oesterreicher, 2001)

Registre de langue très soutenu lorsque le locuteur parle en tant que
représentant de sa profession (Blanche-Benveniste et Bil-
ger, 1999)

peut changer dans une même prise de parole
(Blanche-Benveniste et Bilger, 1999)

Mots informels (Torreira et al., 2010)

verlan (Torreira et al., 2010)

gros-mots/insultes (Torreira et al., 2010; Clavel et al., 2013)

Néologismes (Fohr et al., 2015)

Fenêtres syntaxiques particulières (Luzzati, 2004)

Interruptions parenthèses ou commentaires (Blanche-Benveniste et Bil-
ger, 1999)

corrections (Koch et Oesterreicher, 2001)

Agrammaticalité (Dufour, 2008)

accords non réalisés (Koch et Oesterreicher, 2001)

doubles négations absentes (Torreira et al., 2010)

Table II.2 – Caractéristiques linguistiques les plus retrouvées en parole spontanée

et al. (2006), ces interruptions impactent notamment les capacités de prédiction
des modèles de langue et peuvent amener à une erreur de décodage qui impactera
probablement à son tour le décodage des mots suivants. Goldwater et al. (2008)
précisent que toutes les disfluences n’ont cependant pas le même impact. Dans
leur étude sur les effets des répétitions, fragments de mots et pauses pleines, ils
démontrent que les répétitions de mots en position non finale et les mots situés
autour de fragments de mots sont les plus sujets aux erreurs.

Si les disfluences sont effectivement problématiques, Adda-Decker et al. (2003) a pu
montrer dans leur étude qu’elles n’étaient la cause que de 12,5% des erreurs, contre
25,1% pour les réductions. Les difficultés amenées par les réductions ont égale-
ment été notées par Dufour (2008) et Gabler et al. (2023). Selon Dufour (2008),
l’ajout de variantes de prononciations, dont celles liées aux réductions, dans le
lexique de prononciation d’un système de reconnaissance de la parole peut être
bénéfique et résoudre certains problèmes de suppression de mots ou de substitu-
tions. Malheureusement, cela peut aussi finir par perdre le système et créer des
problèmes d’insertions lorsque le nombre de variants est trop élevé. Adda-Decker
et al. (2003) font également le lien entre réductions et insertions. En effet, les
réductions de type “y a” ou “c’est pas” seraient régulièrement transcrites par les
systèmes dans leur forme complète (“il y a” ou “ce n’est pas” dans ce cas). Les ré-
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ductions peuvent également être à l’origine de substitutions, comme “ça” transcrit
comme “cela”. Cette hypercorrection est introduite en raison d’un apprentissage
des systèmes de reconnaissance automatique de la parole sur une parole proche de
l’écrit. Ce type de réductions est très fréquent et leur impact sur le WER n’est
donc pas négligeable comme le soulignent les auteurs.

Une autre difficulté pour les systèmes est la parole superposée (Adda-Decker
et al., 2003; Bazillon et al., 2008b; Kneubühler, 2022; Gabler et al., 2023). Il est
d’usage de retirer les passages de parole superposée des ensembles d’évaluation des
systèmes (Adda-Decker et al., 2003; Elloumi et al., 2018). Adda-Decker et al. (2003)
précisent que la parole superposée produite par un locuteur comme backchannel à
ce qu’un second locuteur est en train de dire ajoute du bruit et est à l’origine de
nombreuses erreurs.

Enfin, la dernière difficulté que nous abordons est celle due à la difficulté de pro-
duction d’une transcription humaine parfaite lorsqu’il s’agit de parole spontanée.
(Gabler et al., 2023, p. 2) précise même que “The perfect reconstruction of speech
is fundamentally impossible[. This is what] distinguishes spontaneous from read
speech data. (...) [There is] no real ground truth for annotations in the case of
spontaneous speech data.” 17. Cette absence d’une vérité de terrain fait que les sys-
tèmes apprennent des transcriptions approximatives et que les performances sont
comparées à une transcription possible mais pas certaine.

Selon une étude de Zayats et al. (2019) dont les résultats sont rapportés par Gabler
et al. (2023), les variations dans la transcription humaine pourraient par exemple
concerner 5 à 10% des mots du corpus Switchboard 18. Cette étude montre que
les transcripteurs sont notamment susceptibles de mal comprendre les mots peu
fréquents, moins porteurs d’informations, bien que cette tendance ne se vérifie pas
pour les morphèmes utilisés comme interjections, backchannels ou pauses pleines
en parole spontanée, ce qui est également reporté par Stolcke et Droppo (2017).
Les disfluences et répétitions sont également sources d’erreurs, ce qui est également
rapporté par Lickley et Bard (1996) et Adda-Decker et al. (2003). Pour Gabler et al.
(2023), les erreurs de transcriptions sont notamment du fait de la structure gram-
maticale particulière de la parole spontanée et de ses réductions. Bazillon et al.
(2008b) relèvent également comme sources d’erreurs les problèmes d’homonymies
(ces/ses, été/était...), les problèmes d’accords de participes passés de verbes pro-
nominaux, ou encore les pluriels incertains (pas de problème/ problèmes), les noms
propres, mais aussi la superposition de la parole puisqu’il est parfois difficile de

17. La reconstruction parfaite de la parole est fondamentalement impossible. C’est ce qui dis-
tingue les données de parole spontanée des données de parole lue. (...) Il n’y a pas de vérité
absolue pour les annotations dans le cas des données de parole spontanée. (trad : ChatGPT)

18. Switchboard est un corpus américain de conversations téléphoniques.
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bien discerner ce qui est prononcé, et par qui. Enfin, le texte n’existant pas en
amont de la prise de parole, les transcripteurs peuvent se voir confrontés à des
erreurs de perception les menant à transcrire quelque chose qui n’a pas été dit.
C’est ainsi que certains chercheurs désignent également les transcriptions comme
des interprétations (Bilger et Gedo, 1997; Bazillon et al., 2008b). Si ces variations
dans la transcription ne représentent pas vraiment une caractéristique de la parole
spontanée en elle-même, ce sont bien les caractéristiques de la parole spontanée
qui rendent la tâche plus complexe.

1.1.4 Déterminer des niveaux de spontanéité en fonction de ces carac-
téristiques

Dufour et al. (2014) ont travaillé sur la catégorisation automatique de segments en
fonction de niveaux de spontanéité. Afin de pouvoir évaluer leur système et s’as-
surer de sélectionner des caractéristiques pertinentes pour la classification, deux
personnes ont annoté un corpus de 11 heures d’enregistrements de journaux d’in-
formations en français selon trois classes : préparé, peu spontané, très spontané. La
méthode d’annotation n’est pas précisée, mais un haut coefficient de concordance
Kappa a été obtenu sur une heure d’enregistrements annotée par deux annotateurs
(0,852). La classe de ces segments est ensuite mise en relation avec les caractéris-
tiques de la parole spontanée sélectionnées. Ainsi, les auteurs démontrent lorsque
la spontanéité augmente :

— une hausse de la durée moyenne et de la déviation standard de chacun des
paramètres acoustiques étudiés : durée des voyelles, durée d’une syllabe en
fin de mot (appelée mélisme), débit phonémique (estimé d’abord avec les
pauses et fillers 19 puis sans), et la f0 (pitch)

— une hausse du pourcentage de fillers et répétitions
— une baisse du pourcentage de noms propres
— une hausse de la taille moyenne des groupes syntaxiques
— une gradation ascendante des mesures de confiance d’un système de recon-

naissance automatique de la parole : les systèmes ont en effet plus de difficulté
à bien transcrire les segments de parole spontanée que les segments de parole
préparée.

Le Word Error Rate obtenu sur les données 20 est reporté dans le tableau II.3. Il
est intéressant de noter que le WER augmente lorsque la spontanéité augmente et

19. hum, heu...
20. Les auteurs ont utilisé la technique du leave-one-out consistant à réserver ici 1 enregistre-

ment pour le test et les 10 autres pour l’apprentissage, puis de faire tourner ce processus jusqu’à
ce que toutes les données aient été vues.
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que le WER global n’est pas représentatif du WER obtenu sur la parole qualifiée
de très spontanée.

Niveau de
spontanéité

Durée #Segments #Mots WER

préparé 3h40 1 228 39 984 10,1%
peu spontané 3h50 1 339 44 245 18,4%
très spontané 3h30 1 247 42 515 28,5%
total 11h 3 814 126 744 15%

Table II.3 – Résultats du système de reconnaissance automatique de Dufour
et al. (2014) selon la catégorisation manuelle de segments comme “préparé”, “peu
spontané” ou “très spontané”

Du point de vue de la classification automatique de segments, l’étude montre que
l’utilisation conjointe des informations acoustiques, linguistiques et de la mesure
de confiance du système sur les transcriptions automatiques permet d’obtenir les
meilleurs résultats sur la classification de chaque segment individuellement (que les
auteurs qualifient de “décision locale”). L’approche de “décision globale” permettant
de prendre en compte la classification des segments voisins pour la classification
d’un segment améliore encore les résultats. Le tableau II.4 rapporte les résultats
obtenus en terme de précision, rappel et F-mesure 21.

Il est intéressant de retenir de cette étude que la classification de segments comme
préparés et très spontanés fonctionne plutôt bien. Cependant, la classification de
segments comme peu spontanés fonctionne plutôt mal ce qui, comme le précisent
les auteurs “is not surprising as these segments can be easily misclassified as pre-
pared speech on one side or high spontaneous on the other side” 22.

Les auteurs eux-mêmes ont qualifié cette tâche d’annotation manuelle des seg-
ments comme plus ou moins spontanés de “compliquée” (Dufour et al., 2010) 23.
La catégorisation ayant été effectuée au niveau du segment, les annotateurs se sont
appuyés sur les caractéristiques “observables” de la parole telles que le début de
parole, les disfluences (reprises, répétitions, hésitations, etc.)... La production de
parole spontanée est sensible à la variabilité individuelle comme le soulignent les

21. La F-mesure ou le F-score est une mesure de la performance d’un modèle de classification.
Elle combine les mesures de précision et rappel, elles-mêmes basées sur les taux de vrais positifs,
faux positifs et faux négatifs. L’idée de la F-mesure est de s’assurer qu’un classificateur fait de
bonnes prédictions de la classe pertinente (bonne précision) en suffisamment grand nombre (bon
rappel) sur un jeu de données cible. (Définition de Wikipédia)

22. N’est pas surprenant car ces segments peuvent être facilement classés à tort comme un
discours préparé d’un côté ou comme hautement spontané de l’autre côté (traduction : chatGPT)

23. La publication de 2014 est une version étendue et complétée de leurs travaux de 2010
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Mesure décision locale % décision globale %
Parole préparée

Précision 59,8 66,8
Rappel 65,1 69,6

F-mesure 62,3 68,2
Parole peu spontanée

Précision 47,0 54,3
Rappel 43,5 51,8

F-mesure 45,2 53,0
Parole très spontanée

Précision 66,7 73,0
Rappel 66,3 73,5

F-mesure 66,5 73,2
L’ensemble des valeurs a été multiplié par 100 par les auteurs

Table II.4 – Évaluation de la classification automatique de segments selon trois
types de parole en terme de précision, rappel et F-mesure Dufour et al. (2014)

auteurs dans l’introduction de leur article de 2014 : “In addition to disfluencies,
spontaneous speech is also characterized by ungrammaticality and a language re-
gister different from the one that can be found in written texts. Depending on
the speaker, the emotional state and the context, the language used can be very
different” 24. D’autres auteurs ont pu montrer que les caractéristiques de la parole
présentées en sections 1.1.1 et 1.1.2 sont sensibles à cette variabilité intra-locuteur.
Ainsi, Lancien (2020) montre que la variation de durée vocalique (durée d’une
voyelle) varie de façon différente chez chaque locuteur. Llisterri (1992) rappelle
que certains locuteurs peuvent donner l’impression d’une grande précision et donc
d’une grande clarté, même dans un discours rapide. Selon Bodur et al. (2022), les
réductions peuvent, elles aussi, être liées au locuteur.

Si l’on regarde les disfluences, Bortfeld et al. (2001) précise qu’elles peuvent être
les témoins de l’état émotionnel d’un locuteur (des difficultés de planification de
sa parole, ou des problèmes de confiance), ce qui implique qu’elles peuvent être
présentes en grand nombre dans une parole pourtant peu spontanée. Adda-Decker
et al. (2003) renforce ce constat en mesurant des différences significatives entre
les locuteurs selon leur rôle. Les auteurs précisent que les répétitions sont domi-
nantes chez les journalistes, notamment lors de leurs tentatives d’interruption des

24. En plus des disfluences, le discours spontané se caractérise également par l’agrammaticalité
et un registre de langue différent de celui que l’on peut trouver dans les textes écrits. Selon le
locuteur, son état émotionnel et le contexte, le langage utilisé peut être très différent.
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interviewés, tandis que les reprises sont dominantes chez les interviewés. De même,
Bazillon et al. (2008a) précise qu’une parole préparée contenant de nombreux faux
départs ou répétitions peut sonner comme une parole spontanée, et que certains
discours spontanés sont très similaires à des discours préparés. En effet, les répéti-
tions peuvent également être utilisées pour des questions de rythme, d’esthétique,
ou pour garder la parole (Andersen, 2012). De même, Christodoulides (2020) pré-
cise que les pauses peuvent être utilisées pour ajouter un effet rhétorique.

La catégorisation du niveau de spontanéité de chaque segment est chronophage
(puisqu’elle demande d’analyser manuellement de nombreux segments) et com-
plexe : une des caractéristiques de la parole spontanée réside dans son aspect irré-
gulier et parfois contradictoire, possiblement en raison de fortes différences entre
les locuteurs/langues. Ainsi, les catégorisations portent souvent sur un plus haut
niveau comme le corpus (Gabler et al., 2023; Szaszák et al., 2016) ou encore l’émis-
sion (donc l’enregistrement) dans un corpus d’émissions de télévision (Deléglise et
Lailler, 2020). Cependant, la catégorisation n’en devient, à première vue, pas plus
facile étant donné que l’on peut retrouver de la parole spontanée dans une prise de
parole préparée et inversement (Bazillon et al., 2008a; Dufour et al., 2010). Nous
proposons de revenir sur la notion de “parole spontanée” pour mieux cerner les
contours de cette parole multiple.

2 La parole spontanée : caractériser ses variations

2.1 Définir la parole spontanée

Luzzati (2007, p 27) offre une définition complète de la parole spontanée. Il ca-
ractérise d’abord le discours oral spontané comme “insaisissable et fluctuant”, et
précise plus loin dans son article :

“lorsqu’il s’agit de conversation, on bascule sauf exception dans l’oral spon-
tané, dans la ’parole’ ou plutôt pour être plus précis, dans la ’parole
conversationnelle’, que nous définissions comme l’ensemble des énoncés
oraux conçus et perçus dans le fil de leur énonciation. (...) On quitte de
fait l’univers de la phrase, celui de la langue préparée, celui de l’erreur qui
s’efface et se rature, pour basculer du côté des énoncés non prémédités,
dont l’émetteur est le premier auditeur, dans lesquels l’erreur se traduit
par un allongement du message”

L’aspect spontané n’est plus vu ici dans son aspect “résultat”, mais plutôt au tra-
vers de sa production. Ce qui rend la parole spontanée, c’est le fait de l’improviser
et de la partager comme elle vient. Le locuteur s’offre la possibilité de prendre
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un temps pour réfléchir à la suite du message (pouvant entraîner des hésitations),
d’amorcer un message et d’y renoncer (pouvant entraîner des faux départs ou des
répétitions), ou encore de le modifier (pouvant entraîner des reprises et répara-
tions). La définition caractérise le processus de production/perception des énoncés
et non les énoncés en eux même, ainsi rien n’empêche un locuteur de produire une
parole spontanée ne comprenant pas ou peu de manifestations de ces processus.

(Fujisaki, 1997, p 38) quant à lui propose la définition suivante 25 :

“The word spontaneous is understood here to describe the attribute of so-
mething that occurs by its own internal force, motivation etc., rather than
by external ones.”

La parole spontanée serait donc une parole dont le locuteur est le seul initiateur,
en réponse à une impulsion interne qui lui est propre. Cette définition reprend le
côté "non prémédité" des énoncés dont parlait Luzzati (2007). La définition de
Andersen (2012) reprend, elle, la notion de processus en cours :

“l’oral est perçu comme un processus. Les énoncés sont créés spontanément
et linéairement, ce qui fait que les corrections obligent de revenir en arrière
et invitent ainsi à des reprises, des reformulations, des faux-départs (..) :
l’oral est un brouillon (...) l’oral est la vie de tous les jours”

De ces définitions, nous pouvons retenir :

— l’aspect linéaire de ce type de parole : “conçu dans le fil de leur énonciation”,
“processus”, “énoncés créés linéairement”, “on quitte l’univers de la langue
préparée”

— le fait que les énoncés sont non préparés et créés en réponse à une impulsion,
une motivation interne et dont l’émetteur est le premier auditeur : “non
prémédités”, “énoncés créés spontanément”, “se produit par sa propre force
interne”

— les énoncés ainsi conçus invitent à des reprises, des reformulations et des
faux départs et engendrent des ’erreurs’ ou corrections visibles : “l’erreur se
traduit par un allongement du message”, “les corrections obligent de revenir
en arrière”, “brouillon”.

La parole spontanée est donc un processus de production/perception d’énoncés
“au fin de leur énonciation” et cette contrainte génère les caractéristiques de la

25. Le mot ’spontané’ est ici compris pour décrire l’attribut de quelque chose qui se produit
par sa propre force interne, motivation, etc., plutôt que par des influences externes." (trad :
ChatGPT)
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parole spontanée mentionnées par les notions d’erreurs, de corrections, de reprises,
reformulations et faux départs qui se rapportent principalement aux disfluences.

Certains auteurs mentionnent l’existence d’un continuum des types de parole dont
l’un des extrêmes pourrait être la lecture (Fujisaki, 1997; Eshkol-Taravella et al.,
2011), la parole préparée (Gabler et al., 2023) ou encore la parole spontanée for-
melle (Labov, 1973; Torreira et al., 2010), et l’autre extrême étant la parole spon-
tanée non planifiée (Gabler et al., 2023), informelle (Labov, 1973; Fujisaki, 1997;
Torreira et al., 2010), naturelle (Eshkol-Taravella et al., 2011) ou libre (Fujisaki,
1997). Ce qui se trouve au milieu est parfois qualifié de “parole contrainte” (Adda-
Decker et al., 2003), parole semi-préparée (Gabler et al., 2023), parole contrôlée
ou semi-spontanée (Bertrand et al., 2022). Les termes utilisés pour caractériser la
parole le long d’un continuum depuis la lecture jusqu’à une parole non planifiée
ou spontanée sont très variés et peuvent recouvrer des réalités différentes. Plutôt
que de chercher à caractériser le type de parole spontané, nous avons cherché les
facteurs de variation qui soutendent sa diversité.

2.2 Les facteurs de variation de la spontanéité

2.2.1 Les facteurs interpersonnels

L’un des facteurs fréquemment relevé dans la littérature est la notion de rôle. Il
se rapporte aux interactions dans lesquelles les locuteurs ne sont pas sur un pied
d’égalité. Il peut y avoir une différence de rôle social (ou statut social), comme un
conseiller municipal s’adressant à des représentants de comité de quartier (Blanche-
Benveniste et Bilger, 1999), un chef d’état prenant la parole (Goldman et al.,
2009) ou le représentant d’une profession, qui aura tendance à utiliser un discours
plutôt soutenu (Blanche-Benveniste et Bilger, 1999; Bilger et Cappeau, 2004) et
lent, pour marquer l’aspect solennel dans le cadre d’une prise de parole politique
(Goldman et al., 2009). Il existe également des différences de rôles “dans le discours”
parmi lesquels commentateur, correspondant spécial, présentateur, invité, auditeur,
interviewé et interviewer pour lesquels les niveaux de préparation (et donc les
niveaux de spontanéité) ne vont pas être les mêmes : beaucoup de parole préparée
chez le commentateur, le correspondant spécial et le présentateur, une parole plus
spontanée chez l’invité, l’auditeur et l’interviewé et un mélange des deux pour
l’expert et l’interviewer (Dufour et al., 2014).

Le nombre d’interlocuteurs est également très souvent considéré comme un fac-
teur important. Il est fait une différence entre une parole adressée à une seule
personne, où l’enjeu premier sera de ne pas rompre la relation qui existe (Agha,
2006; Romera Ciria, 2019), et une parole publique, liée à la notion de performance
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et de pouvoir 26 où les locuteurs travaillent leur éloquence et leur rhétorique 27

pour convaincre leur auditoire. La spontanéité est moindre en parole publique
puisqu’une attention très forte est portée au discours afin d’éviter une erreur ou
inexactitude (dont la correction impliquerait une nouvelle intervention publique)
et pour maintenir l’attention de l’auditoire. Labov (1973) précise que lorsque l’at-
tention qu’un locuteur porte à sa parole se réduit, cela l’amène à l’emploi d’un
style de parole relâché et informel. La spontanéité dans la parole peut ainsi varier
en fonction du nombre de personnes à qui un locuteur s’adresse.

Le degré d’intimité entre les locuteurs est également un facteur important. Il est,
d’ailleurs, souvent celui qui revient en premier lorsque l’on veut expliquer à quel-
qu’un ce qu’est la parole spontanée : c’est la parole que l’on utilise entre amis
(Torreira et al., 2010; Bodur et al., 2022). Ce type de conversation permet de po-
sitionner les locuteurs dans une situation aussi naturelle que possible (Llisterri,
1992), et ainsi de faire émerger une parole plus spontanée. Dans une étude sur les
phénomènes de réductions qui se base sur une analyse du corpus CID (Corpus of
Interactional Data), (Bodur et al., 2022, p 3) précise que les personnes enregistrées
sont des “collègues entretenant des relations assez familières”. Les phénomènes de
réduction étant plus présents en parole spontanée que dans les autres types de
parole, les auteurs considèrent que le degré d’intimité entre les locuteurs joue sur
la spontanéité et donc sur l’apparition de ces phénomènes. Lancien (2020) le note
également. Dans son étude sur le rôle de la distance sociale entre locuteurs, elle met
en évidence une réduction de l’espace acoustique vocalique, avec des voyelles plus
proches les unes des autres dans les “styles” où les locuteurs sont les plus intimes
(comparaison de discussions entre conjoints et entre inconnus). Elle montre ainsi
une hypoarticulation plus forte lorsque les locuteurs ont des relations familiales.
Pour autant, il est important de noter que le degré d’intimité ne semble pas influer
sur la production de toutes les caractéristiques de la parole spontanée. Bortfeld
et al. (2001) a par exemple pu démontrer qu’une conversation entre un couple
marié et des étrangers ne montre pas de différence de taux de reprises, répétitions
ou autres tics de langage (fillers).

Les créateurs du PFC (Laks et al., 2009) et du NCCFr (Torreira et al., 2010) ont
également mentionné que les conversations recueillies sont plus ou moins formelles
selon le niveau d’intimité entre les locuteurs. Cela rejoint les observations de Labov
(1973) lorsque, en contexte d’interview, l’interviewé a quelque fois produit une pa-
role spontanée informelle lorsqu’il s’adressait à une personne du foyer, sa conjointe
ou ses enfants. Les études de Traverso (1996); Andersen (2012) ont également noté

26. La parole est régulièrement comparée à une arme, voir notamment les livres de Périer
(2017) et Viktorovitch (2021)

27. Il est intéressant de noter qu’en date du 19/10/2022, la page Wikipédia ’public speaking’
en anglais amenait sur une page intitulée ’rhétorique’ lorsque l’on affichait sa version française.
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la prédominance de l’informel et du “léger” dans la conversation familière, avec
une volonté des locuteurs d’insister sur leur complicité, leurs savoirs et expériences
partagées.

2.2.2 Les facteurs environnementaux

Les facteurs que nous qualifions d’environnementaux concernent le lieu de l’inter-
action, la présence (physique ou distante) des interlocuteurs, ainsi que le canal de
communication.

Le lieu, tout d’abord, semble avoir une influence sur le type de parole. En effet,
Equipe Delic et al. (2004) parlent d’ailleurs de “parole institutionnelle” pour dési-
gner la parole produite sur le lieu de travail. Llisterri (1992) distingue trois types de
parole spontanée en fonction du lieu dans lequel elle est produite : les laboratoires
(parole contrainte), la TV/radio et l’environnement naturel des locuteurs.

Le lieu est également un facteur à prendre en compte pour les créateurs des corpus
ESLO, CLAPI et PFC. Ils ont en effet fait le choix de varier les lieux d’enregis-
trement (centre médico-psychopedagogique, espaces publics, maison, université 28,
institutions, services publics, chez le médecin...). Le choix de lieux publics ou fa-
miliers (la rue, les bars, le métro, la plage... ou toute visite à un ami) pour faire
émerger une parole plus relâchée et informelle était déjà relevé par Labov (1973).
Nous sommes là au croisement entre les facteurs interpersonnels et les facteurs
environnementaux.

La présence physique ou non des locuteurs semble également être un facteur de
variation. La proximité et l’échange direct amènent à une économie des gestes ar-
ticulatoires (hypoarticulation), notamment dans les situations informelles (Duez,
2001). Par ailleurs, (Bortfeld et al., 2001) a pu mesurer plus de disfluences (cor-
rections, faux-départs, fillers, répétitions) pour des conversations ne comprenant
que le canal audio, en comparaison à des conversations où les locuteurs se trouvent
dans le même lieu, avec un contact visuel.

Enfin, la présence d’un auditoire, c’est-à-dire de personnes qui rentrent pas en
interaction mais à qui le message est tout de même destiné a également un effet
sur la parole. Dans le cadre d’une émission radiophonique, d’une conférence ou
d’un sermon par exemple, l’auditoire distant amène les locuteurs à adopter une
articulation claire afin d’être compris de tous (Duez, 2001; Adda Decker, 2006;
Lancien, 2020).

28. L’université étant désignée comme un lieu neutre dans le PFC.
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2.2.3 Les facteurs plus personnels

Nous avons relevé plusieurs autres facteurs de variation de la spontanéité de la
parole, telles que les émotions générées par la situation d’enregistrement ou la
proximité du locuteur avec le thème de la discussion.

En effet, l’état émotionnel est très souvent nommé comme un facteur de variation
de la parole (Llisterri, 1992; Dufour et al., 2010; Laukka et al., 2011; Alghowinem
et al., 2012). Llisterri (1992) précise que certains auteurs font parfois le choix d’in-
terviewer des locuteurs professionnels pour cette raison : le niveau de stress créé
par certains lieux d’enregistrement (studio) et la présence du matériel d’enregis-
trement serait moins élevé chez eux que chez une personne lambda.

Concernant le thème de la discussion, il existe quelques corpus pour lesquels un
thème est imposé (soit pour l’ensemble des enregistrements soit pour une partie
d’entre eux) : Nijmegen Corpus of Casual French (NCCFr) (Torreira et al., 2010),
Phonologie du Français Contemporain (PFC) (Laks et al., 2009), Traitement de
Corpus Oraux en Français (TCOF) (André et Canut, 2010)... Dans le PFC et
TCOF, les locuteurs sont invités à parler de leurs activités, de leur enfance, leurs
expériences ou d’un savoir-faire, et ce afin de faire émerger une parole naturelle.
Les locuteurs sont invités à parler d’eux ou de ce qu’ils connaissent, ce qui les
invite à réduire l’attention portée au discours (Wagner et al., 2015). Les facteurs
de variation que sont les émotions, le stress ou plus globalement l’état du locuteur
ont donc leur importance, mais une grande liberté est laissée aux locuteurs de
raconter ou non les difficultés rencontrées dans les différentes périodes de leur vie.

2.3 Revue des modèles à une ou plusieurs dimensions rela-
tifs à la variation stylistique

Nous pouvons noter que certaines situations favorisent une parole plus spontanée,
à savoir :

— l’absence de rapport hiérarchique entre les locuteurs
— la présence d’un nombre réduit d’interlocuteurs
— le lien amical ou familial
— l’environnement naturel des locuteurs (lieux publics/familiers)
— la présence physique des locuteurs
— la proximité du locuteur avec le thème de la discussion

Certains de ces facteurs sont étroitement liés comme les rôles des locuteurs et le
lieu de l’enregistrement et des études ont proposé de définir des modèles à une ou
plusieurs dimensions de description de la variabilité de la parole spontanée. Nous
avons réuni ces études suivant les dimensions envisagées.
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2.3.1 Le niveau de formalité

Plusieurs auteurs considèrent que les styles de parole varient le long d’un axe repré-
sentant la formalité (Zwicky, 1972; Tarone, 1988; Eskenazi, 1993; Dewaele, 1996;
Joos, 2012; Gabler et al., 2023). Ainsi, dans les études de (Zwicky, 1972; Joos,
2012), ce sont jusqu’à cinq styles qui sont identifiés : intime, informel, consultatif
(professionnels), formel et figé 29 (très formel). Pour Dewaele (1996), la formalité
dépend de deux facteurs : le contexte (ou situation) dans lequel est produit le
discours et la personnalité du locuteur, à savoir son degré d’extraversion. Dans
une situation supposée très formelle, plus le locuteur serait extraverti, moins l’en-
tretien respecterait cette formalité (voir figure II.3). A l’inverse, l’auteur précise
qu’un locuteur introverti produira un discours “moins ancré dans le contexte spatio-
temporel” ce qui lui confère une “impression de discours écrit”.

Figure II.3 – Différence de niveau de formalité en fonction du contexte plus ou
moins formel entre locuteurs introvertis et extravertis.

2.3.2 L’attention portée au discours

Pour Labov (1973), l’évolution des styles de parole sur un continuum se fait en
fonction du niveau d’attention porté au discours. Ainsi, il place les paires mini-
males 30 d’un côté de son continuum, et la parole informelle de l’autre. Il précise
dans son chapitre que le style informel (vernaculaire) est utilisé essentiellement
entre ceux qui partagent le plus de connaissances et où le minimum d’attention est
porté à la parole (“the more casual or vernacular style is used primarily with those

29. Original : frozen
30. Paire de quasi-homonymes dont le rapprochement permet d’étudier les traits distinctifs

d’un phonème. La paire minimale tard/dard permet de distinguer /t/ et /d/ comme voisé-non-
voisé (Mounin1974). (définition du CNRTL, consulté le 24/01/2024)
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who share the most knowledge together, where the minimum amount of attention
is paid to speech”). Au-delà du niveau d’attention porté au discours, le style de
parole évoluerait également en fonction du niveau d’intimité entre les locuteurs,
ces deux axes variant finalement en même temps, mais dans des sens positifs et
négatifs opposés (voir Figure II.4).

Figure II.4 – Dimensions de variation des styles de parole selon Labov (1973)

2.3.3 Le niveau de contrôle

Wagner et al. (2015) considèrent le style comme un terme générique englobant des
situations de parole conduisant à une variation phonétique, où le niveau de contrôle
est le principal facteur descriptif 31. Ils placent notamment sur leur continuum
les types de situations de parole tels que “lu”, “scripté”, “non scripté”, “informel”
et “conversationnel” et précise que “lu” et “conversationnel” en forment les deux
extrêmes dont il est possible de retrouver des éléments dans chacune des situations
préalablement citées. Il précise un peu plus loin dans son article que l’on peut
considérer le niveau de contrôle sur la parole et le niveau de formalité comme
directement liés, ainsi que le montre la figure II.5.

Figure II.5 – Variation des styles de parole selon le contrôle (Wagner et al., 2015)

31. “A broad cover term for speaking situations leading to phonetic variation where the level
of control is the main descriptive factor” (p.2)
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2.3.4 Modèles prenant en compte d’autres dimensions

Selon Goldman et al. (2009), les genres ou styles de parole se distingueraient sur
un même continuum en fonction des trois axes suivants : le degré de préparation
du discours, le type d’audience (“micro”, “face-à-face”, “beaucoup”, tel que rapporté
dans l’article), et la médiatisation ou non (voir figure II.6).

Figure II.6 – Catégorisation des genres/styles de parole de (Goldman et al., 2009)

Eskenazi (1993) propose le même nombre de dimensions mais des axes différents,
à savoir la familiarité entre les interlocuteurs, la classe sociale (capturant le degré
de sophistication depuis le “colloquial and/or ’lower class’ tone” -le ton familier
ou de la classe sociale basse- au “’highly cultivated’ and/or ’upper class’ tone” - le
ton très cultivé ou de la classe sociale haute) et l’intelligibilité 32. Il est intéressant
de noter que sur la figure II.7 issue de Eskenazi (1993), la dimension de la classe
sociale correspond à un niveau de formalité.

Le modèle proposé par Koch et Oesterreicher (2001) définit un “continuum com-
municatif”, ayant pour modalités la parole et l’écrit, l’axe horizontal de leur modèle
représentant une distance communicative vs une immédiateté communicative, et
la dimension verticale représentant le rapprochement ou l’éloignement du passage
d’un code graphique (texte) à un code phonique (parole), ou inversement. Ainsi,
le cas a représentatif d’une conversation spontanée se situe, sur l’axe horizontal,
au plus proche de l’immédiat communicatif et sur l’axe vertical, au plus éloigné du
code graphique. A contrario, la lecture à haute voix d’un texte de loi représentée
par i’ est du côté d’une grande distance communicative sur l’axe horizontal, et
proche du code graphique sur l’axe vertical (voir la figure II.8).

Les auteurs introduisent également des valeurs paramétriques du langage parlé
et du langage écrit (voir figure II.9). Celles-ci “caractérisent le comportement

32. Il précise également que l’on pourrait prendre en compte un quatrième axe de variation :
l’interaction entre le locuteur et son environnement, mais ne l’intègre pas dans la suite de son
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Figure II.7 – Les dimensions le long desquelles les styles de parole peuvent être
situés selon Eskenazi (1993)

Figure II.8 – Le continuum communicatif de Koch et Oesterreicher (2001)
[HAUT] a’ : transcription de conversation spontanée, c : lettre personnelle entre amis, e : interview dans la

presse, h : article de loi, i : texte de loi [BAS] a : conversation spontanée, b : coup de téléphone, d : entretien
professionnel, f : sermon, g : conférence scientifique, i’ : lecture à voix haute d’un texte de loi // A,B,C et D

représentent des secteurs // Les annotations en orange ont été ajoutées par nos soins pour faciliter la
compréhension du schéma.

communicatif des interlocuteurs par rapport aux déterminants situationnels et
contextuels”. La validation de l’ensemble des valeurs de gauche représente l’immé-
diat communicatif et l’ensemble des valeurs de droite représente au contraire une

étude.
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Figure II.9 – Valeurs paramétriques du langage parlé (à gauche) et du langage
écrit (à droite) selon Koch et Oesterreicher (2001)

grande distance communicative. Les styles se situant entre ces deux extrêmes sur
le continuum communicatif (comme l’entretien professionnel) emprunteraient à la
fois des caractéristiques de l’immédiat communicatif et de la distance communica-
tive, résultant en un “relief conceptionnel” tel que celui donné en exemple en figure
II.10.

Figure II.10 – Relief conceptionnel de l’entretien professionnel par Koch et Oes-
terreicher (2001)

Ces reliefs conceptionnels empruntent des éléments relevant du nombre d’interlocu-
teurs (communication privée/publique), du degré d’intimité, de l’état émotionnel,
du rôle du locuteur, de la situation, de la présence physique, et du thème, nombre
d’éléments que nous avons déjà vus.

3 Synthèse

Ce chapitre de l’état de l’art sur la parole spontanée fait ressortir que la parole
spontanée ne peut pas s’opposer stricto sensu aux autres types de paroles qu’ils
soit préparé ou lu. En effet, la locution “parole spontanée” regroupe un ensemble de
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sous-types de parole : quand on parle entre amis, quand on demande notre chemin
dans la rue, quand on répond à une interview... La parole spontanée n’est donc pas
uniforme mais représentative de la richesse des situations interactionnelles. Elle est
un processus linéaire, dont les énoncés sont créés sur le fil de leur énonciation, sur
simple impulsion du locuteur lui-même et contient ainsi des “erreurs” et corrections
visibles, et dont l’émetteur est le premier auditeur.

De nombreux facteurs sont à l’origine de différents sous-types de parole spontanée.
Ainsi, le rôle, le nombre d’interlocuteurs, le degré d’intimité entre les locuteurs, le
lieu de l’interaction, la présence physique des locuteurs, le canal de communica-
tion, la présence d’un auditoire, les émotions et la proximité des locuteurs avec le
thème de la discussion sont tout autant de paramètres qu’il faudrait prendre en
compte afin de pouvoir déterminer des niveaux de spontanéité. En effet, certaines
conditions semblent favoriser une parole plus spontanée, à savoir :

— l’absence de rapport de rôle entre les locuteurs
— la présence de peu d’interlocuteurs
— le lien amical ou familial
— la présence physique des locuteurs
— la proximité du locuteur avec le thème de la discussion.

Ces facteurs ne se retrouvent jamais tous dans les modèles relatifs à la variation
stylistique de la parole spontanée que nous avons présentés. Certains y sont regrou-
pés, tels que la relation entre les locuteurs et la situation (interview, conversation)
qui participent à la dimension de la formalité ou encore l’intimité, l’émotionnalité
et la coprésence spacio-temporelle notamment rassemblés dans le relief concep-
tionnel. D’autres font leur apparition comme le degré d’extraversion, l’attention
ou encore le contrôle. Nous finissons donc cet état de l’art sur la parole spontanée
avec une idée plus précise de ce qu’est la parole spontanée et de ce qui la fait varier.
Néanmoins, un travail de clarification des dimensions à intégrer à un modèle de
représentation de la variation stylistique reste à effectuer pour faciliter et favoriser
l’analyse de l’impact de la parole spontanée en reconnaissance automatique de la
parole.
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Chapitre III

Questions de recherche

Les systèmes de reconnaissance automatique de la parole donnent aujourd’hui des
performances satisfaisantes sur la lecture. Nous avons effectivement observé dans
l’état de l’art des WER régulièrement inférieurs à 10% sur ce type de parole. L’éva-
luation des performances sur les corpus comprenant à la fois de la parole préparée
et de la parole spontanée montre au contraire des WER d’une plus grande dispa-
rité, avec des scores allant de 11% à 25%. De plus, nous avons pu voir que lorsqu’un
ensemble de test est représentatif d’une parole très spontanée, les systèmes sont
souvent mis en grande difficulté et peuvent présenter des WER allant jusqu’à 80%,
ce qui ne permet pas l’exploitation de la transcription automatique.

Quelques études font effectivement un lien entre l’augmentation du WER et l’aug-
mentation de la spontanéité. Les raisons de ces difficultés sont recherchées dans
les caractéristiques de cette parole telles que les prononciations déviantes, les ré-
ductions, le manque de marque intonative, les hésitations et autres disfluences qui
seraient plus présentes lorsque la spontanéité est élevée. Mais ces caractéristiques
sont nombreuses et montrent souvent une très grande variabilité.

La parole spontanée est définie par (Luzzati, 2007, p. 27) comme “l’ensemble des
énoncés oraux conçus et perçus dans le fil de leur énonciation.”. Si cette défini-
tion présente la parole spontanée comme un ensemble, la littérature aura pu nous
montrer que de très nombreux facteurs jouent sur la spontanéité, qu’ils soient in-
terpersonnels (rôle, nombre d’interlocuteurs, degré d’intimité), environnementaux
(lieu, présence physique) ou individuels (émotions, proximité du locuteur avec le
thème de la discussion). De ces facteurs dépendent donc de nombreux sous-types
de parole spontanée, comme la conversation entre amis, la conversation entre col-
lègues sur et en-dehors du lieu de travail, la conversation téléphonique etc. Ainsi, la
“parole spontanée” ne désignerait pas un type de parole uniforme, mais bel et bien
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une locution générique pour désigner le processus de production de cette parole en
lui-même.

Des études ont proposé de placer ces différents sous-types de parole spontanée
sur un continuum de styles de parole grâce à des modèles multidimensionnels. Les
modèles présentés incluent certains des facteurs relevés précédemment, parfois en
les rassemblant sur une dimension telle que le niveau de formalité, parfois en les
dissociant. De nouvelles dimensions peuvent également avoir été ajoutées comme
le côté plus ou moins extraverti des locuteurs ou encore le niveau d’attention ou de
contrôle du locuteur sur sa parole. Le modèle rassemblant le plus grand nombre de
facteurs précédemment cités permet de déterminer ce qu’ils caractérisent comme
le “relief conceptionnel” d’une prise de parole, c’est-à-dire de déterminer en quels
points la prise de parole se rapproche plutôt du langage parlé ou du langage écrit.
Si ce modèle place notamment sur le même plan l’évaluation de la spontanéité,
l’intimité entre les locuteurs ou encore l’aspect privé ou public de la prise de parole,
la littérature montre que l’évaluation de la spontanéité est, de fait, capturée par
l’évaluation de l’intimité, de l’aspect privé ou public et autres facteurs relevés
précédemment. Ainsi, l’absence de rapport de rôle entre les locuteurs, le faible
nombre d’interlocuteurs, le fort niveau d’intimité partagé entre les interlocuteurs,
leur présence physique, et la proximité du locuteur avec le thème de la discussion
semblent représenter les conditions les plus propices à la production d’une parole
très spontanée.

Notre objectif dans cette thèse est de pouvoir catégoriser de la parole comme plus
ou moins spontanée et d’étudier le comportement de systèmes de reconnaissance
automatique de la parole au travers de ces données. Les modèles issus d’études en
linguistique relevés dans l’état de l’art présentent des limites pour une utilisation
directe dans nos travaux de recherche, de part :

— la non prise en compte de certains facteurs influant sur la spontanéité et
pourtant souvent renseignés dans les métadonnées tel que le nombre d’inter-
locuteurs

— le mélange de plusieurs facteurs sur une même dimension ne permettant pas
de dissocier certains sous-types de parole

— la prise en compte de facteurs pour lesquels aucune métadonnée n’est dispo-
nible dans les corpus (tel que le degré d’extraversion)

— la dissociation du lien entre spontanéité et certains facteurs comme l’intimité,
la présence ou encore l’aspect privé ou public de la prise de la parole.

Ainsi, notre première question de recherche concerne la détermination d’un
nombre réduit de facteurs, nous permettant à la fois :

— de constituer des sous-groupes de données langagières supposées
similaires ou du moins homogènes,
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— de positionner des sous-groupes de données langagières les uns par
rapport aux autres, en fonction de leur niveau de spontanéité et
notamment des facteurs impactant cette spontanéité.

La littérature dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole
montre que la spontanéité est l’un des facteurs pouvant faire varier les performances
des systèmes. Nous étudierons ainsi les performances de systèmes de reconnaissance
automatique de la parole sur différents sous-groupes de données langagières que
nous supposons comme plus ou moins spontanés.

Notre deuxième question de recherche repose sur la bonne capture de niveaux de
spontanéité au travers des facteurs pris en compte. Les données de parole spon-
tanée étant en quantité limitée par rapport aux corpus de lecture ou de parole
préparée et les modèles pré-appris actuels permettant de tirer bénéfice de la faible
taille de corpus, nous nous demandons si l’adaptation spécifique d’un modèle
pré-appris avec une faible quantité de données représentatives de dif-
férents niveaux de spontanéité pourrait améliorer les performances des
systèmes. En effet, au même titre qu’un système appris sur de la parole préparée
donnera de moins bonnes performances sur de la parole spontanée, peut-être que
l’apprentissage d’un système avec des données représentatives d’un niveau de spon-
tanéité spécifique permettra d’améliorer les performances sur ce même sous-type
de parole spontané.

Enfin, étant donné que l’étude de Baevski et al. (2020) rapporte de meilleurs ré-
sultats lorsque l’adaptation est effectuée sur une grande quantité de données, nous
étudierons au travers de notre troisième question de recherche l’impact d’une
grande quantité de données moins contrôlées sur l’adaptation d’un mo-
dèle pré-appris dans le cadre d’une tâche de reconnaissance automatique
de la parole. Ceci se fera en deux étapes : une adaptation au domaine spontané,
suivie d’une adaptation spécifique similaire à celle présentée précédemment.

L’étude de ces questions implique donc premièrement de définir un modèle permet-
tant de capturer des niveaux de spontanéité, qui nous servira ensuite à étiqueter
une partie des données de parole spontanée que nous aurons pu rassembler. La
définition de ce modèle se fera grâce à une mise en parallèle des facteurs relevés
dans l’état de l’art et de l’analyse des corpus que nous utiliserons dans cette étude.
Cette thèse débutant simultanément avec le projet LeBenchmark dont l’objectif
est de fournir des modèles pré-appris pour le français à la communauté, nous au-
rons à notre disposition des modèles monolingues pour nous confronter à ce défi
de la transcription automatique de la parole spontanée. Nous développons la mé-
thodologie adoptée pour répondre à ces questions de recherche dans la partie II de
ce manuscrit.
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Deuxième partie

Méthodologie
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Chapitre IV

Cadre méthodologique

Ce chapitre présente les méthodes que nous avons adoptées afin de répondre à nos
questions de recherche. Nous présentons tout d’abord le processus de sélection de
données de parole spontanée, ainsi que la façon dont nous nous servons de ces
données pour, à la fois nous aider à déterminer des dimensions de variation de la
parole spontanée avec peu de facteurs, mais aussi étiqueter des ensembles de don-
nées pour l’étude de la variation de la spontanéité en reconnaissance automatique
de la parole.

Ensuite, nous présentons le projet LeBenchmark dont le but est de fournir à la
communauté des modèles pré-appris de type Wav2Vec 2.0 sur le français, ainsi que
les systèmes état de l’art que nous utiliserons comme systèmes de référence pour
la suite de nos expérimentations.

Enfin, nous présentons les expérimentations utilisant l’un des modèles LeBench-
mark, imaginées pour étudier l’amélioration des performances des systèmes de
reconnaissance automatique de la parole sur la parole spontanée en fonction de
différentes quantités de données.

Déroulement du chapitre

1 Les données de parole spontanée 80

1.1 Le processus de sélection des corpus de parole spontanée . . 81

1.2 Les dimensions de variation de la parole spontanée . . . . . . 82
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3.3 L’utilisation des données de parole spontanée non catégorisées 91

4 Synthèse 92

1 Les données de parole spontanée

L’état de l’art sur la parole spontanée nous aura montré que ce type de parole
est complexe. Il existe différents niveaux de spontanéité qui dépendent à la fois
de facteurs sociaux (rôle, nombre d’interlocuteurs, degré d’intimité), de facteurs
environnementaux (lieu, présence physique ou non des locuteurs, canal de commu-
nication, présence d’un auditoire) mais aussi d’autres facteurs comme les émotions
ou la proximité des locuteurs avec le thème de la discussion. Les corpus de pa-
role spontanée de référence pour la reconnaissance automatique de la parole ne
sont pas, à eux seuls, représentatifs de cette diversité. De plus, ces corpus se re-
streignent majoritairement au contexte radiophonique ou télévisuel. Du côté des
corpus multilingues, bien que pour la plupart très récents, la parole spontanée
n’est pas représentée. Dans cette section nous présentons dans un premier temps
la méthode mise en place afin de réunir davantage de données représentatives de
différents types de parole spontanée. Dans un second temps, nous discutons de la
méthode mise en place afin de déterminer des dimensions de variation de la parole
spontanée permettant de capturer différents niveaux de spontanéité. Enfin, nous
présentons la méthode d’étiquetage des données de parole spontanée en fonction
des dimensions de la parole spontanée déterminées que nous avons suivie.
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1.1 Le processus de sélection des corpus de parole spontanée

La récolte de données représentatives de différents sous-types de parole spontanée
a un objectif double. Les corpus serviront tout d’abord d’appui à l’élaboration de
dimensions de variations de la parole spontanée. Ils serviront ensuite à créer des
ensembles de données pour les expérimentations en reconnaissance automatique
de la parole spontanée. De ces objectifs découlent des contraintes fortes sur le
processus de sélection.

Les deux premières contraintes sont liées au domaine dans lequel nous effectuons
ce travail de recherche : la reconnaissance automatique de la parole. Ainsi, les don-
nées récoltées ne devront pas être trop bruitées (environnement bruyant) ou de trop
mauvaise qualité (enregistrement dégradé avec le temps, faible fréquence d’échan-
tillonnage...), car s’ajoutent alors des difficultés de transcription supplémentaires.
Il sera également nécessaire de veiller à récolter de préférence des enregistrements
comprenant un nombre restreint locuteurs, la parole superposée étant encore au-
jourd’hui mal traitée par les systèmes. Des signaux trop bruités ou comprenant
une trop grande proportion de parole superposée viendraient de fait dégrader les
performances de reconnaissance automatique de la parole (cette dégradation ne
serait ainsi pas du seul fait de la spontanéité).

La troisième contrainte est liée à la licence attribuée au corpus. En effet, nous
adhérons au principe FAIR 1 en faveur d’une recherche reproductible. La première
étape de la reproductibilité des travaux se faisant notamment grâce au libre accès
aux données utilisées au cours des travaux de recherche, le choix de l’utilisation
de données avec une licence ouverte est important. Il existe un grand nombre de
licences plus ou moins ouvertes, la plus connue étant la licence Creative Commons
à laquelle peut être associé un ou plusieurs des attributs suivants 2 :

— BY : l’auteur doit être crédité

— SA : les adaptations doivent être partagées dans les mêmes conditions

— NC : seul un usage non commercial est autorisé

— ND : aucun dérivé et aucune adaptation ne sont permis

Certaines données peuvent également être estampillées d’une licence CC-0 lors-
qu’elles rentrent dans le domaine public (ce qui peut être un choix délibéré, ou se
faire automatiquement 70 ans après la mort d’un auteur).

La quatrième contrainte est induite par ce qui est au coeur de ce projet de re-
cherche : étudier la parole spontanée dans sa variabilité. Ainsi, les données de

1. pour Findable, Accessible, Interoperable and Reusable (trouvable, accessible, interopérable,
réutilisable) Wilkinson et al. (2016)

2. Pour plus d’explications : https://creativecommons.org/share-your-work/cclicenses/
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télévision et de radio étant déjà largement représentées par les corpus ETAPE et
REPERE, nous choisissons de nous concentrer sur la récolte de corpus représentant
une diversité de situations propices à l’apparition de différentes formes de parole
spontanée. De plus, ces données devront être accompagnées de data papers (pu-
blications relatives aux données) et/ou de métadonnées complètes afin de pouvoir
qualifier nos données selon plusieurs facteurs dont nous savons qu’ils influencent
les niveaux de spontanéité de la parole.

1.2 Les dimensions de variation de la parole spontanée

Les performances des systèmes de reconnaissance automatique de la parole sont
sensibles aux différents niveaux de spontanéité : plus la spontanéité augmente,
plus le WER augmente. Néanmoins, les facteurs de variation de la spontanéité
sont nombreux et concernent aussi bien l’état émotionnel du locuteur, son état
physique, l’environnement dans lequel la production de parole a lieu, le lien entre les
personnes qui échangent... Le nombre de facteurs et les différents niveaux d’analyse
qu’ils représentent complexifient la tâche d’analyse des performances sur le type
de parole qu’est la parole spontanée. L’objectif ici est de répondre à la première
question de recherche : quelles dimensions de variation de la parole spontanée
peut-on prendre en compte afin de pouvoir affiner l’analyse des performances des
systèmes sur ce type de parole ?

Afin de répondre à cette question, nous mettrons en parallèle la liste de facteurs et
de dimensions liés à la parole spontanée rapportés dans le chapitre 2, avec les fac-
teurs de variation relevés dans les publications et fichiers de métadonnées relatives
aux corpus de parole spontanée que nous aurons sélectionnés. Il est important de
croiser les deux car certaines informations, comme les émotions traversées par les
locuteurs pendant leur prise de parole, ne sont que très peu renseignées par les
créateurs des corpus. Or, nous souhaitons que la future catégorisation de données
selon des dimensions de variation de la parole spontanée puisse se faire sur un
maximum de données. Certains facteurs ou certaines dimensions devront donc soit
être laissés de côté, soit retravaillés.

Nous souhaitons également que cette catégorisation puisse se faire aussi facilement
et rapidement que possible. Cela implique donc de limiter le nombre de facteurs
étudiés et donc de dimensions, mais aussi de considérer un haut niveau d’annota-
tion. La catégorisation doit pouvoir se faire simplement à partir des data papers
lorsque ceux-ci sont bien renseignés. Les fichiers de métadonnées ne devraient ser-
vir qu’à lever le doute sur le lien entre deux personnes par exemple. De plus, nous
souhaitons que la catégorisation puisse se faire à l’échelle d’un corpus ou des en-
registrements qui le composent. En effet, la catégorisation de segments de parole
est une tâche chronophage.
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Enfin, il nous semble important de réussir à capturer la variabilité individuelle via
nos dimensions, mais de ne pas nous reposer dessus pour déterminer ces dimen-
sions. Ainsi, aucune de nos dimensions ne devra reposer sur des éléments comme
le nombre de disfluences, le débit de parole ou autre caractéristique pouvant varier
d’un locuteur à l’autre. De plus, nous avons vu dans le chapitre 2 que pour une
même situation, le type de parole spontanée produit pourra sembler différent en
fonction du rôle social (selon si on interviewe un animateur de radio ou une per-
sonne lambda par exemple). Nos dimensions devront donc refléter différents types
de productions induits par une source autre que l’individu en lui-même, c’est-à-
dire plutôt par des normes sociales, l’intimité entre les locuteurs, la communication
publique ou privée. En effet, les facteurs individuels tels que l’état émotionnel du
locuteur, ses traits de personnalité plus ou moins extraverti, sa proximité avec le
ou les thèmes abordés au cours de l’enregistrement sont le plus souvent très diffi-
ciles à mesurer et non renseignés dans les métadonnées, excepté lorsque le corpus
a été construit volontairement sur ce principe.

1.3 L’étiquetage des corpus et ensembles de données pour
les expérimentations

Les dimensions de variation de la parole spontanée déterminées permettront d’éti-
queter les corpus rassemblés comme représentatifs de sous-types de parole avec
des niveaux de spontanéité supposés différents. Ainsi, il deviendra possible, grâce
à un référentiel commun, de regrouper les données similaires et de comparer ces
ensembles entre eux. Nous formerons des ensembles de données d’apprentissage,
de validation et de test destinés à la fois à l’évaluation des systèmes, mais aussi à
l’amélioration de leurs performances sur ce type de parole. Certains des ensembles
pouvant être identifiés formeront nos cas d’étude, pour l’étude de la parole en
fonction de différents niveaux de spontanéité. Les différents cas ne seront plus for-
cément uniquement constitués des enregistrements d’un seul corpus mais pourront
regrouper les enregistrements de plusieurs corpus étant donné que les critères de re-
groupement seront les dimensions précédemment déterminées. De plus, cela pourra
permettre d’éviter d’évaluer ou d’entraîner les systèmes sur un seul et même type
de données et ainsi de rendre les systèmes trop liés à un corpus en particulier.

L’étude de Baevski et al. (2020) confirme que plus l’ensemble de données utilisé
pour l’adaptation d’un modèle est grand, meilleures sont les performances du sys-
tème de reconnaissance automatique de la parole. Les auteurs montrent également
que l’utilisation de moins de 10 heures de parole pour l’adaptation d’un modèle
pré-appris utilisé pour une tâche de reconnaissance automatique de la parole lors-
qu’aucun modèle de langue n’est utilisé dégrade fortement les résultats : +36,4
points de WER sur Librispeech clean, par rapport aux performances obtenues par
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Lüscher et al. (2019) 3, avec 10 minutes parole et +13 points avec 1 heure, contre
+2,5 points de WER seulement, avec 10 heures de parole. Nous basant sur cette
étude, nous nous sommes fixés comme objectif de réunir pour chaque cas d’étude
au moins dix heures de parole dédiées à l’apprentissage.

Nous veillerons à ne pas inclure de données de locuteurs non natifs afin de ne pas
fausser l’évaluation de l’apport de nos dimensions sur la reconnaissance automa-
tique de la parole spontanée. De plus, nous retirerons les segments contenant de la
parole superposée lorsque cela sera possible, c’est-à-dire lorsque l’information sera
disponible dans les fichiers de transcription. Enfin, nous choisissons de n’intégrer
à ces ensembles de sous-types de parole spontanée que des enregistrements avec
deux locuteurs maximum afin d’éviter les situations de schismes interactionnels,
c’est-à-dire les multiples conversations en parallèles qui apparaissent parfois lors-
qu’il y a plusieurs locuteurs et qui pourraient ajouter une couche de difficulté pour
les systèmes de reconnaissance automatique de la parole.

2 Les systèmes de reconnaissance automatique de
la parole de référence

Nous présentons dans cette section le projet LeBenchmark, ainsi que les deux
systèmes de reconnaissance automatique de la parole donnant des résultats état
de l’art qui nous serviront de systèmes de référence tout au long de ce travail de
thèse.

2.1 Les modèles pré-appris sur le français : le projet Le-
Benchmark

La reconnaissance automatique de la parole a largement pu profiter de l’apprentis-
sage et la distribution de foundations models ces dernières années. C’est ainsi que
le projet LeBenchmark a vu le jour au début de ce travail de doctorat (Evain et al.,
2021b; Parcollet et al., 2024) et que nous avons eu l’occasion de participer à cette
entreprise collective. Le but du projet était de fournir à la communauté des mo-
dèles pré-appris de façon auto-supervisée sur des données en français. Ceci n’avait
jusqu’alors été fait que dans le cadre de l’apprentissage de modèles multilingues.

L’entraînement, l’évaluation et la mise à disposition de tels modèles représentent
une grande charge de travail et nécessitent des compétences diverses. Ce projet
a donc demandé l’alliance de nombreux chercheurs et chercheuses issus de diffé-
rents laboratoires de recherche publics et privés : le Laboratoire d’Informatique

3. Performances reportées en tableau I.7
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de Grenoble (LIG), le Laboratoire Informatique d’Avignon (LIA), le Laboratoire
d’Analyse et de Modélisation de Systèmes pour l’Aide à la Décision (LAMSADE),
Naver Labs Europe et Samsung.

D’un point de vue plus pratique, l’entraînement de ce type de modèle demande
de nombreuses ressources computationnelles, indisponibles à l’échelle individuelle
des équipes de recherche travaillant sur la parole. L’utilisation du supercalculateur
Jean-zay 4 s’est donc avérée indispensable.

Le comité de pilotage du projet a fait le choix de l’architecture Wav2Vec 2.0 pour
ces modèles, telle que présentée en section 2.6.4 du chapitre 1. Différents types
de modèles ont ainsi été appris : light, base, large, et xlarge. Les architectures
base et large sont celles présentées dans Baevski et al. (2020). Les deux autres
ont été ajoutées afin de tester les modèles dans deux contextes différents : pour
une utilisation au sein d’un dispositif avec ressources limitées (light) et dans des
environnements non contraignants et centralisés (xlarge). Le tableau IV.1 présente
le nombre de paramètres de chacun des modèles, ainsi que la taille des vecteurs de
sortie.

Modèle #param. Dimension
sortie

light 26M 512
base 90M 768
large 330M 1024
xlarge 965M 1280

Table IV.1 – Différentes types d’architectures Wav2Vec 2.0 utilisées pour l’en-
traînement des modèles LeBenchmark

L’apprentissage de foundation models requiert une grande quantité de données
diverses, afin de créer des modèles “génériques”. Le projet a été divisé en trois
lots :

— récolte et préparation des données
— entraînement des modèles
— évaluation des modèles.

C’est sur le premier lot que ma contribution a été la plus importante. La méthode
de recherche de corpus de parole présente des similitudes avec celle adoptée pour la

4. La supercalculateur Jean-Zay a été acquis par le ministère de l’Enseignement supérieur,
de la Recherche et de l’Innovation par l’intermédiaire de la société GENCI (Grand équipement
national de calcul intensif). Il a été installé à l’IDRIS, centre national de calcul du CNRS en
2019.
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sélection de corpus de parole spontanée, la contrainte du type de parole spontanée
en moins. Ainsi, les corpus doivent :

— respecter au mieux l’ensemble des principes FAIR, notamment le principe
d’accès facile aux données

— être libres d’accès pour la recherche

— être de bonne qualité audio

— être de grande taille afin de réduire le temps de préparation des données

— représenter au mieux la variété des types de parole (lu, préparée, spontanée,
radiophonique/télévisuelle, professionnelle, émotionnelle).

Concernant les métadonnées, l’information sur le genre des locuteurs est un plus,
mais non une contrainte forte.

Les modèles appris sont ensuite utilisés pour l’évaluation de six tâches en aval, à
savoir : la reconnaissance automatique de la parole, la compréhension de la parole,
la traduction automatique de la parole vers le texte, la reconnaissance automa-
tique d’émotions, l’analyse syntaxique et la vérification automatique du locuteur.
Chaque tâche a sa propre architecture neuronale. Les modèles LeBenchmark ainsi
testés ont été appris soit indépendemment de la tâche d’évaluation visée (utilisation
des modèles comme simples extracteurs de paramètres), soit spécifiquement pour
cette tâche (ajout d’une phase d’apprentissage sur les données du domaine, avant
ou sans les labels correspondants). Ces modèles ont servi au développement de
différents systèmes de reconnaissance automatique de la parole spontanée utilisés
dans ce travail de thèse.

2.2 Deux systèmes état de l’art comme systèmes de réfé-
rence

Deux systèmes sont utilisés afin de fournir des résultats de référence qui nous
serviront tout au long de cette étude. Nous présentons ainsi dans cette section les
systèmes Speechbrain et Whisper utilisés et précisons les corpus de référence sur
lesquels ils seront évalués.

2.2.1 Le système Speechbrain

Les modèles LeBenchmark étant les premiers modèles pré-appris monolingues dis-
ponibles pour le français et ce type de modèle donnant la plupart du temps de
meilleures performances que l’utilisation de modèles multilingues, nous souhaitions
qu’un de nos systèmes de référence se base sur l’un de ces modèles fournis à la
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communauté. Ainsi, le premier système utilisé est appris grâce à une recette consti-
tuée et partagée par l’équipe Speechbrain. Speechbrain 5 (Parcollet et al., 2022) est
une boîte à outils qui a pour but de faciliter le développement, la portabilité et
l’utilisation de différentes technologies de traitement de la parole (reconnaissance
de la parole, compréhension de la parole, des émotions etc) et qui est de plus en
plus utilisée par la communauté. L’un des auteurs du projet LeBenchmark faisant
partie de l’équipe de développement de Speechbrain, les modèles LeBenchmark
sont intégrés dans le projet Speechbrain via HuggingFace, et notamment dans cer-
taines des “recettes” proposées pour développer des systèmes de reconnaissance
automatique de la parole.

Nous nous sommes intéressés aux recettes CommonVoice, les seules disponibles
au début de ce travail de thèse pour la transcription automatique du français.
Bien que ces recettes soient optimisées pour la reconnaissance de données issues de
Common Voice, elles nous permettent de nous assurer de la reproductibilité de nos
travaux. La sélection du type d’architecture à utiliser parmi les quatre proposées
s’est faite selon (i) l’intégration déjà présente d’un modèle de type Wav2Vec 2.0
dans l’architecture et (ii) la performance du système sur un corpus de référence.
Sur les deux recettes disponibles intégrant des modèles Wav2Vec 2.0, le WER
sur l’ensemble de test de la version 6.1 de CommonVoice est de 9,96% pour la
recette CTC, contre 13,34% pour la recette seq2seq. Ainsi, nous avons sélectionné
la recette CTC proposant l’architecture suivante : un modèle pré-appris issu du
projet LeBenchmark, suivi de trois couches DNN 6 et d’une couche de sortie dont
la dimension dépend du nombre de caractères dans les données d’apprentissage. La
fonction de coût utilisée est la CTC, telle que présentée en section 2.3 du chapitre 1.

Nous présentons en chapitre VII des résultats avec un apprentissage du système
sur les données d’apprentissage de Common Voice 6.1 et une optimisation sur
l’ensemble de développement Common Voice 6.1. Ce système est évalué sur les
ensembles de test des corpus de référence Common Voice et ETAPE. Quelques-
uns des hyperparamètres utilisés pour l’apprentissage de ce système sont présentés
en tableau IV.2 et expliqués à la suite.

Le filtre haut correspond à un filtrage des données. Les systèmes traitant difficile-
ment les segments de plus de 30 secondes, nous avons fixé cette limite en consé-
quence. Cet hyperparamètre était initialement fixé à 10 secondes, durée d’enregis-
trement qui correspond, pour Common Voice, à un oubli de coupure du microphone
après la lecture. Le learning rate attribué à l’adaptation du modèle pré-appris est
très faible afin d’éviter une situation d’oubli catastrophique, c’est-à-dire l’oubli
des informations déjà apprises par le modèle lors du pré-apprentissage. L’option

5. https://speechbrain.github.io/
6. DNN, tel qu’utilisé dans Speechbrain, se rapporte à Dense Neural Network
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Filtre haut 30 secondes
Nombre d’époques 30
Learning rate (LR) 1.0

Learning rate Wav2Vec 0.0001
Taille batch 2

Taille batch test 4
Type de token char

Freeze Wav2Vec False
Nombre de neurones de sortie 76
LR modèle annealing facteur 0.8

LR modèle improvement threshold 0.0025
LR Wav2Vec annealing facteur 0.9

LR Wav2Vec improvement threshold 0.0025

Table IV.2 – Hyperparamètres du système état de l’art à base de CTC proposé
par Speechbrain

Freeze Wav2Vec permet choisir si l’on veut figer le modèle pré-appris, et ainsi
l’utiliser comme simple extracteur de paramètres. Sa configuration comme False
nous permet donc de signifier que l’on souhaite une adaptation du modèle pré-
appris. Le nombre de neurones en sortie correspond au nombre de caractères que
le système pourra générer. Celui-ci est calculé sur l’ensemble de données d’appren-
tissage. Certains caractères surprenant tels que Ñ ou encore Ø, qui ne sont pas
utilisés en français, sont présents ici et issus de la transcription de noms propres
dans Common Voice 7. Enfin, la méthode d’annealing change la valeur du learning
rate selon la condition suivante :

Si

(past_validLoss−current_validLoss)/past_validLoss < improvement_threshold

alors

lr = lr ∗ annealing_factor

Cela aide l’algorithme à converger et ainsi assure ainsi sa stabilité. Cette technique
est appelée le learning rate decay (Nakamura et al., 2021).

7. exemple : “UN SILENCE DE QUELQUES SECONDES SUIVIT LE RÉCIT DE LA
SEÑORA MENDEZ”
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2.2.2 Le système Whisper en zero-shot

Le deuxième système état de l’art utilisé est le système Whisper, présenté en sec-
tion 2.6.3 du chapitre 1. Nous testons ses performances en zero-shot, c’est-à-dire
sans adaptation du modèle à des données spécifiques, tel que recommandé par les
auteurs (Radford et al., 2022). Nous avons créé une pipeline afin de pouvoir utili-
ser les mêmes fichiers d’entrées que ceux utilisés pour Speechbrain. En effet, étant
donné que nous souhaitons retirer le plus de parole superposée possible des en-
sembles de test, il nous était impossible de donner simplement les enregistrements
entiers à décoder au système. De même, nous avons mis en place un script qui
permet de faire le lien entre les sorties Whisper et le calcul du WER proposé par
Speechbrain. Nous assurons ainsi une certaine comparabilité entre nos systèmes
état de l’art, bien qu’il soit important de rappeler que la quantité de données d’ap-
prentissage est largement plus conséquente dans le cas du système Whisper et que
le détail de ces données n’est pas connu.

Le modèle Whisper utilisé est le large-v2, celui-ci étant le modèle donnant la plu-
part du temps les meilleurs résultats sur la transcription automatique du français
(voir Radford et al. (2022)). Ce système est évalué sur les corpus de test de Com-
mon Voice 6.1 et d’ETAPE, tout comme le système Speechbrain.

2.3 Métriques d’évaluation

La mesure de performance de l’ensemble de nos systèmes est le Word Error Rate
(WER). Nous n’avons pas souhaité pondérer les résultats en fonction de catégories
syntaxiques ou type d’erreurs car nos systèmes sont uniquement voués à l’analyse
des performances sur de la parole spontanée en fonction de divers sous-types de
parole spontanée. Le WER est très largement utilisé dans le domaine, et si cette
mesure a des limites comme nous l’avons montré en section 3.1 du chapitre 1, elle a
le mérite de rendre nos résultats comparables à ceux de travaux précédents. Nous
calculons le WER par ensemble de données, mais aussi le WER par locuteur et
le WER par enregistrement afin d’étudier la variabilité dans nos données de test.
Nous souhaitons ainsi vérifier si les systèmes sont effectivement sensibles aux sous-
types de parole spontanée relevés ou s’ils capturent la façon de parler d’un locuteur
en particulier ou les conditions acoustiques particulières d’un enregistrement.

3 Plans d’expérimentations

L’apprentissage et la mise à disposition des modèles LeBenchmark nous aura per-
mis de considérer des approches entièrement neuronales pour notre étude sur la
parole spontanée. Ainsi, si l’usage de systèmes état de l’art nous permettra d’étu-
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dier les performances des systèmes sur les sous-types de parole spontanée que nous
aurons identifiés, l’apprentissage de nouveaux systèmes adaptés de différentes fa-
çons à la parole spontanée nous permettra de mesurer l’impact à l’apprentissage
de données représentatives des ces sous-types de parole spontanée sur les perfor-
mances. Les systèmes présentés sont tous utilisés sans modèle de langue externe.

3.1 Mesure des performances des systèmes état de l’art se-
lon les sous-types de parole spontanée

Tout d’abord, nous souhaitons tester la sensibilité des performances de systèmes
de reconnaissance automatique de la parole état de l’art à la variation des di-
mensions de la parole spontanée. Pour cela, nous utilisons les deux systèmes état
de l’art décrits précédemment : le système Speechbrain, et le système Whisper,
en zero-shot. Les architectures des systèmes état de l’art utilisés étant différentes,
elles nous permettent de vérifier que les différences de performance sont observées
indépendemment de l’architecture neuronale utilisée. Logiquement, nous nous at-
tendons à trouver des performances dégradées lorsque les sous-types sélectionnés
correspondent à des dimensions favorisant une plus grande spontanéité.

En plus d’être testés sur Common Voice et ETAPE, deux corpus de référence, les
performances des systèmes sont également calculées sur des données pour lesquelles
la catégorisation précise en sous-types de parole spontanée n’a pas été possible.
Cet ensemble All_spont est séparé en 3 parties, train, dev et test. Enfin, nous
testons les systèmes sur des ensembles représentatifs de différents sous-types de
parole spontané, capturés dans nos différents cas d’études.

Le système Speechbrain, bien que disponible sur HuggingFace 8, est réentraîné. En
effet, la recette étant réutilisée pour les expérimentations suivantes, nous souhai-
tons nous assurer que l’entraînement en lui-même ne présente aucun problème sur
le serveur utilisé, à savoir Jean-Zay. Nous testons à la fois une optimisation sur les
données Common Voice et sur les données représentatives de sous-types de parole
spontanée afin de voir si cela a une incidence sur les performances, et assurer la
comparabilité avec les systèmes suivants.

Les systèmes et les données utilisés sont récapitulés en figure IV.1.

8. https://huggingface.co/speechbrain/asr-wav2vec2-commonvoice-fr
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Figure IV.1 – Détail des données d’apprentissage, d’optimisation et de test utili-
sées pour l’apprentissage et/ou l’évaluation des systèmes état de l’art Speechbrain
et Whisper.

3.2 Les adaptations aux différents sous-types de parole spon-
tanée

Nous nous intéressons ensuite à l’impact que pourraient avoir des données repré-
sentatives de différents niveaux de spontanéité sur l’apprentissage et l’adaptation
d’un système. Nous cherchons ainsi à améliorer les performances sur les différents
sous-types de parole spontanée que nous étudions. Pour répondre à cette question,
nous testons différentes adaptations spécifiques du modèle 7k-large de LeBench-
mark. Le même modèle pré-appris et la même architecture que le système état de
l’art Speechbrain sont utilisés et les adaptations spécifiques se font avec de petites
quantités de données, correspondant aux différents sous-types de parole spontanée
capturés dans les cas d’étude. Ces différents systèmes sont évalués sur les mêmes
corpus que précédemment, à savoir Common Voice, ETAPE, All_spont et les en-
sembles de test de nos cas d’étude. Les systèmes et données sont récapitulés en
figure IV.2.

3.3 L’utilisation des données de parole spontanée non caté-
gorisées

Après l’apprentissage et l’adaptation avec de faibles quantités de parole sponta-
née, nous souhaitons étudier l’impact de l’utilisation d’une plus grande quantité
de données. C’est pourquoi nous utilisons cette fois-ci comme ensemble d’appren-
tissage, les données de parole spontanée “tout-venant” rassemblées dans All_spont
train. Cette adaptation plus large nous permettra d’obtenir un système adapté au
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Figure IV.2 – Détail des données d’apprentissage, d’optimisation et de test uti-
lisées pour l’entraînement et l’évaluation des systèmes adaptés aux sous-types de
parole spontanée capturés dans les cas d’étude

domaine spontané. Nous espérons pouvoir rassembler plusieurs centaines d’heures
de parole pour ce faire.

Nous souhaitons ensuite étudier l’impact d’une réadaptation spécifique de ce sys-
tème adapté au domaine spontané, en procédant de la même façon que précé-
demment. Ainsi, nous apprendrons et adapterons différents systèmes selon nos cas
d’étude.

L’ensemble de ces systèmes est optimisé sur les données représentatives de sous-
types de parole spontanée. Ils sont testés sur les ensembles de référence Common
Voice et ETAPE, ainsi que sur All_spont test et sur les données représentatives de
nos différents cas. La figure IV.3 présente un récapitulatif des systèmes et données
utilisés ici.

4 Synthèse

Ce chapitre a présenté les méthodes mises en place pour pouvoir étudier les ques-
tions de recherche suivantes :

— Quels facteurs pour constituer des groupes de données langagières supposées
comme similaires et positionner les uns par rapport aux autres des ensembles
représentant différents niveaux de spontanéité ?

— L’adaptation spécifique d’un modèle pré-appris avec une faible quantité de
données peut-elle améliorer les performances sur la parole spontanée ?
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Figure IV.3 – Détail des données d’apprentissage, d’optimisation et de test utili-
sées pour l’entraînement et l’évaluation du système adapté au domaine puis adapté
aux sous-types de parole spontanée

— Quel impact de l’adaptation au domaine d’un modèle pré-appris avec une
grande quantité de données moins contrôlées ?

Nous commencerons par mettre en parallèle les facteurs de variation de la parole
spontanée relevés dans la littérature avec une analyse des métadonnées rattachées à
des corpus de linguistiques existants et que nous pourrons utiliser dans nos travaux
grâce à leur licence ouverte. Ceci nous permettra de relever un nombre réduit de
facteurs et ainsi de former des ensembles de données homogènes, représentatifs
de sous-types de parole spontanée. La figure IV.4 présente le récapitulatif des
ensembles de données qui seront créés pour mener à bien les expérimentations.

Ensuite, nous sélectionnerons différents ensembles de données que nous souhaitons
représentatifs de différents niveaux de spontanéité. Cette spontanéité plus ou moins
forte dans nos cas d’étude sera vérifiée grâce aux performances de systèmes de
reconnaissance automatique de la parole sur ces cas. Ainsi, nous devrions retrouver
le WER le plus élevé sur le cas que nous supposons le plus spontané et le WER le
moins élevé sur le cas que nous supposons le moins spontané. Cette tendance pourra
notamment être observée grâce à l’utilisation de deux systèmes état de l’art : le
système Speechbrain et le système Whisper. Cette validation nous permettra de
poursuivre notre étude sur l’amélioration des performances des systèmes sur la
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Chapitre IV : Cadre méthodologique

Figure IV.4 – Ensembles de données d’apprentissage, de développement et de
test qui seront utilisés pour l’apprentissage et l’évaluation de nos systèmes

parole spontanée.

Enfin, nous effectuerons des adaptations spécifiques d’un modèle pré-appris Le-
Benchmark dans deux conditions différentes. Tout d’abord, nous adapterons di-
rectement le modèle auto-supervisé grâce à des ensembles d’apprentissage représen-
tatifs de nos cas d’études, c’est-à-dire supposés représentatifs de différents niveaux
de spontanéité. Les données seront ici en quantité limitée ( 10 heures). Nous repro-
duirons ensuite cette adaptation spécifique sur un modèle préalablement adapté au
domaine spontané grâce à une grande quantité de parole spontanée “tout-venant”,
c’est-à-dire non étiquetées comme appartenant à un sous-type ou à un autre sous-
type de parole spontanée. Nous récapitulons l’ensemble des expérimentations qui
seront menées dans cette thèse dans le tableau VII.1.
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4 Synthèse

Système Modèle
pré-appris

Adapt. Données d’appren-
tissage

Données de vali-
dation

Systèmes état de l’art
Whisper Whisper-

large
Non - -

SB-CV LB-7K-large Oui CV CV
SB-CV2 LB-7K-large Oui CV All_cases

Systèmes adaptés aux sous-types de parole spontanée
SB-Usual_close LB-7K-large Oui Usual_close All_cases
SB-Unusual_close LB-7K-large Oui Unusual_close All_cases
SB-
Unusual_distant

LB-7K-large Oui Unusual_distant All_cases

Système adapté au domaine spontané
*SB-All_spont LB-7K-large Oui All_spont All_cases

Système adapté au domaine + adapté au sous-types de parole spontanée
*SB-All_spont-
Usual_close

LB-7K-large Oui All_spont,
Usual_close

All_cases

*SB-All_spont-
Unusual_close

LB-7K-large Oui All_spont, Unu-
sual_close

All_cases

*SB-All_spont-
Unusual_distant

LB-7K-large Oui All_spont, Unu-
sual_distant

All_cases

*correspond à un système adapté au domaine spontané // Les systèmes en gras sont les systèmes état de l’art.

Table IV.3 – Rappel des différents systèmes utilisés pour les expérimentations,
ainsi que des ensembles de données d’apprentissage et de développement.
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Chapitre V

Modèles pré-appris pour le français :
le projet LeBenchmark

En parallèle de notre travail sur la parole spontanée, nous avons pris part au
projet LeBenchmark au début de ce doctorat. Le projet avait pour but de fournir
à la communauté de chercheurs en parole les premiers modèles pré-appris pour la
parole en français. Des chercheurs de différents laboratoires de recherche publics et
privés (LIG, LIA, LAMSADE, Naver Labs Europe et Samsung) ont ainsi unis leurs
forces et ont permis, entre 2021 et 2023, la mise à disposition de 14 modèles de
type Wav2Vec 2.0 pour le français. Au sein de ce travail, mon rôle aura été d’aider
à la recherche, la collecte et la préparation de données nécessaires à l’apprentissage
des différents modèles.

Nous présentons dans ce chapitre les données collectées, les modèles appris ainsi
que les performances de ceux-ci pour une tâche de reconnaissance automatique
de la parole.

Déroulement du chapitre

1 Collecte et pré-traitement des données 100

1.1 Méthode de sélection des données . . . . . . . . . . . . . . . 100
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1.2.1 Augmenter la quantité de données disponible : le corpus
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4 Synthèse 114

1 Collecte et pré-traitement des données

1.1 Méthode de sélection des données

L’apprentissage de modèles pré-appris nécessite une grande quantité de données.
Dans la littérature, on retrouve des modèles état de l’art appris sur plusieurs
milliers d’heures de parole. Les plus gros modèles Wavec2Vec 2.0 sur l’anglais
rapportées dans Baevski et al. (2020) sont ainsi appris sur 53 000 heures de données
issues de LibriVox 1, une plateforme en ligne qui rassemble une grande quantité
de livres audio. De même, les modèles multilingues XLSR-53 de Conneau et al.
(2021) sont appris sur 56 000 heures de parole, issues de Common Voice, Babel 2 et
Multilingual LibriSpeech (MLS). Nous cherchons donc pour LeBenchmark à réunir
un maximum de données, celles-ci ne nécessitant pas d’être transcrites.

Ainsi, nous avons cherché en priorité des corpus de grande taille afin de réduire
au maximum le temps nécessaire à la préparation des données. Deux corpus mul-
tilingues venaient d’être partagés à la communauté lorsque nous avons démarré
le projet : MLS et Voxpopuli. Le premier rassemble 1 096 heures de lectures en
français de livres rentrés dans le domaine public et hébergés sur le site Librivox 3.
Le second rassemble, pour sa partie française, 4 743 heures 4 d’enregistrements is-

1. Les auteurs proposent également des modèles appris sur 1 000 heures de données de Libris-
peech.

2. Un corpus multilingue de conversations téléphoniques pour les langues d’Asie et d’Afrique,
dont le bengali, le cantonais, le géorgien, l’haïtien, le Kurmanji, le Pashto, le Tamil, le Turc, le
Tokpisin et le Vietnamien, langues ayant servi pour l’apprentissage.

3. https://librivox.org/
4. Au moment du téléchargement, seule la première version du corpus en français était dis-

ponible. Peu après, celle-ci a été étendue à 22 000 heures.
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1 Collecte et pré-traitement des données

sus de différents types de rencontres du parlement européen entre 2009 et 2020.
Ces corpus représentent à eux seuls une quantité assez conséquente de données
mais sont assez peu représentatifs de différents types de parole (lecture et parole
très préparée seulement). Nous avons souhaité augmenter la quantité de données
et diversifier les données disponibles pour le projet LeBenchmark avec des corpus
pour la plupart plus petits, mais représentatifs d’une plus grande diversité. Notre
recherche a consisté à la fois à l’exploration de plateformes en ligne telles qu’Or-
tolang, OpenSLR et Cocoon pour la collecte de corpus issus de la recherche en
linguistique et en traitement automatique des langues.

Sur 86 corpus considérés, nous en avons conservé 15 qui répondaient à nos exi-
gences. Pour rappel, nous souhaitions les corpus :

— libres de réutilisation pour la recherche,
— de bonne qualité audio,
— de grande taille afin de réduire le temps de préparation des données,
— représentatifs de la variété des types de parole existants (lu, préparée, spon-

tanée, radiophonique/télévisuelle, professionnelle, émotionnelle...),
— dont les auteurs respectent au mieux l’ensemble des principes FAIR, notam-

ment le principe d’accès facile aux données.
Nos recherches nous ont ainsi permis d’obtenir un ensemble de données compre-
nant :

— de la parole accentuée : MLS, African Accented French, CaFE et Niger-Mali
Audio Collection,

— de la parole émotionnelle actée : GEMEP, CaFE et Att-Hack,
— de la parole téléphonique : PORTMEDIA,
— de la lecture : MLS, African Accented French et Mass,
— de la parole spontanée : CFPP, ESLO2, MPF, TCOF, NCCF,
— de la parole radiophonique : EPAC,
— de la parole professionnelle : Voxpopuli.

1.2 Présentation des corpus

Le corpus MLS 5 rassemble des livres audio et les corpus CFPP, ESLO2, MPF,
TCOF et NCCF 6 recouvrent différentes situations de parole spontanée. Nous pré-
sentons ci-après les autres corpus utilisés :

African Accented French (Unk, 2003) : Ce corpus est divisé en trois parties :

5. section 3.2.2 du chapitre 1
6. section 1 du chapitre 6
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— Le sous-ensemble Yaounde collecté par une équipe du CTELL 7 de l’académie
militaire des États-Unis en 2003 à Yaoundé au Cameroun.

— Le sous-ensemble CA16 collecté par une équipe scientifique RDECOM à
Libreville au Gabon en 2016.

— Le sous-ensemble Niger collecté en 2015 à Niamey au Niger.

Att-Hack (Le Moine et Obin, 2020) : C’est un corpus de parole actée com-
prenant différentes attitudes sociales (amical, séducteur, dominant, distant). Il
rassemble en tout 100 énoncés produit selon les 4 attitudes sociales mentionnées.

Canadian French Emotional speech dataset - CaFE (Gournay et al.,
2018) : Ce corpus a été créé en demandant à 12 acteurs de prononcer 6 phrases
différentes avec 6 émotions basiques (colère, dégoût, joie, peur, surprise, tristesse)
ainsi que de façon neutre. Chacune des émotions est jouée selon deux niveaux
d’intensité.

GEneva Multimodal Emotion Portrayals - GEMEP (Bänziger et al.,
2012) : Le GEMEP est une collection d’enregistrements audio et vidéo de 10
acteurs mettant en scène 18 états affectifs, avec différents contenus verbaux et
différents modes d’expression. Les émotions inclues sont l’allégresse, l’amusement,
la fierté, la peur, le désespoir, le plaisir, le soulagement, l’intérêt, la colère, la joie,
l’irritation, l’anxiété et la tristesse.

MaSS (Boito et al., 2020) : Le MaSS est un corpus multilingue aligné d’enre-
gistrements de la Bible issus de Bible.is . Les enregistrements ont tous été effectués
par des locuteurs natifs.

Niger-Mali Audio Collection (Zanon Boito et al., 2022b,c) : Ce corpus
comprend les enregistrements distribués lors du challenge “Low-resource Speech
Translation” de la conférence IWSLT 2022. Les données proviennent des sites Stu-
dio Kalangou et Studio Tamani, avec l’autorisation de la fondation Hirondelle.

PORTMEDIA (Lefèvre et al., 2012) : Ce corpus réunit des interactions entre
humain et machine (technique du magicien d’Oz). Il existe une partie en français
réunissant des dialogues à propos de la réservation de tickets pour un festival et
une partie en italien réunissant des dialogues à propos du tourisme.

1.2.1 Augmenter la quantité de données disponible : le corpus audio-
cite.net

Afin de pouvoir agrandir considérablement la quantité de données disponible pour
l’apprentissage des modèles, nous avons également créé un corpus sur la base de

7. Center for Technology Enhances Language Learning
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1 Collecte et pré-traitement des données

livres audio téléchargés sur le site audiocite.net 8. La sélection des livres audio s’est
faite sur la base de la licence Creative Commons associée aux enregistrements. Les
lecteurs proposant des enregistrements ont le choix entre lire des livres rentrés
dans le domaine public ou dont les auteurs ont donné l’autorisation d’enregistrer
et mettre à disposition la version audio sur audiocite.net.

La version initiale du corpus utilisée pour le projet LeBenchmark rassemble 6 698
heures d’enregistrements pour 130 locuteurs. Les enregistrements ne sont pas ac-
compagnés de leur transcription mais ceci ne présentait pas de problème dans le
cadre de l’apprentissage de modèles auto-supervisés.

Nous avons décidé de mettre cette ressource à disposition de la communauté en
la partageant sur OpenSLR 9. Cette mise en ligne a été précédée d’un second net-
toyage des données : retrait de quelques enregistrements dupliqués, vérification
du genre des locuteurs. Nous proposons également dorénavant un découpage des
données en ensembles d’apprentissage, de développement et de test. Les enregis-
trements sont distribués dans leur version originale (mp3 pour la plupart). Nous
les partageons accompagnés de métadonnées renseignées sur le site par les lecteurs,
telles que la durée de l’enregistrement, l’identifiant du lecteur, le titre du livre lu,
l’auteur du livre, la catégorie associée au livre et la licence. Le corpus complet est
décrit dans (Felice et al., 2024).

1.3 Préparation des données

L’apprentissage d’un modèle de type Wav2Vec 2.0 nécessite des enregistrements
de parole au format mono, 16 bits, 16 kHz, de 30 secondes maximum. Les fichiers
audio récoltés sont bien plus longs et nous avons donc effectué une première étape
de segmentation en nous appuyant, lorsque les données étaient transcrites, sur le
découpage effectué par les auteurs dans les fichiers de transcriptions.

Certains formats de fichiers d’annotation (trs notamment) nous aurons permis
également de retirer les sections de parole superposée. Les corpus ne comprenant
pas de fichiers d’annotations ont été découpés en segments de 30 secondes. De plus,
nous avons retiré l’ensemble des segments inférieurs à 1 seconde.

Quand l’information était disponible dans les métadonnées, nous avons récupéré
le genre des locuteurs ainsi que leur identifiant afin de pouvoir calculer le nombre
de locuteurs par corpus. Le nombre de locuteurs dans le corpus EPAC n’est tou-
tefois pas exact. En effet, ce corpus étant un corpus d’émissions de radio, certains
locuteurs se retrouvent dans plusieurs émissions. Une grande partie des données

8. Nous remercions l’administrateur du site pour son autorisation.
9. https://www.openslr.org/139/
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ayant été annotées automatiquement, deux identifiants différents ont alors pu leur
être attribués.

L’ensemble des scripts liés aux données est disponible dans le répertoire Github
du projet 10.

1.4 Création d’ensembles d’apprentissage

Les corpus rassemblés ont été répartis en cinq ensembles : small dataset, medium-
clean dataset, medium dataset, large dataset et extra large dataset 11 que nous pré-
sentons et dont nous commentons le contenu ci-après. Ces différents ensembles
nous aurons permis de tester à la fois l’impact de la quantité de données et l’apport
d’une certaine diversité dans les données de pré-apprentissage sur la performance
des modèles.

Small dataset (≈ 1 000 heures) : cet ensemble comprend uniquement les don-
nées en français issues du corpus MLS. Il a permis d’apprendre un modèle uni-
quement sur de la lecture et ainsi créer un modèle similaire à celui entraîné dans
Baevski et al. (2020) sur l’anglais. Cela représente 1 096 heures d’enregistrement.

Medium-clean dataset (≈ 2 700 heures) : Cet ensemble comprend les données
de MLS (1 096 heures de lecture) et d’EPAC (1 626 heures de données radiopho-
niques plutôt spontanées). Ces corpus sont représentatifs de la plupart des corpus
utilisés pour la reconnaissance automatique de la parole en français.

Medium dataset (≈ 3 000 heures) : cet ensemble comprend l’ensemble des don-
nées du medium-clean dataset auxquelles nous avons ajouté un corpus de lecture,
quatre corpus de parole actée et quatre corpus de parole spontanée. Ceci représente
2 933 heures de parole, dont 67 heures de parole actée, 123 h de parole spontanée,
1 115 h de lecture et 1 626 h de radio (parole préparée/spontanée en grande partie
professionnelle). Cet ensemble se veut plus diversifié que le medium-clean qui a été
constitué ainsi afin de pouvoir étudier l’impact de données de parole spontanée sur
l’apprentissage des modèles Wav2Vec 2.0..

Large dataset (≈ 7 700 heures) : cet ensemble comprend l’ensemble des don-
nées du medium dataset ainsi que les données d’un corpus de lecture (MaSS), d’un
corpus de parole spontanée (NCCFr) et d’un corpus de parole professionnelle (Vox-
populi unlabeled + transcribed). Ceci représente 7 739 heures de parole, dont 67
heures de parole actée, 165 heures de parole spontanée, 1 135 heures de parole lue,
1 626 heures de radio (parole préparée/spontanée en grande partie professionnelle)

10. https://github.com/LeBenchmark
11. La publication originale présentant le projet ayant été faite à Interspeech, nous avons

conservé les noms en anglais pour une meilleure compréhension.
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1 Collecte et pré-traitement des données

et 4 744 heures de parole professionnelle (parole préparée). Cet ensemble a été
constitué afin de pouvoir étudier les performances sur les différentes tâches lorsque
le modèle est entraîné avec plus de données.

Extra large dataset (≈ 14 000 heures) : cet ensemble comprend l’ensemble des
données du large dataset ainsi que les données de deux corpus : Niger-Mali Audio
Collection et Audiocite.net. L’ensemble de données comprend donc 67 heures de
parole actée, 165 heures de parole spontanée, 1 737 heures de radio , 4 744 heures
de parole professionnelle et 7 834 heures de lecture. De même que le précédent, cet
ensemble a été créé afin d’évaluer les performances sur les différentes tâches d’un
modèle avec plus de données. De plus, il permet également d’évaluer l’impact de
l’ajout d’un grand ensemble de données lues.

Le tableau V.1 présente les corpus regroupés selon ces cinq ensembles et récapitule
les caractéristiques globales de chacun d’entre eux.

La segmentation effectuée en fonction des fichiers de transcription apporte à l’en-
semble de données une représentation de tours de parole correspondant mieux à
ceux de la vie réelle que dans les corpus MLS, Voxpopuli et Audiocite.net, les 29
secondes de durée moyenne des segments pour ces deux derniers corpus correspon-
dant à un découpage strict à 30 secondes lorsque les transcriptions n’étaient pas
disponibles. Il ressort de ces durées moyennes que les segments de parole sont plus
courts en parole spontanée (entre 1,9 et 6 secondes) qu’en parole professionnelle
(entre 9 et 10 secondes). Le nombre de locuteurs, quant à lui, n’est pas forcément
proportionnel à la taille du corpus. Ainsi, les 6 698 heures rassemblées dans Audio-
cite.net ne sont produites que par 130 locuteurs alors que les 18 heures d’African
Accented French sont produites par 232 locuteurs.

Nous présentons, en figure V.1, la répartition de chaque type de parole dans cha-
cun des ensembles de données présentés sous forme graphique. Nous avons inclus le
type radiophonique dans le type professionnel, plus global. Les ensembles small et
extra large sont ceux comprenant la plus grande proportion de lecture. L’ensemble
medium est celui comprenant la plus grosse proportion de parole spontanée, tou-
tefois celle-ci ne dépasse pas 4,2% de l’ensemble. Dans l’ensemble large, la parole
professionnelle est de loin la plus représentée (82%). Les types de parole spontanée,
émotionnelle et téléphonique étant largement sous-représentés dans l’ensemble des
modèles, il est probable que l’évaluation sur de tels types de parole donne des per-
formances plus réduites qu’avec des modèles qui auraient été appris sur données
par types de parole mieux réparties. Cependant, nous espérons que leur inclusion
permet tout de même aux différents modèles entraînés d’avoir pu apprendre sur ces
types de parole. Il est en effet important de noter qu’en comparaison avec les mo-
dèles état de l’art Wav2Vec 2.0 et XLSR-53, les données de pré-apprentissage uti-
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Corpus # Segments Durée [hh :mm] # Locuteurs
Durée moy.
segment

Type de parole

Small dataset – 1K
MLS French
CC BY 4.0

263,055
124,590 / 138,465 / –

1,096 :43
520 :13 / 576 :29 / –

178
80 / 98 / –

15 s
15 s / 15 s / –

Lecture

Medium-clean dataset – 2.7K
EPAC**
ELRA NC

623,250
465,859 / 157,391 / –

1,626 :02
1,240 :10 / 385 :52 / –

Unk
– / – / –

9 s
– / – / –

Émissions
de radio

Medium-clean dataset
total

886,305
590,449 / 295,856 / -

2,722 :45
1,760 :23 / 962 :21 / -

- - -

Medium dataset – 3K
African Accented French
Apache 2.0

16,402
373 / 102 / 15,927

18 :56
– / – / 18 :56

232
48 / 36 / 148

4 s
– / – / –

Lecture

Att-Hack
CC BY NC ND

36,339
16,564 / 19,775 / –

27 :02
12 :07 / 14 :54 / –

20
9 / 11 / –

2.7 s
2.6 s / 2.7 s / –

Émotionnelle
actée

CaFE
CC NC

936
468 / 468 / –

1 :09
0 :32 / 0 :36 / –

12
6 / 6 / –

4.4 s
4.2 s / 4.7 s / –

Émotionnelle
actée

CFPP2000*
CC BY NC SA

9853
166 / 1,184 / 8,503

16 :26
0 :14 / 1 :56 / 14 :16

49
2 / 4 / 43

6 s
5 s / 5 s / 6 s

Spontanée

ESLO2
CC BY-NC-SA

62,918
30,440 / 32,147 / 331

34 :12
17 :06 / 16 :57 / 0 :09

190
68 / 120 / 2

1.9 s
2 s / 1.9 s / 1.7 s

Spontanée

GEMEP
User agreement

1,236
616 / 620 / –

0 :50
0 :24 / 0 :26 / –

10
5 / 5 / –

2.5 s
2.4 s / 2.5 s / –

Émotionnelle
actée

MPF
CC BY-NC-SA 4.0

19,527
5,326 / 4,649 / 9,552

19 :06
5 :26 / 4 :36 / 9 :03

114
36 / 29 / 49

3.5 s
3.7 s / 3.6 s / 3.4 s

Spontanée

PORTMEDIA (FR)
ELRA NC

19,627
9,294 / 10,333 / –

38 :59
19 :08 / 19 :50 / –

193
84 / 109 / –

7.1 s
7.4 s / 6.9 s / –

Dialogue
téléphonique acté

TCOF (Adults)
CC BY-NC-SA

58,722
10,377 / 14,763 / 33,582

53 :59
9 :33 / 12 :39 / 31 :46

749
119 / 162 / 468

3.3 s
3.3 s / 3.1 s / 3.4 s

Spontanée

Medium dataset
total

1,111,865
664,073 / 379,897 / 67,895

2,933 :24
1,824 :53 / 1,034 :15 / 74 :10

- - -

Large dataset – 7K
MaSS
MIT

8,219
8,219 / – / –

19 :40
19 :40 / – / –

Unk
– / – / –

8.6 s
8.6 s / – / –

Lecture

NCCFr
User agreement

29,421
14,570 / 13,922 / 929

26 :35
12 :44 / 12 :59 / 00 :50

46
24 / 21 / 1

3 s
3 s / 3 s / 3 s

Spontanée

Voxpopuli Unlabeled
CC0

568,338
– / – / –

4,532 :17
– / – / 4,532 :17

Unk
– / – / –

29 s
– / – / –

Parole professionnelle

Voxpopuli transcribed
CC0

76.281
– / – / –

211 :57
– / – / 211 :57

327
– / – / –

10 s
– / – / –

Parole professionnelle

Large dataset
total

1,814,242
682,322 / 388,217 / 99,084

7,739 :22
1,853 :02 / 1,041 :07 / 4,845 :07

- - -

Extra Large dataset – 14K
Audiocite.net
CC BY + ND/NC/SA

817 295
425 033 / 159 691 / 232 571

6698 :35
3477 :24 / 1309 :49 / 1911 :21

130
35 / 32 / 63

29 s
29 s / 29 s / 29 s

Lecture

Niger-Mali Audio Collection
CC BY NC ND

38 332
18 546 / 19 786 / –

111 :01
52 :15 / 58 :46 / –

357
192 / 165 / –

10 s
10 s / 10 s / –

Émissions de radio

Extra Large dataset total
2 669 869

1 125 901 / 567 694 / 331 655
14 548 :58

5 382 :41 / 2 409 :42 / 6 756 :28
- - -

*Composé d’enregistrements non inclus dans le corpus CEFC v2.1, 02/2021 ; **les locuteurs n’ont pas un
identifiant unique

Table V.1 – Statistiques des corpus oraux utilisés dans le projet LeBenchmark
en fonction du genre (homme/femme/non renseigné)

lisées pour l’apprentissage des modèles LeBenchmark contiennent une plus grande
diversité de types de parole.

La répartition en genre dans chacun des ensembles de données est représentée en
figure V.2. Celle-ci nous montre que plus la taille des ensembles de données grossit,
plus la présence de locuteurs dont le genre n’est pas renseigné augmente. Il nous
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Figure V.1 – Représentation des différents types de parole dans les ensembles de
données small, medium, large et extra large (en %)

semble donc important de rappeler l’effort qui a été fait pour fournir cette informa-
tion au sein du corpus Audiocite.net : sur 6 698 heures au total, seules 1 911 heures
d’enregistrement ne se sont pas vues attribuer un genre. Le graphique nous montre
également que la proportion de locutrices est toujours plus basse que la proportion
de locuteurs, excepté pour l’ensemble small constitué du corpus MLS uniquement
où le ratio est équilibré, ainsi que le voulaient les créateurs du corpus. Dans tous
les autres ensembles de données rassemblés pour LeBenchmark, la proportion de
femmes équivaut à chaque fois à peu près à la moitié de la proportion d’hommes.

2 Modèles disponibles

Les différents ensembles de données rassemblés ont servi à l’apprentissage de 10
modèles de type Wav2Vec 2.0 pour le français. Quatre modèles supplémentaires ont
été partagés par la suite par certains membres du projet pour une étude spécifique
sur le genre (Zanon Boito et al., 2022a). L’ensemble de ces modèles est à retrouver
sur le répertoire HuggingFace du projet 12. Cette plateforme permet une intégration
rapide aux scripts de différentes boîtes à outils telle que Speechbrain 13.

Le tableau V.2 présente, pour chacun des 10 modèles appris au sein du projet, la
quantité de données d’apprentissage, le nombre de paramètres, la taille des vecteurs
en sortie, le nombre de mises à jour, le nombre de GPU utilisés et la durée d’heures

12. https://huggingface.co/LeBenchmark
13. https://speechbrain.github.io/
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Figure V.2 – Répartition par genre (Hommes/Femmes/Non renseigné) dans les
différents ensembles de données LeBenchmark (en heures)

GPU nécessaire à l’entraînement.

Modèle Données de pré-apprentissage #Paramètres Dimension de sortie Mises à jour #GPU Heures GPU

1K-base 1,096 h 90M 768 200K 4 1,000
1K-large 1,096 h 330M 1024 200K 32 3,700

2.7K-base 2,773 h 90M 768 500K 32 4,100

3K-base 2,933 h 90M 768 500K 32 4,100
3K-large 2,933 h 330M 1024 500K 32 10,900

7K-base 7,739 h 90M 768 500K 64 7,900
7K-large 7,739 h 330M 1,024 500K 64 13,500

14K-light 14,000 h 26M 512 500K 32 5,000
14K-large 14,000 h 330M 1,024 1M 64 28,800
14K-xlarge 14,000 h 965M 1,280 1M 104 54,600

"Heures GPU" réfère au temps total d’apprentissage cumulé sur le "#GPU" pour atteindre le nombre de "Mises
à jour"

Table V.2 – Récapitulatif des modèles pré-appris Wav2vec 2.0 appris au cours
du projet LeBenchmark

Les cinq ensembles d’apprentissage correspondent au début des noms des modèles.
Le nombre de paramètres dépend des dimensions de sortie, et les heures et le
nombre de GPU sont très variables, depuis 4 GPU pour 1 000 heures d’appren-
tissage pour le plus petit modèle 1K-base, jusqu’à 104 GPU pour 54 600 heures
d’apprentissage pour le modèle 14K-xlarge.
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3 Performances des modèles pour une tâche de re-
connaissance automatique de la parole

Nous présentons dans cette section les performances obtenues avec des systèmes
end-to-end. Deux corpus de référence pour l’évaluation de systèmes de reconnais-
sance de la parole ont été utilisés : Common Voice et ETAPE. La version 6.1 de
Common Voice contient 428 heures dédiées à l’apprentissage, 24 heures pour le
développement et 25 heures pour le test. Les données d’ETAPE sont réparties
respectivement en ensembles de 22 heures, 7 heures et 7 heures pour les sets d’ap-
prentissage, de développement et de test respectivement. Ces deux corpus de taille
différente ont permis de tester les modèles à la fois dans un scénario où beaucoup
de données sont disponibles, mais aussi dans un scénario avec peu de ressources.
Les expérimentations ont été menées avec la boîte à outils Speechbrain.

3.1 Modèles pré-appris utilisés comme extracteurs de para-
mètres : Interspeech 2021

Nous reportons ici une partie des résultats de la tâche de reconnaissance automa-
tique de la parole présentée à Interspeech 2021 (Evain et al., 2021a).

L’utilisation d’un modèle pré-appris comme extracteur de paramètres revient à
utiliser un modèle tel qu’il est, sans l’entraîner davantage et sans l’adapter à la
tâche visée. On dit alors qu’il est figé. Pour cette première expérimentation, deux
systèmes sont utilisés. Tout d’abord, lorsque l’extraction de paramètres est faite
à partir de Mel Filter Banks (MFB), le système est de type “encodeur-décodeur”,
l’encodeur étant constitué d’un CRDNN (Convolutionnal Recurrent Deep Neural
Network - Réseau neuronal profond récurrent convolutionnel), et le décodeur étant
un réseau à long et court terme (LSTM) avec CTC/attention conjointe. Ensuite,
lorsque les paramètres sont de type Wav2Vec 2.0, la couche de convolution du
CRDNN est retirée. Aucun modèle de langue n’est utilisé. La couche de sortie
correspond à un vocabulaire de 500 BPE (pour Byte Pair Encoding 14).

Le premier tableau de résultats présenté V.3 permet de comparer l’utilisation de
paramètres de type MFB (Mel Filter Banks) et de paramètres issus de trois mo-
dèles pré-appris :

— notre modèle 3K-large appris sur l’ensemble medium

— le modèle Wav2Vec 2.0 large appris sur 960 heures en anglais du corpus MLS
(Baevski et al., 2020)

14. Les BPE consistent à remplacer les paires d’octets qui se répètent régulièrement par un
octet unique.
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— et le modèle multilingue XLSR-53 large appris sur 56 000 heures de données
et 53 langues (Conneau et al., 2021).

Corpus Common Voice ETAPE

Paramètres Dev Test Dev Test

MFB 20,19 23,40 54,55 56,17
3K-large 20,23 24,06 55,56 57,04
En-large 34,07 37,29 98,79 99,10
XLSR-53-large 30,07 32,72 (∗) (∗)

(∗) indique que l’algorithme d’apprentissage n’a pas convergé à un WER inférieur à 100%.

Table V.3 – Résultats de Evain et al. (2021a) pour une tâche de RAP End-to-end
(%WER) sur les corpus en français Common Voice et ETAPE

Les résultats montrent que le système utilisant les MFB donne de meilleures per-
formances, et ce, peu importe le corpus de test. Cependant, le système utilisant le
modèle LeBenchmark 3K-large pour l’extraction de paramètres permet d’obtenir
des performances très proches de ce qui est obtenu avec les MFB. A contrario,
les performances obtenues avec les modèles pré-appris sur de l’anglais ou plusieurs
langues font largement perdre en performance sur Common Voice et sont même
inefficaces sur ETAPE. Pourtant, le modèle multilingue XLSR-53 inclut du fran-
çais. Les résultats montrent donc ici de meilleurs performances pour notre modèle
monolingue, appris sur la langue de test cible, le français.

3.2 Modèles pré-appris adaptés à la tâche : NeurIPS 2021

Nous reportons ici une partie des résultats de la tâche de reconnaissance automa-
tique de la parole présentée à NeurIPS 2021 (Evain et al., 2021b).

Un des apports les plus remarquables des modèles pré-appris est le fait que l’on
peut les adapter avec peu de données. Ainsi, le modèle n’est plus utilisé comme
simple extracteur de paramètres acoustiques : on continue de l’entraîner en même
temps que la tâche (ici la reconnaissance automatique de la parole) afin qu’il
apprenne à ressortir les caractéristiques les plus intéressantes dans les données
utilisées pour la tâche. Notre publication à NeurIPS en 2021 présente les résultats
sur les mêmes corpus qu’auparavant, avec cette adaptation end-to-end en plus.
Nous reportons dans le tableau V.4 les résultats obtenus avec des MFB et les
modèles pré-appris adaptés suivants :

— notre modèle 2.7K-base appris sur l’ensemble medium-clean

— nos modèles 3K-base et 3K-large appris sur l’ensemble medium
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— nos modèles 7K-base et 7K-large appris sur l’ensemble large
— le modèle Wav2Vec 2.0 large appris sur 960 heures en anglais du corpus MLS

(Baevski et al., 2020)
— et le modèle multilingue XLSR-53 large appris sur 56 000 heures de données

et 53 langues (Conneau et al., 2021).
L’architecture des systèmes est cette fois simplifiée : un modèle pré-appris + une
couche cachée + une couche de sortie dont la taille dépend du nombre de caractères
dans l’ensemble d’apprentissage. Encore une fois, aucun modèle de langue n’est
utilisé.

Corpus CommonVoice ETAPE

Paramètres Dev Test Dev Test

MFB 17,67±0, 37 20,59±0, 41 54,03±1, 33 54,36±1, 32

2,7K-base 11,04±0, 27 13,09±0, 24 26,23±0, 78 29,08±0, 80

3K-base 11,25±0, 23 13,22±0, 24 26,14±0, 70 28,86±0, 79

3K-large 8,34±0, 18 9,75±0, 20 23,51±0, 68 26,14±0, 77

7K-base 10,84±0, 21 12,88±0, 24 25,13±0, 68 28,16±0, 79

7K-large 8,55±0, 18 9,94±0, 21 24,14±0, 70 27,25±0, 78

En-large 12,05±0, 23 14,17±0, 52 42,14±0, 72 44,82±0, 74

XLSR-53-large 16,41±0, 27 19,40±0, 29 58,55±0, 65 61,03±0, 70

Table V.4 – Résultats de Evain et al. (2021b) pour une tâche de RAP end-to-
end (WER%) sur les corpus Common Voice et ETAPE, obtenus avec des modèles
pré-appris de type Wav2Vec 2.0 adaptés avec les données correspondantes

Les résultats de cette nouvelle étude reportés dans le tableau V.4 montrent que les
meilleures performances ne sont plus obtenus avec les MFB, mais avec le modèle
3K-large, et ce pour CommonVoice comme pour ETAPE. L’adaptation des modèles
pré-appris est donc réellement une méthode efficace pour améliorer les résultats, y
compris avec 22 heures de données d’apprentissage pour ETAPE. L’adaptation du
modèle 3K-large et l’architecture utilisée ici nous permettent en effet d’obtenir un
WER de 9,75% sur Common Voice et 26,14% sur ETAPE, contre 20,59% et 54,36%
lors de l’utilisation de MFB, ce qui représente une amélioration remarquable.

Sur le corpus ETAPE contenant des données de radio et télévision plutôt spon-
tanées, nous remarquons que les résultats sont meilleurs avec le modèle 3K-large
qu’avec le modèle 2.7K-base. Pourtant, la parole professionnelle utilisée pour l’ap-
prentissage du modèle 2.7K-base est de même type que celle contenue dans ETAPE
(radio), et représente une plus grande partie des données d’apprentissage que celles
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ayant servi à l’apprentissage du modèle 3K-large. Se posent alors les questions de
l’impact la taille des modèles pré-appris, l’importance de l’ajout de données et de
l’impact du type de parole représenté dans les données ajoutées.

La comparaison entre les modèles 2.7K-base, 3K-base et 3K-large nous montre
que la taille de l’architecture Wav2Vec 2.0 utilisée a effectivement son importance.
Le WER est meilleur avec l’architecture large. Ensuite, les résultats obtenus avec
le modèle 7K-large nous montrent que l’ajout d’environ 4 000 heures de données
n’améliore pas les résultats obtenus avec le modèle 3K-large. Le doublement des
heures de données d’apprentissage n’a donc finalement que peu d’impact pour cette
tâche de reconnaissance automatique de la parole, sur Common Voice, comme sur
ETAPE. De plus, si nous considérons la parole radiophonique et télévisuelle comme
une parole professionnelle, alors l’ajout des 4 700 heures de données de Voxpopuli
aurait dû permettre l’obtention de meilleurs résultats avec le 7K-large qu’avec le
3K-large sur ETAPE, qui contient également de la parole professionnelle, mais
énoncée dans un contexte radiophonique.

Les résultats sur Common Voice montrent eux-aussi l’importance de la taille du
modèle pré-appris. Cependant, l’impact de l’ajout de données de parole lue ne
peut être ici réellement évalué, la lecture représentant seulement 0,3% des données
ajoutées entre les modèles 3K et les modèles 7K.

Enfin les résultats obtenus avec les modèles En-large et XLSR-53-large montrent
un apport des modèles appris sur l’anglais ou sur de nombreuses langues, en com-
paraison aux MFB, et ce sur Common Voice comme sur ETAPE. Toutefois, cet
apport n’est que peu visible avec XLSR-53-large sur Commonvoice et inexistant
sur ETAPE. Nos modèles pré-appris monolingues sont tous plus performants que
ces deux modèles état de l’art. Ces résultats soulignent la puissance de ces mo-
dèles pré-appris lorsqu’ils sont adaptés, même avec une quantité de données de
taille réduite.

3.3 LeBenchmark 2.0 : Computer Speech & Language

Nous reportons ici une partie des résultats de la tâche de reconnaissance automa-
tique de la parole inclus dans notre article publié dans la revue Computer Speech
& Language (Parcollet et al., 2024).

Nous avons souhaité vérifier l’impact de la quantité et du type de données utilisées
pour l’apprentissage de modèles Wav2Vec 2.0. Ainsi, nous présentons de nouveaux
résultats obtenus avec le modèle 1K large appris sur 1 000 heures de données issues
de MLS, et les modèles 14K light/large/xlarge appris sur 14 000 heures de données.
Les WER obtenus avec les modèles 3K large et 7K large ne sont pas exactement les
mêmes que dans notre publication à NeurIPS 2021 du fait de quelques changements
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de méthode entre les deux études dont le changement d’un optimiseur, l’utilisation
de la version HuggingFace des modèles LeBenchmark au lieu de la version Fairseq et
une technique d’augmentation de données utilisée lors de l’adaptation. Les résultats
sont à retrouver dans le tableau V.5.

Corpus CommonVoice ETAPE

Paramètres Dev Test Dev Test

1K-large 9.49±0.20 11.21±0.23 28.57±0.79 30.58±0.88

3K-large 8.00±0.19 9.27±0.20 22.26±0.76 24.21±0.85

7K-large 8.02±0.18 9.39±0.21 21.34±0.74 23.46±0.83

14K-light 19.86±0.28 22.81±0.34 58.30±0.66 59.82±0.7

14K-large 8.39±0.19 9.83±0.21 23.67±0.81 26.03±0.89

14K-xlarge 8.26±0.19 9.83±0.21 22.38±0.95 24.67±0.83

Table V.5 – Résultats de Parcollet et al. (2024) pour une tâche de RAP end-to-
end (WER%) sur les corpus Common Voice et ETAPE, obtenus avec des modèles
pré-appris de type Wav2Vec 2.0 adaptés avec les données correspondantes

Cette étude nous permet tout d’abord de constater que pour Common Voice, le
modèle permettant d’obtenir le meilleur WER est le 3K-large (9,27%). Si l’on
observe un apport de la quantité de données entre le modèle 1K-large et 3K-large,
cela ne se vérifie plus ensuite. Les performances ont en effet tendance à stagner voir
à se dégrader légèrement avec les modèles de 7K et 14K de type large et xlarge.

Pour ETAPE, le meilleur modèle est le 7K-large. Tout comme pour Common Voice,
on observe que l’ajout de données de pré-apprentissage supplémentaire n’est pas
toujours bénéfique. Ainsi, le modèle 14K-large offre de moins bonnes performances.

L’analyse de l’ajout de données représentant un type de parole similaire à celui
compris dans les ensembles de test, nous montre ensuite que pour Common Voice,
cet ajout spécifique ne semble pas avoir d’impact. En effet, le WER obtenu avec le
modèle 14K-large est plus élevé que ce qui est obtenu avec le modèle 3K-large et
le 7K-large. Pourtant, les données ajoutées pour constituer l’ensemble d’appren-
tissage extra-large utilisé pour l’apprentissage des modèles 14K sont principale-
ment de la lecture (98% des 6 809 heures ajoutées). Cette absence d’amélioration
pourrait être due à la différence entre les données Common Voice et les données
audiocite.net. En effet, si l’on est chaque fois en présence de lecture, les données
issues de Common Voice incluent différents accents, différentes conditions d’enre-
gistrement et représentent une tâche bien différente de la lecture d’un livre entier.
Les locuteurs sont en effet invités à enregistrer uniquement des phrases. Si les en-
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registrement se trouvant dans audiocite.net sont également issus d’une plateforme
collaborative, aucune information n’est donnée sur la présence de parole accentuée.

Sur ETAPE et contrairement aux résultats présentés dans (Evain et al., 2021b), le
modèle 7K-large permet d’obtenir les meilleures performances. Les changements
effectués lors de l’apprentissage et l’adaptation des modèles (changement d’opti-
miseur, HuggingFace vs Fairseq, augmentation des données) semblent donc avoir
affecté cette tendance.

Enfin, du point de vue de la taille de l’architecture Wav2Vec 2.0, on remarque
que le modèle 14K-light (26M de paramètres) est celui avec les WER les plus
élevés sur chacun des ensembles de test, ce qui n’est pas étonnant du fait que nous
avions déjà observé une différence entre les modèles base (90M de paramètres) et
large (330M de paramètres) dans (Evain et al., 2021a,b). L’architecture étant ici
encore plus petite, cela confirme l’importance d’un certain nombre de paramètres
pour la performance des modèles. Le modèle 14K-xlarge quant à lui n’apporte pas
d’amélioration par rapport au modèle 14K-large sur Common Voice, mais apporte
une amélioration de 1,36 points de WER sur ETAPE. Cependant, malgré cette
amélioration, les meilleurs résultats restent obtenus avec le modèle 7K-large sur ce
corpus et avec le modèle 3K-large sur Common Voice.

4 Synthèse

Dans ce chapitre, nous avons présenté le projet LeBenchmark auquel nous avons
pu prendre part au début de cette thèse avec des collègues de différents laboratoires
privés et publics (LIG, LIA, Lamsade, Naver Labs Europe et Samsung). Mon rôle
dans ce projet aura été de participer à la collection et à la création de corpus pour
l’entraînement de modèles pré-appris de type LeBenchmark. Nous sommes parvenu
à créer cinq ensembles de données, regroupant de 1 000 heures à 14 500 heures de
parole, notamment grâce à la création du corpus de livres audio audiocite.net qui
représente à lui seul 6 698 heures.

Dix modèles pré-appris pour le français ont pu être appris au sein du projet (+4
issus de travaux additionnels). Ceux-ci sont tous mis à la disposition de la com-
munauté via la plateforme HuggingFace. Dans une démarche de recherche repro-
ductible, nous partageons l’ensemble de nos scripts ainsi que le détail des données
utilisées 15.

Les expérimentations sur une tâche de reconnaissance automatique de la parole
montrent plusieurs choses. Tout d’abord, on observe un réel apport de nos modèles

15. https://huggingface.co/LeBenchmark
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monolingues par rapport aux modèles état de l’art Wav2Vec 2.0 large (Baevski
et al., 2020) et XLSR-53 large (Conneau et al., 2021), respectivement monolingues
anglais et multilingues. Ce travail collectif nous permet donc, dans le cadre de
cette thèse, de pouvoir travailler par la suite avec des systèmes état de l’art sur la
reconnaissance automatique de la parole en français.

Nous observons ensuite un impact limité de la quantité de données sur les résultats.
En effet, les modèles 14K appris sur 14 000 heures de données ne sont pas les plus
performants.

L’adaptation du modèle 7K-large avec 22 heures de données permet d’obtenir un
WER de 23% sur ETAPE. Ceci ouvre des perspectives intéressantes pour l’amé-
lioration des systèmes de reconnaissance automatique de la parole sur de la parole
spontanée avec une faible quantité de données.

Enfin, nous nous interrogeons sur l’impact de la diversité et/ou de la spécificité des
données utilisées pour l’apprentissage de ces modèles. En effet, si les modèles 14K
ne donnent pas les meilleures performances sur Common Voice malgré l’ajout d’une
grande quantité de parole lue, l’ajout de données similaires aux données d’ETAPE
(spontané + professionnel) dans le modèle 7K-large pourrait expliquer au moins
en partie la meilleure performance de ce modèle sur ce corpus. Les comparaisons
et conclusions sont toutefois rendues difficiles par le fait qu’il n’existe pas qu’un
seul type de parole spontanée, tout comme il n’existe pas qu’un seul type de parole
professionnelle, de parole préparée et de lecture. Si cette difficulté n’a pas été mise
en avant dans le projet LeBenchmark, les travaux de recherche de cette thèse
prennent néanmoins tout leur sens ici. Nous espérons en effet pouvoir aider à une
meilleure compréhension de la parole spontanée et de ses effets sur les systèmes de
reconnaissance automatique de la parole.
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Chapitre VI

Dimensions de variation de la parole
spontanée et étiquetage de données

Afin de pouvoir étudier la parole spontanée dans sa variété, nous avons fait le choix
de nous tourner vers de nouveaux corpus, en écartant dans ce travail les corpus
de référence utilisés en reconnaissance automatique de la parole. Ainsi, nous pré-
sentons dans ce chapitre les corpus librement accessibles issus de la linguistique,
représentatifs d’un grand nombre de situations de parole spontanée différentes,
que nous avons pu trouver. Ces corpus nous servent tout d’abord à mettre en pa-
rallèle les facteurs de variation de la parole spontanée relevés dans la littérature
avec les métadonnées associées aux différents corpus étudiés. Ceci nous permet de
déterminer un nombre restreint de dimensions de variation de la spontanéité et
d’étiqueter, dans un deuxième temps, les données rassemblées afin de construire
des cas d’étude représentatifs de différents sous-types de parole spontanée. La
constitution de cas d’études est contrainte par l’étiquetage selon les dimensions de
la parole spontanée et donc par la richesse des métadonnées qui les accompagnent,
mais aussi par la qualité des données (non bruitées, nombre restreint de locuteurs).
Pour rappel, nous cherchons à réunir a minima 10 heures de parole pour les en-
sembles d’apprentissage de chacun des cas que nous étudierons. Les données non
étiquetées serviront à l’élaboration d’un grand ensemble de parole spontanée, et
sera utilisé pour l’adaptation d’un système de reconnaissance automatique de la
parole au domaine spontané.

Déroulement du chapitre

1 La collection de corpus de parole spontanée 118
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1 La collection de corpus de parole spontanée

Afin de pouvoir rassembler des corpus et créer des ensembles de données de parole
spontanée “tout-venant” et des ensembles représentatifs de sous-types de parole
spontanée, nous avons commencé par rechercher et télécharger des corpus de parole
spontanée. Nous présentons chacun d’entre eux ci-après, en commençant par les
données CEFC qui lui-même rassemble de nombreux corpus.
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1 La collection de corpus de parole spontanée

1.1 Les données issues du Corpus d’Étude pour le Français
Contemporain (CEFC)

Le Corpus d’Étude pour le Français Contemporain est issu du projet ORFEO
(Benzitoun et al., 2016) qui a pour but de mener des études comparatives sur des
données de genres variés (notamment écrit vs oral) sur un corpus unifié et outillé.
Les auteurs ont réuni plusieurs corpus existants libres de droits ou mis à disposition
par les ayants droits afin de constituer une base de données diversifiée. Un travail
d’harmonisation des transcriptions et d’alignement texte/son a été effectué. Le
CEFC réunit tout ou une partie des corpus de parole spontanée suivants dans sa
partie orale :

CFPP - Corpus de Français Parlé Parisien (Branca-Rosoff et al., 2012) :
Ce corpus a été développé à des fins d’étude du français de Paris et de sa banlieue
limitrophe, et plus spécifiquement du français “de communication” qui apparaît lors
d’interviews conversationnelles. Les habitants ont été interrogés chacun pendant
environ une heure sur leur vie et les rapports qu’ils entretiennent à leur quartier.
Les auteurs qualifient le type de parole de “commun” ou encore “d’oralité ordinaire”
comprenant des “façons de dire familières” et le placent entre le vernaculaire 1 et le
français standard “décrit dans les grammaires” [p.18]. Ils précisent également que la
parole est variée en ceci qu’elle inclut “des variations, en fonction des appartenances
sociales des habitants interrogés, des activités discursives des interlocuteurs et des
moments de la conversation” [p.3].

CFPB - Corpus du Français Parlé à Bruxelles (Dister et Labeau, 2017) :
Le CFPB reprend le principe du corpus CFPP, mais se concentre sur Bruxelles.
Ainsi, les participants sont interrogés sur leur rapport à leur quartier, leur com-
mune et leur ville. On y retrouve des entretiens laboviens semi-dirigés, des dia-
logues “assez formels étant donné le contexte de l’interview” et des multilogues,
comprenant “des échanges spontanés entre informateurs qui se connaissent et sont
susceptibles d’entrer dans des échanges naturels” [p.11].

CLAPI - Corpus de Langue PArlée en Interaction (Balthasar et Bert,
2005; Baldauf-Quilliatre et al., 2016) : À la base de CLAPI se trouve la
volonté de la part des auteurs d’archiver, préserver et mettre à disposition les
corpus régulièrement développés au sein du laboratoire ICAR. C’est ainsi que la
base de données a été lancée dès la fin des années 1990. Les données recueillies se
concentrent sur la parole en interaction. Les différents corpus disponibles sont ainsi
représentatifs d’une grande variété de situations sociales (réunions, interactions
en site commercial, repas en famille et entre amis, consultations médicales etc.),

1. Langue communément parlée dans les limites d’une communauté (CNRTL, consulté le
28/02/2024)
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et majoritairement écologiques, c’est-à-dire que les situations et données qui en
résultent ne sont pas créées par les chercheurs, mais que les situations sont -de
base- existantes et capturées pour en étudier les interactions.

C-ORAL-ROM (Cresti et al., 2004) : Le corpus C-ORAL-ROM est une col-
lection de corpus de parole spontanée en français, italien, portugais et espagnol.
Le but des créateurs était de rassembler une certaine variété d’actes de parole
présents dans la parole de tous les jours et d’en étudier les structures syntaxiques
et prosodiques. On y retrouve à la fois de la parole formelle et informelle, dans
des contextes privés et publics ainsi que de la parole téléphonique, médiatique et
produite en contexte dit “naturel” [p.576].

CRFP - Corpus de Référence du Français Parlé (Equipe Delic et al.,
2004) : Les auteurs ont souhaité, via la création du CRFP, mettre à disposition
de la communauté des linguistiques, chercheurs et enseignants, un témoignage de
la langue française alors parlée dans les principales villes de France. Le type de
parole visé était un français “d’usage général et courant” ce qui a obligé les auteurs
à faire “des choix touchant aussi bien aux caractéristiques des locuteurs qu’aux
situations de parole” (privée, professionnelle, publique) [p. 12].

FLEURON (André, 2016; André, 2017) : FLEURON est un site internet
dédié à l’apprentissage du français et destiné à des étudiants qui souhaitent faire
un séjour universitaire en France. Il leur permet de se préparer aux différentes
interactions liées à la vie universitaire qu’ils pourront rencontrer. Ainsi, c’est un
véritable corpus multimédia qui est mis à leur disposition, composé d’interactions
authentiques se déroulant à la scolarité, à la bibliothèque universitaire, au restau-
rant universitaire mais aussi à la banque ou encore au guichet de vente de billets
de transport en commun.

OFROM - Corpus Oral de Français de Suisse Romande (Avanzi et al.,
2016) : Le corpus regroupe des enregistrements de français parlé en Suisse ro-
mande. Ces enregistrements sont majoritairement des entretiens guidés. On y re-
trouve également des interactions de deux personnes parlant “à bâtons rompus”.
Plusieurs thèmes de discussion sont représentés comme les métiers, les voyages, les
passe-temps des locuteurs, leurs relations de voisinage...

Réunions de travail (Husianycia, 2013) : Ce corpus regroupe des interactions
sur le lieu de travail : réunions, séances de travail dans le milieu associatif et
conversations entre collègues avant les réunions. Il a été développé par Magali
Husianycia (ATILF) dans le cadre d’un travail de thèse.

TCOF - Traitement des Corpus Oraux en Français (André et Canut,
2010) : Le projet TCOF a vu le jour suite à la volonté d’un groupe de linguistes de
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partager à la communauté les différents corpus de données orales développés depuis
des années dans deux domaines de recherches : l’analyse syntaxique des productions
orales d’adultes en français parlé et l’analyse des interactions entre adultes et
enfants âgés de 2 à 7 ans en linguistique de l’acquisition. Il vise notamment à la
description de la langue orale, l’étude des processus interactionnels qui régissent les
pratiques langagières mais aussi les processus interactionnels d’apprentissage au
cours de la période d’acquisition du langage. Dans la partie “Adultes” du corpus, on
retrouve des interactions sollicitées (entretiens sur des récits de vie, d’expériences
ou explication d’un savoir-faire professionnel, et conversations à bâtons rompus ou
portant sur des thématiques spécifiques) et non sollicitées (situations publiques ou
professionnelles : réunions, activités professionnelles).

TUFS - Tokyo University of Foreign Studies : Le corpus TUFS, dont la
création a été coordonnée par Y. Kawaguchi (Tokyo University of Foreign Studies),
rassemble des enregistrements d’étudiants des universités Aix-Marseille et Paris
XIII. Les enregistrements sont plutôt longs ce qui favorise la production de parole
de plus en plus spontanée (Bérard, 2020).

Valibel (Dister et al., 2009) : Valibel est un regroupement de corpus créés
depuis 1987. La base de données est ouverte (de nouvelles données ou annota-
tions peuvent être ajoutées) et regroupe aujourd’hui plus de 300 heures d’enregis-
trements (seules quelques-unes sont incluses dans le CEFC). Bolly et al. (2016)
reporte 24 corpus exploitables. Parmi les corpus disponibles, il est possible de re-
trouver des enquêtes sur l’accent, sur les représentations linguistiques, sur la liaison
etc.

French Oral Narrative Corpus 2 : Ce corpus réunit un ensemble de contes
présentés à un public d’adultes ou d’enfants (87 histoires, 18 conteurs).

La figure VI.1 présente la proportion de chacun de ces corpus dans le CEFC.

Nous avons cherché à compléter les corpus présents dans le CEFC en téléchargeant
de nouveaux enregistrements. Ainsi, nous avons pu compléter les données des cor-
pus CFPP, CFPB, TCOF, CLAPI et Valibel. Les enregistrements supplémentaires
ont pu être trouvés sur Ortolang ou encore directement sur les sites internet des
différentes projets.

1.2 Autres corpus rassemblés

Afin de compléter les données des corpus présents dans le CEFC, nous avons cher-
ché d’autres corpus de parole spontanée. Cette recherche nous a permis d’ajouter

2. Nous avons fait le choix de l’écarter, la représentation de contes étant trop éloignée de la
parole spontanée par ses aspects préparé et acté.
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Figure VI.1 – Proportion en nombre de mots de chacun des corpus présentés
dans le CEFC (graphique tiré de Bérard (2020))

les corpus suivants :

CID - Corpus of Interactional Data (Bertrand et al., 2008) : Le CID
est un corpus audio-vidéo d’interactions. Il est annoté aux niveaux phonétique,
prosodique, syntaxique, discursif et mimo-gestuel. Il contient deux types d’enre-
gistrements : l’évocation de conflits professionnels puis de situations insolites. Les
participants étaient invités à s’écarter des consignes s’ils le souhaitaient.

ESLO - Enquêtes SocioLinguistiques à Orléans (Eshkol-Taravella et al.,
2011; Baude et Dugua, 2016) : Le corpus ESLO a été composé en deux temps :
ESLO1 (1968-1971) et ESLO2 (2008-2012). La première partie a été dirigée par
des professeurs de français de l’université d’Essex au Royaume-Uni. Le but était
de construire le portrait sonore de la ville d’Orléans. Quarante ans plus tard, le
Laboratoire Ligérien de Linguistique de l’université d’Orléans se fixe comme ob-
jectifs de constituer un nouveau corpus du français parlé à Orléans et de diffuser
largement ESLO2. On retrouve dans ces corpus des entretiens face-à-face, des en-
registrements libres dans des situations privées ou professionnelles, des interviews
de personnalités, des conférences-débats... Il permet des analyses sur la variation
socio-linguistique en français.

MPF - Multicultural Paris French (Gadet et Guerin, 2016) : Le corpus
MPF visait à recueillir des enregistrements de populations “jeunes” connaissant des
contacts multiculturels réguliers afin d’étudier les effets sur le français du contact
avec les langues de l’immigration. Les locuteurs de chacun des enregistrements se
connaissaient en amont du recueil afin de respecter le souhait de proximité com-
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municative des auteurs. Le corpus comprend à la fois des entretiens traditionnels,
entretiens de proximité et événements écologiques (sans enquêteur).

PFC - Phonologie du Français Contemporain (Durand et al., 2002) : Le
projet PFC avait pour but de permettre la conservation du patrimoire linguistique
des espaces francophones du monde, mais aussi de proposer des analyses phono-
logiques de certains phénomènes linguistiques. Les témoins ont participé à quatre
types d’enregistrements : lecture d’une liste de mots, lecture d’un texte, conver-
sation semi-dirigée en face-à-face et conversation spontanée ou libre entre pairs.
Ceux-ci ont été effectués soit chez les témoins, soit dans un lieu “neutre, comme à
l’université” [p.98]. Pour chaque enquête, il était recommandé aux enquêteurs de
former un duo au sein duquel l’un des enquêteurs est familier du témoin, et mène
alors la conversation spontanée pour accéder au vernaculaire de ce dernier, tandis
que l’autre était en charge de la conversation semi-dirigée.

Nous avons donc à disposition les données de 15 corpus se différenciant par le choix
des participants, leurs rôles respectifs, la méthode d’enregistrement, la diversité des
situations de parole capturées ou encore le lieu d’enregistrement. Le tableau VI.1
récapitule les corpus récoltés et y associe leur licence d’utilisation, ainsi que le
nombre d’heures d’enregistrement approximatif qu’ils représentent. Les différents
corpus collectés rassemblent ainsi près de 1 000 heures d’enregistrements de parole
spontanée, représentant des situations très variées qu’il nous semble important de
mieux caractériser.

2 Dimensions de variation de la parole spontanée

Nous avons présenté dans l’état de l’art sur la parole spontanée différents facteurs
à l’origine de la production de différentes formes de parole spontanée, dont certains
se retrouvent capturés dans les dimensions relatives à la variation stylistique éga-
lement recensées. Nous proposons d’analyser les data papers des corpus présentés
ci-avant afin d’étudier ce qui est relaté par les auteurs comme ayant une incidence
sur la spontanéité de la parole, et de croiser ces facteurs avec ceux que nous avons
pu trouver lors de l’élaboration de l’état de l’art sur la parole spontanée. Nous en
faisons ensuite une synthèse qui nous permet de proposer une méthode de caté-
gorisation d’un enregistrement comme plus ou moins spontané, applicable dans le
domaine de la reconnaissance automatique de la parole.
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Corpus Licence Heures d’enre-
gistrement*

Issus du corpus CEFC v1.5
CFPP CC-BY-NC-SA 4.0 38 h
CFPB CC-BY-NC-SA 4.0 5 h
CLAPI CC-BY-NC-SA 4.0 17 h
C-ORAL-ROM CC-BY-NC-SA 4.0 22 h
CRFP CC-BY-NC-SA 4.0 34 h
FLEURON CC-BY-NC-SA 4.0 3 h
OFROM CC-BY-NC-SA 4.0 25 h
Réunions CC-BY-NC-SA 4.0 18 h
TCOF CC-BY-NC-SA 4.0 6 h
TUFS CC-BY-NC-SA 4.0 53 h
Valibel CC-BY-NC-SA 4.0 4 h

Total 225 h
Corpus indépendants et complétés

CFPP CC-BY-NC-SA 4.0 20 h
CFPB CC-BY-NC-SA 3.0 9 h
CID CC-BY-NC-SA 4.0 16 h
CLAPI* CC-BY-NC-SA 4.0 5 h
ESLO2 CC-BY-NC-SA 117 h
MPF CC-BY-NC-SA 47 h
NCCF Convention 35 h
PFC CC-BY-NC 113h
TCOF Adultes CC BY-NC-SA 62 h
Valibel Convention 318 h

Total 742 h
Total global 967 h

*durée approximative

Table VI.1 – Récapitulatif de l’ensemble des corpus rassemblés étudiés par la
suite

2.1 Analyse des data papers

L’état de l’art nous a permis de comprendre que les différents niveaux de sponta-
néité dépendent à la fois de facteurs sociaux (rôle, nombre d’interlocuteurs, degré
d’intimité), environnementaux (lieu, présence physique ou non des locuteurs, ca-
nal de communication, présence d’un auditoire) mais aussi des émotions et de la
proximité des locuteurs avec le thème de la discussion. Nous présentons ainsi les
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différents éléments des data papers se rapportant à chacun de ces facteurs.

2.1.1 Le rôle des locuteurs

Parmi les rôles, nous avons retrouvé dans les corpus CFPP, OFROM, MPF, CFPB
et PFC ceux d’intervieweur et interviewé parfois également appelés enquêteur et
enquêté/informateur. Le rôle correspond ici à un statut à un moment donné. Ainsi,
un même locuteur peut très bien avoir un rôle précis dans un enregistrement et
avoir un autre rôle dans une autre situation, comme cela est le cas dans le PFC ainsi
que l’indiquent les auteurs : “Ce qui différencie la discussion libre et la discussion
guidée c’est que dans le premier cas, il n’y a aucune asymétrie de rôle. L’enquêteur,
s’il est présent, est un simple membre du groupe. Dans le deuxième cas, c’est un
enquêteur.” (Durand et al., 2008, p.10). Les auteurs du corpus CID caractérisent
également ce premier cas comme une “symétrie de statut et de place”.

Dans le NCCF, c’est le rôle de complice qui est présenté, impliquant qu’une mission
spécifique a été donnée à une personne parmi celles enregistrées (dans ce cas, celle
de relancer la conversation sur un sujet familier lorsque celle-ci s’essouffle). Les
auteurs du CFPP précisent qu’un effet mimétique automatique est régulièrement
observé dans les enquêtes : les enquêtés tendent alors à se rapprocher de la variété
linguistique employée par l’enquêteur. Ainsi, si l’enquêteur fait usage d’un style
détendu, le registre de parole peut passer de formel à un style plus “vernaculaire”.

Les auteurs du CFPP mentionnent également l’existence de deux types de rôles
chez les enquêteurs : celui qu’ils s’attribuent et celui qu’on leur attribue dans l’in-
teraction, leur accordant ainsi le statut de figure normative 3. Dans FLEURON,
ce sont des interactions avec des membres du personnel administratif de l’univer-
sité qui sont enregistrées. Ce statut implique que l’échange entre les locuteurs est
contraint par des normes sociales telles que le respect de la politesse, le vouvoie-
ment ou encore l’utilisation d’un vocabulaire plutôt soutenu. Ces normes sociales
sont définies par (Becker et Chapoulie, 1985, p. 25) de la façon suivante : “Tous
les groupes sociaux instituent des normes et s’efforcent de les faire appliquer, au
moins à certains moments et dans certaines circonstances. Les normes sociales
définissent des situations et les modes de comportement appropriés à celles-ci :
certaines actions sont prescrites (ce qui est «bien»), d’autres sont interdites (ce
qui est «mal»). Quand un individu est supposé avoir transgressé une norme en
vigueur, il peut se faire qu’il soit perçu comme un type particulier d’individu, au-
quel on ne peut faire confiance pour vivre selon les normes sur lesquelles s’accorde
le groupe. Cet individu est considéré comme étranger au groupe”. La notion de
style de parole plus ou moins approprié est relevée par les créateurs de FLEURON

3. dans ce cas représentée par les enquêteurs universitaires
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qui précisent que “pour être compétent dans une langue, il fait savoir produire les
bonnes pratiques langagières de façon appropriée” (André, 2017, p. 299). Les au-
teurs du CFPP précisent que le registre oral adopté lors de l’enquête est celui qui
est considéré comme approprié dans le contexte spécifique de la conversation entre
personnes qui n’appartiennent pas au même espace intime, amical ou professionnel.

2.1.2 Le degré d’intimité entre les locuteurs

Le rapport qu’ont les locuteurs entre eux et l’ensemble des éléments s’y rappor-
tant sont réunis sous la locution “degré d’intimité”. Les locuteurs peuvent aussi
bien être des inconnus les uns pour les autres (ESLO), des amis d’amis comme
dans le CFPP, des collègues comme dans le CID, des voisins (CLAPI), de bons
amis (NCCF), de la famille (ESLO, CLAPI) ou encore des personnes se connais-
sant de façon intime 4 (PFC). Ces différentes relations, que nous avons présentées
de la moins intime à la plus intime, ont une influence notamment sur le niveau
de formalité de la parole produite, tel que noté dans le PFC et le CFPB. Ainsi,
les auteurs du PFC précisent que lorsqu’enquêteurs et enquêtés ne se connaissent
pas en amont de l’enregistrement, alors la production d’un registre véritablement
informel demanderait de poursuivre l’enregistrement plusieurs heures. Si aucune
explication complémentaire n’est donnée, nous pouvons en déduire qu’un allon-
gement de la session d’enregistrement permettrait aux personnes en interaction
de mieux en mieux se connaître. Les auteurs du CFPB rapportent une certaine
spontanéité lorsque les locuteurs se connaissent, et qualifient alors l’échange de
“naturel”. Les auteurs du PFC, quant à eux, suivent les recommandations données
dans Bourdieu (1993) et considèrent que la proximité entre les locuteurs permet
de réduire le paradoxe de l’observateur et d’enregistrer une parole naturelle. Ce
paradoxe est définit par Labov (1973) comme le fait de devoir observer la façon
dont les locuteurs parlent quand ils ne sont pas observés pour obtenir des données
fondamentales pour la théorie linguistique, alors que ces mêmes locuteurs changent
leurs pratiques langagières lorsqu’ils sont observés.

Si nous reprenons ce qui a été relevé dans le CFPP dans la section précédente,
les locuteurs tendent à respecter des normes sociales et ainsi un comportement
approprié selon des contextes spécifiques. Ainsi, lorsqu’ils n’appartiennent pas à
des espaces intimes, amicaux ou quotidiens partagés et qu’ils communiquent dans
le cadre d’une enquête/interview, l’utilisation du vouvoiement, le respect de la
politesse et l’utilisation d’une parole peu familière est de rigueur. Nos recherches
complémentaires sur les changements qu’impliquent la relation entre les locuteurs
sur le discours nous montre que plus les locuteurs sont dans une relation intime,

4. Dans le sens “Qui est très proche, profondément lié par la parenté, l’affection.” (CNRTL,
consulté le 8/03/2024)
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plus la parole sera informelle. Ainsi, plus le degré d’intimité entre les locuteurs est
fort, moins ceux-ci respecteront les normes sociales liées au contexte de l’entretien.
Romera Ciria (2019) parle d’habitus interactionnel, concept que Pierre Bourdieu
utilise “pour rendre compte de l’ajustement qui s’opère le plus souvent « sponta-
nément », c’est-à-dire sans calcul ni intention expresse, entre les contraintes qui
s’imposent objectivement aux agents, et leurs espérances ou aspirations subjec-
tives” (Wagner, 2012, p. 1). Dans FLEURON par exemple, il est précisé que la
relation entre les locuteurs peut conditionner leur tutoiement.

Néanmoins, il est important de préciser que la relation entre des locuteurs n’est
pas, de fait, quelque chose d’inaliénable. Ainsi, tel que le précisent les auteurs de
FLEURON, “la situation peut changer suite à des parole injurieuses des locuteurs
qui peuvent décider de rompre leur relation qui peut donc passer d’amicale à in-
amicale” (André, 2017, p. 299). Ceci est particulièrement valable dans le cadre des
interactions conversationnelles où l’objectif est qualifié d’interne car centré sur la
relation, au contraire des interactions produites en réponse à une consigne alors
centrées sur cette consigne et dont l’objectif est qualifié d’externe tel que précisé
dans le CID. Romera Ciria (2019) précise que les liens amicaux, notamment, sont
les garants d’“expériences partagées par des partenaires qui créent entre eux un
“code culturel”. Pour la constitution du CID, les auteurs ont ainsi choisi les lo-
cuteurs “en fonction de leur degré de familiarité et de leur habitude à converser
ensemble”. Ils précisent que cela leur assure des échanges plus spontanés. C’est ainsi
également que dans le MPF, les auteurs distinguent les entretiens traditionnels des
entretiens de proximité dans lesquels l’enquêteur a réussi à établir une “interaction
connivente”, c’est-à-dire qu’une complicité entre lui et le(s) locuteur(s) est appa-
rue. Cette connivence peut apparaître lorsqu’une passion commune est abordée,
et représente un facteur de l’évaluation de la proximité de communication entre
les interactants précisée dans les métadonnées. Plus les locuteurs partagent une
connivence forte, plus l’immédiat communicatif est authentique Koch et Oesterrei-
cher (2001). À l’inverse, le fait d’aborder un sujet non connu par l’un des locuteurs
augmente la distance communicationnelle. Les auteurs du MPF précisent que cette
distance peut apparaître au sein même d’un échange entre des personnes entrete-
nant un lien très familier. Ainsi, la proximité communicationnelle dépend à la fois
”de la connivence et du partage d’un ensemble dense de savoirs et d’expériences à
l’origine de nombreux implicites" [p.5].

2.1.3 Le thème de la discussion

L’analyse des différentes publications présentant les corpus de parole spontanée
récoltés nous montre, de façon très logique, que les échanges peuvent se rapporter
à un vaste ensemble de thèmes :
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— pour le PFC : viticulture, traditions locales, conditions de travail, gastrono-
mie, maladies, décès, scènes de vie, voyages, activités, travail, projets, en-
fance, questions d’actus...

— pour le CFPP et le CFPB : relation des habitants à leur quartier, leur com-
mune et leur ville

— pour le TCOF : récits de vie, récits d’expériences ou d’événements, explica-
tions sur savoir-faire professionnel etc.

— pour OFROM : métiers, voyages, passe-temps, relations de voisinage, pro-
jets ou situations incongrues, système politique, situation linguistique de la
Suisse...

— pour le NCCF : examens, grève, fêtes, voyages...
Il est important de préciser que si le thème de la discussion peut assez aisément
être rapporté lorsque les entretiens sont sollicités et guidés, la tâche se complexifie
largement dans le cadre d’une conversation à bâtons rompus. Si le partage de
la connaissance d’un des thèmes abordés au cours de l’enregistrement entre les
locuteurs semble important comme nous l’avons relevé auparavant, nous n’avons
pas pu trouver de corpus autre que le MPF qui relève cette information.

2.1.4 Les émotions

La mention de l’existence d’échange naturel des opinions entre intervieweur et
interviewé reporté dans le CFPP est associée à la précision suivante : “l’enquêteur
a eu soin de ne pas heurter trop ses partenaires” [p.4]. Cette consigne n’est pas sans
rappeler ce que nous avons rapporté de FLEURON précédemment : “la situation
peut changer suite à des parole injurieuses des locuteurs qui peuvent décider de
rompre leur relation qui peut donc passer d’amicale à inamicale” (André, 2017,
p. 299). Ainsi, si une relation très intime se fonde plutôt sur une relation solide et de
longue date difficile à briser, le lien nouveau qui se créé entre un intervieweur et un
interviewé qui ne se connaissaient pas en amont est plus fragile et plus susceptible
de se rompre face à l’immédiateté des émotions, notamment négatives, traversées
par les locuteurs. Les auteurs du CFPP mentionnent également l’importance de la
construction d’une relation de confiance entre les enquêteurs et enquêtés. La notion
de confiance est catégorisée comme une émotion positive dans le modèle de Russell
(1980), régulièrement utilisé dans le domaine de la reconnaissance automatique des
émotions et présenté en figure VI.2.

Si les émotions traversées par les locuteurs ne sont jamais renseignées dans les
corpus étudiés ici 5, leur importance est tout de même bien relevée. Le “contrô-

5. cette catégorisation est très difficile à mettre en place et nécessite de faire appel aux locu-
teurs eux-mêmes afin qu’ils précisent les émotions par lesquelles ils ont été traversés en un temps
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Figure VI.2 – Le “model of affect” de Russell (image tirée de Gonzalez et al.
(2020))

le” des émotions repose alors sur des facteurs extérieurs au locuteur interviewé.
C’est en effet l’intervieweur qui s’adapte, ou tout le protocole qui est revu afin de
mettre les locuteurs dans de bonnes conditions. Ainsi, pour le corpus CID, cela
passe par la sélection de locuteurs travaillant sur le lieu de l’enregistrement afin
que l’environnement leur paraisse familier et éviter un stress et un embarras trop
importants.

2.1.5 Le lieu

Le lieu physique 6 influence le type de parole produit. Dans le PFC, il est indiqué
que l’enquêteur a échangé avec les témoins à la fois sur leur lieu d’habitation et
dans des lieux neutres 7 comme l’université afin d’obtenir des enregistrements plus
formels.

L’analyse des articles nous a permis de relever différents lieux tels que les lieux
publics (magasins, marchés, ateliers...) dans ESLO, différents types d’institutions,
de services publics ou d’entreprises privées (poste, mairies, études notariales, com-
merces, cabinet, hopital) dans CLAPI et le lieu de travail pour le CRFP, le CID

donné
6. à distinguer du lieu géographique qui serait précisé par le nom d’un pays ou d’une ville par

exemple
7. qualifié comme tel par les auteurs
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et CLAPI. Les auteurs du CRFP qualifient la parole utilisée par les locuteurs sur
leur lieu de travail comme plus institutionnelle que lors des interactions sur un lieu
privé (le même sujet de discussion étant utilisé dans les deux cas). Enfin, dans le
corpus FLEURON, les lieux amènent à des interactions différentes, produites en
contexte par des locuteurs réels, compétence que devront développer les étudiants
étrangers. Ainsi, on retrouve dans ce corpus des enregistrements réalisés à la sco-
larité, à la bibliothèque universitaire, au restaurant universitaire, mais aussi à la
banque ou au guichet de vente de billet de transport en commun, à la préfecture,
ou dans des lieux de culture...

2.1.6 Le nombre d’interlocuteurs

Le nombre d’interlocuteurs est variable selon les enregistrements. Ainsi, il est pos-
sible de retrouver des échanges impliquant deux locuteurs, trois locuteurs ou un
groupe restreint. Néanmoins, comme stipulé par les auteurs du PFC, les échanges
à deux ou trois locuteurs sont souvent privilégiés afin d’éviter les phénomènes de
schismes interactionnels 8 qu’ils qualifient de “très brouillés au plan phonétique”
et sont donc difficiles à transcrire (Laks et al., 2009, p. 9). Les échanges avec un
groupe se retrouvent plutôt dans des contextes professionnels tels que les réunions
de travail ou associatives dans le CRFP.

2.1.7 Le canal de communication et la présence physique des locuteurs

La présence physique ou non des locuteurs étant déterminée par le canal de com-
munication, nous avons réuni ces deux catégories. Le canal de communication est
la plupart du temps précisé dans les publications. Celui-ci peut référer à une in-
teraction en face-à-face comme dans le PFC, à des communications téléphoniques
(dans ESLO et CLAPI) ou encore à des conversations en ligne (dans CLAPI). Les
interactions en face-à-face et les interactions téléphoniques et donc distantes sont
les plus courantes. Les communications téléphoniques et conversations en ligne sont
toutes deux des communications distantes mais diffèrent sur un point : l’utilisation
de la vidéo qui permet aux interlocuteurs de capturer les gestes qui appuient la
parole.

2.1.8 La présence d’un auditoire

L’auditoire est défini dans le CNRTL comme une “assemblée de ceux qui écoutent
quelqu’un ou écoutent quelque chose présenté ou exécuté par quelqu’un : un orateur
(un discours, un sermon), un professeur (un cours), une émission radiophonique,

8. Cette locution qualifie les multiples conversations en parallèle qui peuvent survenir notam-
ment lorsqu’il y a plusieurs locuteurs.
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une plaidoirie, etc.”. Celui-ci ne suppose donc pas de moment d’interaction entre
les locuteurs et les auditeurs. Un exemple de ce type est les émissions de radio
incluses dans ESLO. Cette absence d’interaction amène le locuteur à bien articuler
sa parole afin d’être compris de tous les auditeurs.

2.1.9 Discussion

Nous pouvons ressortir de l’analyse de ces data papers la dépendance de certains
facteurs les uns avec les autres. Effectivement, il paraît difficile de réussir à étudier
les différents types de la parole spontanée si l’on ne prend pas en compte la relation
intime partagée entre les locuteurs. Cette dernière conditionne effectivement les
pratiques langagières qui régissent les échanges.

La force de la relation qui se construit entre deux locuteurs qui ne se connaissaient
pas en amont d’un enregistrement semble largement dépendre du thème de la
discussion ainsi que du type d’émotions ressenties, permettant un certain niveau
de connivence entre les locuteurs. Une relation peu solide peut être rapidement
rompue suite à des paroles déplacées. Les émotions négatives sont alors une des
conséquences directes de propos inappropriés et peuvent entraîner une rupture ou
du moins un changement dans la relation partagée par les locuteurs. Ces situations
sont néanmoins précautionneusement évitées lors de la constitution des corpus. Les
aspects émotionnels peuvent ainsi modifier momentanément la force de la relation
établie par le degré d’intimité entre les locuteurs. Toutefois, il nous semble impor-
tant de noter que la variété d’émotions pouvant être traversées par un locuteur au
cours d’un enregistrement ne peut que difficilement être observée. Le plus souvent,
des précautions sont ainsi prises au niveau du protocole d’enregistrement. Nous
écarterons donc cet aspect émotionnel de la suite de nos travaux.

Le thème de la discussion est également un facteur compliqué à considérer pour
l’analyse de la spontanéité. Celui-ci peut être contrôlé en amont de l’échange, no-
tamment grâce à un guide d’entretien fourni aux enquêteurs comme dans le CFPP
et le CFPB ayant pour but de recueillir des témoignages d’habitants sur leur re-
lation à leur quartier, commune ou ville. Néanmoins, lors d’une conversation à
bâtons rompus, les locuteurs peuvent aborder une variété de thèmes impression-
nante : métiers, voyages, maladies, récits de vie, examens etc. Le détail des thèmes
n’est, dans de tels cas, pas toujours annoté. Il est donc difficile d’établir un lien
entre le thème et la parole spontanée. Pour cette raison, nous écarterons également
cet aspect de la suite de nos travaux.

Enfin, nous pouvons également noter le lien fort qui existe entre certains rôles
et le lieu de l’interaction. C’est notamment le cas pour les échanges enregistrés à
l’université avec le personnel administratif. Ce n’est pas le lieu en lui-même qui
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contraint la communication 9, mais les normes sociales de l’interaction avec des
personnes représentant une institution. Néanmoins, c’est parce que ces personnes
se trouvent sur leur lieu de travail et donc au sein de l’institution au moment de
l’interaction qu’elles ont ce statut particulier, et c’est ce qui fait que le lieu et le
rôle peuvent partager un lien fort.

2.2 Détermination de niveaux de parole spontanée pour la
reconnaissance automatique de la parole : une méthode
en quatre dimensions

La section précédente nous aura donné un aperçu des différents facteurs de varia-
tion de la parole spontanée ainsi que des éléments que ces facteurs comprennent.
Nous les récapitulons dans le tableau VI.2.

Facteur Eléments
Rôle symétrie de statut et de place, enquêteur/enquêté, complice,

figure normative, personnel administratif
Lieu lieu d’habitation, lieu neutre (univ), lieux publics, institu-

tions, services publics, entreprises privées, lieu de travail,
scolarité, bibliothèque universitaire, restaurant universitaire,
banque, guichet transport, préfecture, lieux de culture

Degré d’intimité entre
les locuteurs

inconnus, amis d’amis, collègues, voisins, bons amis, famille,
lien intime

Nombre d’interlocu-
teurs

deux locuteurs, trois locuteurs, un groupe restreint

Présence d’un auditoire groupe large et distant
Canal de communica-
tion/présence des locu-
teurs

face-à-face, téléphone, en ligne

Table VI.2 – Récapitulatif des facteurs de variation de la parole spontanée et
des éléments qui les constituent repérés dans les data papers des différents corpus
récoltés

Nous avions déjà noté à la fin du chapitre de l’état de l’art sur la parole spontanée
que certaines conditions semblent être plus propices à une parole très spontanée :

— la symétrie de statut et de place entre les locuteurs

— la présence de peu d’interlocuteurs

— le lien amical ou familial

9. Notez que l’université est considérée comme un lieu neutre par les créateurs du PFC.
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— la présence physique des locuteurs

Nous partons donc de ce constat afin de construire, à partir des éléments relevés
dans les data papers, des dimensions avec une graduation allant du plus propice à
une parole très spontanée au moins propice. Nous espérons ainsi pouvoir capturer
des niveaux de spontanéité grâce à l’étiquetage de nos données.

Nous rassemblons tout d’abord les facteurs “rôle” et “lieu” en une dimension que
nous appelons situation de communication. En effet, nous avons pu noter que
ces deux facteurs pouvaient être étroitement liés et il nous semble important de
les rassembler. La graduation des rôles proposée est la suivante : (i) symétrie de
statut et de place entre les locuteurs, (ii) dissymétrie du rôle dans le discours ou
du rôle/statut social. Par cette dernière, nous souhaitons capturer les situations
imposant un certain niveau de formalité, amenant à un respect fort de la politesse
et d’un discours non familier, notamment dans le cadre d’échanges entre locuteurs
avec un déséquilibre hiérarchique. La graduation liée aux lieux proposée est la
suivante : (i) lieux quotidiens/familiers, (ii) lieux professionnels/institutionnels. Le
premier se rapporte, par exemple, à l’habitation et aux lieux publics. Le deuxième
se rapporte aux institutions, services publics, entreprises, lieux de travail, banque...
Ainsi, nous proposons la graduation globale suivante :

Figure VI.3 – Situation de communication

Le facteur degré d’intimité entre les locuteurs représente une dimension à part
entière. Nous en proposons la graduation suivante : (i) famille/amis proches, (ii)
relations amicales liées à un contexte, (iii) lien faible, (iv) inconnus ainsi qu’illustré
en figure VI.4.

La première graduation se rapporte donc aux liens solides et plutôt d’ordre intime,
familiaux ou amicaux. La deuxième graduation représente les relations de type
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Figure VI.4 – Degré d’intimité entre les locuteurs

amicales liées au partage entre les locuteurs de lieux ou d’activités communes tel
qu’un quartier ou le lieu de travail. La graduation “lien faible” se rapporte au lien
entre deux personnes qui se connaissent très peu ou qui se rencontrent grâce à un
ami en commun. Enfin, la dernière graduation représente l’absence de tout lien
antérieur à l’enregistrement entre les locuteurs.

Nous proposons ensuite de rassembler les facteurs “nombre d’interlocuteurs” et
“présence d’un auditoire” sous la dimension type de communication. En effet, nous
retrouvons dans les deux la notion d’adresse et proposons donc la graduation sui-
vante : (i) interpersonnel, (ii) de groupe, (iii) de masse. La graduation interperson-

Figure VI.5 – Type de communication

nelle implique donc deux, voire trois personnes. La graduation de groupe implique
que les interlocuteurs, parmi lesquels certains peuvent n’être qu’auditeurs, sont
nombreux mais “identifiables”. Par cela, nous entendons que le groupe est ras-
semblé dans un objectif commun et que le message est ciblé (réunion de travail,
assemblée générale d’association...). Enfin, le type de communication de masse
réduit voire rend inexistant le nombre d’interlocuteurs directs, mais augmente le
nombre de personnes dans l’auditoire. C’est le cas des discours politiques dans un
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contexte de campagne électorale par exemple, ou encore des émissions diffusées à
la télévision ou la radio que l’on retrouve dans les corpus ESTER et ETAPE.

Enfin, nous regroupons sous l’appellation générale canal de communication les
trois graduations suivantes : (i) face-à-face, (ii) distant avec visio, (iii) distant sans
visio. La notion de distance qui était rattachée au facteur “présence d’un auditoire”
se retrouve capturée ici.

Figure VI.6 – Canal de communication

La figure VI.7 présente notre méthode d’étiquetage de la variation de la parole
spontanée dans son ensemble. Nous y faisons figurer chacun de nos axes, le milieu
de la figure représentant une situation très propice à la production d’une parole
très spontanée. Ainsi, plus l’étiquetage d’un corpus sur un des axes se rapproche
de l’extérieur du cercle, et donc plus l’aire du quadrilatère est grande, moins ce
corpus est spontané. Un exemple d’étiquetage du corpus CID, dans lequel tous les
enregistrements correspondent à une seule et même situation, est donné.

3 Préparation des données pour la reconnaissance
automatique de la parole

3.1 Tri gros grain des données finales

Nous avons trié nos données et séparé les enregistrements en quatre catégories
(CEFC, site internet, Ortolang, LeBenchmark) afin de faciliter la construction
d’ensembles d’apprentissage, de développement et de test. En effet, certains corpus
sont parfois disponibles au téléchargement à de multiples endroits : sur Ortolang au
sein du CEFC, sur Ortolang en tant que corpus indépendant, et via le site internet
du projet. Cette duplication des données étant rarement parfaite, une comparai-
son des fichiers audio inclus dans chaque catégorie nous aura parfois permis de
récupérer des enregistrements supplémentaires. Cela concerne les corpus CLAPI
(concerné par les trois cas), TCOF (disponible à la fois dans le CEFC et sur Orto-
lang seul) et Valibel (disponible au sein du CEFC et sur demande). Ensuite, nous
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Plus la couleur tend vers le gris foncé (le centre), plus la situation est propice à une parole très spontanée. Plus
elle tend vers le gris clair (l’extérieur du cercle), moins elle est propice à une parole spontanée.

Figure VI.7 – Méthode en quatre dimensions pour l’étiquetage de la variation
de la parole spontanée. Exemple de l’étiquetage du corpus CID en superposition.

avons étiqueté et mis de côté les données déjà utilisées pour l’apprentissage des
modèles LeBenchmark afin d’être sûrs de ne pas les retrouver dans les ensembles
de développement et de test qui seront créés. Ce tri a été fait manuellement pour
les corpus TCOF, Valibel, CFPP et CLAPI 10.

Les données des corpus CLAPI (hors CEFC) et Valibel ne seront finalement pas
utilisées pour ce travail de thèse. Les fichiers de transcription pour les données
de parole spontanée que nous avons récupéré sur le site et qui ont fait l’objet
d’une convention étant de type .pdf ou .doc, difficiles à parser automatiquement.

10. Les tableurs utilisés pour ces étiquetages sont à retrouver ici :
https://drive.proton.me/urls/V819T2A39W#TnnxNhQIdTkR
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Des fichiers TEI étaient disponibles pour certains enregistrements, mais le temps
demandé pour l’élaboration d’un script d’extraction des transcriptions avec leur
temps de début et de fin aurait été très important pour très peu de données. Nous
nous sommes donc résolus à les laisser de côté devant le temps de traitement que
cela nécessitait. D’autre part, l’analyse des fichiers de métadonnées accompagnant
certains des enregistrements du corpus Valibel nous aura appris qu’une très large
partie comprend :

— des fichiers audio issus de la numérisation d’un enregistrement sur cassette
ou VHS

— des données de télévision

— des enregistrements ne comprenant pas que du français

— des doublons de ce que l’on retrouve dans le PFC

— des doublons de ce que l’on retrouve dans le CEFC

Pour toutes ces raisons, nous avons également écarté ce corpus des données dis-
ponibles pour nos expérimentations. La liste de corpus finalement utilisables pour
notre étude est récapitulée en tableau VI.3. L’ensemble de ces données représente
environ 365 heures de parole effective.

Corpus
CFPP
CFPB
CID

CLAPI (CEFC)
C-ORAL-ROM

CRFP
ESLO2

FLEURON
OFROM

MPF
NCCF
PFC

Réunions
TCOF
TUFS

Table VI.3 – Liste finale des corpus qui seront utilisés pour les expérimentations
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‘‘CFPB -1190 -1 _69 .765 -71.620 ’ ’: {
‘‘spk_id ’’: ‘‘Charles ’’,
‘‘start_seg ’’: 69.765 ,
‘‘end_seg ’’: 71.62,
‘‘duration ’’: 1.855000000000004 ,
‘‘spk_gender ’’: ‘‘U’’,
‘‘wav ’’: ‘‘/.../Dev/All_spont/CFPB -1190 -1.wav ’’,
‘‘wrd ’’: ‘‘J AVAIS DIX HUIT ’’,
‘‘chars ’’: ‘‘J \_ A V A I S \_ D I X \_ H U I T’’

},

Figure VI.8 – Exemple d’une entrée dans un fichier .json

3.2 Normalisation des transcriptions et fichiers audio

Après l’étape de téléchargement et de tri de nos données, nous avons procédé à la
normalisations des transcriptions et des enregistrements.

La boîte à outil Speechbrain prend en entrée des fichiers .json ou .csv. Nous avons
choisi le format .json, où chaque entrée correspond à un segment 11. Pour chaque
entrée, est renseigné l’identifiant du locuteur, les temps de début et de fin ainsi que
la durée du segment en secondes, le genre du locuteur, le chemin vers le fichier .wav,
la transcription en mots normalisée et la transcription en caractères normalisée.
Un exemple est donné en figure VI.8. La normalisation a consisté notamment en
la suppression des tirets marquant les amorces de mots, les parenthèses, crochets
ou accolades pouvant marquer des commentaires, deux options de transcription
en mots et caractères, des bruits ou prononciations spécifiques, les apostrophes et
la capitalisation de l’ensemble des caractères, tel qu’initialement proposé dans la
recette Speechbrain.

La récupération de ces informations est faite à partir des fichiers de transcriptions,
disponibles en différents formats : .textgrid, .csv, .orfeo, .trs. Les conventions de
transcriptions utilisées étant différentes pour chaque corpus, nous avons normalisé
les transcriptions de chacun des segments. Pour plus de facilité, nous avons utilisé
le format intermédiaire .tsv pour le traitement de chaque corpus. Ainsi, nous avons
des scripts csv/textgrid/trs vers .tsv pour assurer la capture des informations à
intégrer au fichier .json, et un script .tsv vers .json pour assurer la normalisation
des transcriptions, calculer la durée des segments et normaliser le chemin vers le
fichier .wav.

11. Il est également possible de découper les enregistrements. Dans ce cas, l’entrée correspond
à un enregistrement et les temps de début et de fin de chaque entrée n’est pas renseigné.
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Les fichiers audio ont tous été converti au format .wav, mono, 16 bits, 16kHz grâce
à la librairie sox. L’ensemble des scripts est disponible sur le répertoire Gitlab de
cette thèse 12.

3.3 Étiquetage des données pour la création d’ensembles re-
présentatifs de sous-types de parole spontanée

Nous faisons le choix d’étudier dans cette thèse l’influence de deux dimensions
sur les quatre présentées en section 2 : la situation de communication et le degré
d’intimité entre les locuteurs. L’ensemble des données traitées ici considèrent les
caractéristiques les plus favorables à la parole spontanée sur les dimensions type de
communication et canal de communication, à savoir des communications de type
interpersonnel et en face-à-face. Ce faisant, nous écartons ainsi de notre étude
les extrêmes que représentent la communication de masse et la communication à
distance, situations déjà largement représentées et étudiées au travers des corpus
médiatiques de référence en reconnaissance automatique de la parole en français.
Ainsi, si les enregistrements sont bel et bien étiquetés en fonction de chacune des
dimensions, chacun d’entre eux partage le même étiquetage des dimensions “canal
de communication” (face-à-face) et “type de communication” (interpersonnelle).

Nous nous sommes donc focalisés sur l’étude des deux dimensions “situation de
communication” et “degré d’intimité entre les locuteurs”, en commençant par leurs
graduations extrêmes :

— symétrie + lieu quotidien/familier vs dissymétrie + lieu professionnel/insti-
tutionnel pour la situation de communication

— et amis proches/famille vs inconnus pour le degré d’intimité entre les locu-
teurs.

Ce choix nous a amené à rechercher dans les corpus recueillis, des enregistrements
à rassembler pour former des cas d’études homogènes correspondant aux situations
suivantes :

Usual_close 13 : Amis proches ou membres d’une même famille et situation de
communication symétrique dans un lieu quotidien/familier.
exemple : Des amis qui discutent chez l’un d’entre eux.

Unusual_close : Amis proches ou membres d’une même famille qui échangent
sur un lieu de travail ou au sein d’une institution. Les locuteurs ne sont pas dans

12. https://gitlab.com/solene-evain/recops ++
13. Pour plus de facilité, nous gardons les dénominations en anglais adoptées dans

notre publication à LREC/COLING 2024. Nous proposons toutefois la traduction sui-
vante : Usual_close → Usuel_proche,Unusual_close → inhabituel_proche,Usual_distant →
usuel_distant,Unusual_distant → inhabituel_distant
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une situation symétrique.
exemple : Quelqu’un qui interview un ami au travail pour récolter des données.

Usual_distant : Une situation de communication symétrique dans un lieu quo-
tidien/familier, et des locuteurs qui ne se connaissent pas.
exemple : Deux personnes qui ne se connaissent pas qui ont une interaction dans
la rue pour indiquer un chemin.

Unusual_distant : Deux personnes qui ne se connaissent pas et qui échangent
au travail ou au sein d’une institution. Les locuteurs sont dans une situation dis-
symétrique.
exemple : Une interview sur un lieu de travail, entre des personnes qui ne se
connaissent pas.

Nous représentons en figure VI.9 chacun de ces cas sur les axes de variation de
la parole spontanée préalablement déterminés. Le cas Usual_close est représenté
avec le quadrilatère ayant l’aire la plus petite, ce qui inclut donc les enregistrements
supposés comme les plus spontanés. A l’inverse, le cas Unusual_distant a l’aire la
plus grande, et inclut donc, en ce sens, les enregistrements supposés comme les
moins spontanés.

Afin de procéder à l’étiquetage des données, nous avons analysé chaque corpus un
par un. Étant donné qu’il nous aurait été impossible sur le temps imparti d’étudier
chaque enregistrement un par un afin de pouvoir les étiqueter, nous avons adopté
la méthode suivante :

— si un corpus a été créé en suivant un seul et même protocole, alors l’étiquetage
est effectué à partir des informations présentes dans le data paper. Les fichiers
de métadonnées peuvent ensuite être consultés si une information manque.
Cela a été le cas pour les corpus CFPP, CFPB, CID.

— si un corpus est composé de multiples sous-ensembles et donc de multiples
protocoles, alors un maximum d’information est tiré du data paper et le
reste est recherché sur le site internet du corpus ou dans les métadonnées.
Les fichiers de métadonnées sont donc d’une très grande importance dans ce
cas. Cette méthode a été adoptée pour les corpus ESLO2, TCOF, PFC.

La figure VI.10 donne le détail du nombre d’heures et de la provenance des données
des ensembles d’apprentissage, de développement et de test réunies pour ce travail
de thèse.

Le temps total de recueil, d’analyse, d’étiquetage et de normalisation des données
a été effectué en parallèle de notre implication dans le projet LeBenchmark et de
la détermination de dimensions de variation de la parole spontanée, et s’est donc
étalé sur 2 ans. Le travail d’étiquetage des données pour les corpus représentatifs

140
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Figure VI.9 – Positionnement des cas d’étude dans l’espace en quatre dimensions
de variation de la parole spontanée

d’une multitude de situations, comme TCOF ou ESLO2, aura été particulière-
ment chronophage, nous obligeant à aller chercher les informations nécessaires à
l’étiquetage parfois jusque dans les fichiers de métadonnées de chacun des enre-
gistrements. Certains doutes liés à l’étiquetage auront quant à eux parfois pu être
levés grâce à l’étude des informations renseignées sur les sites Web des projets
ou encore grâce à une prise de contact directe avec les auteurs des corpus. Cette
dernière démarche est toutefois restée exceptionnelle. Faute d’avoir pu trouver une
quantité de données suffisante lorsque le nombre de locuteurs était limité à deux,
nous avons été contraints d’inclure des enregistrements avec trois locuteurs dans
certains cas.

Grâce au travail d’étiquetage effectué en fonction du rôle, du lieu, du type de com-
munication, du canal de communication et du degré d’intimité entre les locuteurs,
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nous obtenons un total de 9h35 de parole pour le cas Usual_close, 16h24 pour le cas
Unusual_close et 12h51 pour le cas Unusual_distant. Le sous-type Usual_distant
n’est pas présenté car nous n’avons pas pu rassembler assez de données pour ce
cas d’étude. Nous n’avons donc pas pu l’étudier.

Afin de pouvoir utiliser ces données pour une tâche de reconnaissance automatique
de la parole, nous avons défini des ensembles d’apprentissage, de développement et
de test. Les ensembles d’apprentissage représentent approximativement 80% des
heures de parole, tandis que les ensembles de développement et de test sont consti-
tués d’environ 10% de ces heures, chacun. Ces proportions sont approximatives car
aucun enregistrement n’a été découpé afin d’être sûr qu’aucune des situations de
développement et ou de test n’ait déjà été vue lors de l’apprentissage.

Le nombre d’heures total des ensembles d’apprentissage, de développement et de
test des différents cas représente respectivement 29h34, 4h43 et 4h35 de parole. Le
cas Usual_close est celui pour lequel nous avons pu rassembler le moins d’enregis-
trements (6h50 de parole effective pour l’ensemble d’apprentissage) n’atteignant
ainsi pas notre objectif de 10 heures de parole. Nous avons toutefois souhaité le
conserver, celui-ci représentant a priori le plus haut niveau de spontanéité parmi
les sous-types étudiés. Les ensembles de développement et de test représentent
respectivement 1h17 et 1h28 de parole. L’ensemble d’apprentissage du cas Unu-
sual_distant représente également un peu moins de 10 heures de parole (9h36),
contrairement au cas Unusual_close pour lequel nous avons pu rassembler 13
heures. Cette différence pourrait s’expliquer par la plus grande facilité que les lin-
guistes peuvent avoir à trouver des volontaires parmi leurs amis ou les membres de
leur famille pour participer à des enquêtes linguistiques, que parmi des inconnus
(cas pour lequel nous avons tout de même pu rassembler 9h36 de données grâce
à la combinaison d’enregistrements des deux corpus TCOF et ESLO2). Les en-
sembles de développement et de test de ces deux derniers cas contiennent 1h35 et
1h40 pour le cas Unusual_distant et 1h51 et 1h25 pour le cas Unusual_close.

Les données non étiquetées ont finalement été rassemblées en un ensemble appelé
All_spont, également découpé en ensembles d’apprentissage, de développement
et de test représentant respectivement 268h, 34h et 34h de parole effective. Ces
ensembles sont à considérer comme de la parole spontanée “tout-venant”, c’est-
à-dire que le détail de la représentation de nos différentes dimensions dans ces
données n’est pas connue.
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Figure VI.10 – Détail des ensembles d’apprentissage, de développement et d’éva-
luation All_Spont et Sous-types de spontané (durées = heures effectives de parole)

4 Synthèse

Nous avons présenté, dans ce chapitre, les corpus issus de la linguistique sur lesquels
nous nous sommes basés, tout d’abord, afin de déterminer un nombre restreint de
dimensions de variation de la parole spontanée. Plusieurs d’entre eux étant déjà in-
clus partiellement dans le Corpus d’Etude pour le Français Contemporain (CEFC),
nous avons procédé à leur complétion. D’autres ont nécessité un triage enregistre-
ment par enregistrement lorsqu’ils étaient disponibles en plusieurs endroits. En
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effet, certains enregistrements étaient parfois disponibles sur le site web relatif au
corpus, sur la plateforme Ortolang ou au sein du CEFC et pas ailleurs. Or, nous
souhaitions maximiser la quantité de données disponibles. Nous avons collecté en
parallèle de ces corpus les data papers et fichiers de métadonnées les accompa-
gnant. Grâce à ces informations et en nous appuyant sur l’état de l’art (chapitre
II) nous avons sélectionné des facteurs de variations de la parole spontanée que
nous présentons selon quatre dimensions :

— la situation de communication
— le degré d’intimité entre les locuteurs
— le canal de communication
— et le type de communication.

Nous proposons pour chacune de ces dimensions des graduations permettant de
déterminer a priori si une situation est plus ou moins propice à l’apparition d’une
parole très spontanée. Nous espérons ainsi pouvoir capturer différents niveaux de
spontanéité grâce à l’étiquetage de nos données.

Les données collectées, triées et étiquetées nous ont permis, dans un deuxième
temps, de créer des ensembles représentatifs de sous-types de parole spontanée.
En effet, nous concentrant sur l’étude des deux dimensions “situation de communi-
cation” et “degré d’intimité entre les locuteurs” dans leurs aspects extrêmes, nous
avons établis les cas d’étude suivants :

— Usual_close : Amis proches ou membres d’une même famille et situation
de communication symétrique dans un lieu quotidien/familier.

— Unusual_close : : Amis proches ou membres d’une même famille qui
échangent sur un lieu de travail ou au sein d’une institution. Les locuteurs
ne sont pas dans une situation symétrique.

— Usual_distant : Une situation de communication symétrique dans un lieu
quotidien/familier, et des locuteurs qui ne se connaissent pas.

— Unusual_distant : Deux personnes qui ne se connaissent pas et qui échangent
au travail ou au sein d’une institution. Les locuteurs sont dans une situation
asymétrique.

Pour chacun de ces cas, nous sommes parvenus à étiqueter 9h35 de parole pour
Usual_close, 16h24 pour Unusual_close et 12h51 pour Unusual_distant. Le cas
Usual_distant est écarté de notre étude, faute d’une quantité suffisante de don-
nées. Les données de parole spontanée non étiquetées sont rassemblées pour former
l’ensemble All_spont, rassemblant 337 heures de parole. En termes de quantité de
données, le nombre d’heures moyen de données étiquetées pour chacun de nos cas
représente 3,56% de All_spont, ce qui est très faible. Cette faible proportion vient,
dans une grande partie, de l’absence de métadonnées sur lesquelles repose notre
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étiquetage en fonction de nos dimensions. Mais elle vient également du fait que
nous avons choisi de nous intéresser aux cas extrêmes des deux dimensions situa-
tion de communication et degré d’intimité entre les locuteurs, délaissant ainsi les
gradations intermédiaires. Ce choix s’inscrit dans une volonté d’explorer les diffé-
rentes dimensions de la parole spontanée à partir d’ensembles d’enregistrements
homogènes au sein d’un même cas, lesquels devaient présenter un fort contraste
les uns envers les autres.
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Chapitre VII

Résultats d’expérimentations

L’état de l’art nous aura montré que les systèmes de reconnaissance automatique
de la parole sont sensibles à différents niveaux de spontanéité. En effet, plus la
spontanéité augmente, plus la performance baisse. Néanmoins, si nous savons que
différents facteurs sont à l’origine de la production de différents sous-type de parole
spontanée, il reste encore à déterminer lesquels de ces facteurs sont les plus problé-
matiques pour les systèmes de reconnaissance automatique de la parole. Pour ce
faire, nous utiliserons les modèles état de l’art LeBenchmark et l’étiquetage de dif-
férents enregistrements en fonction de notre modèle en quatre dimensions effectué
auparavant.

Ainsi, la première expérimentation présentée dans ce chapitre nous permet de vé-
rifier l’homogénéité et l’existence de différents niveaux de spontanéité dans les
trois cas étudiés. Pour cela, nous utilisons des systèmes de reconnaissance auto-
matique de la parole état de l’art et vérifions le lien entre nos différents cas et
une hausse du WER. Ces résultats nous permettent par la suite d’étudier l’amé-
lioration des performances de reconnaissance du moins spontané au plus spontané.
Nous commençons en effet par explorer l’impact de différentes adaptations spéci-
fiques d’un modèle pré-appris LeBenchmark avec de faibles quantités de parole. Ces
adaptations spécifiques correspondent à l’adapation d’un modèle avec des données
représentatives de chacun de nos cas d’étude. Ensuite, une dernière expérimenta-
tion nous permet d’étudier l’impact d’une adaptation au domaine avec une grande
quantité de parole, avant une adaptation spécifique.

Déroulement du chapitre

1 Performances de reconnaissance avec des systèmes état de
l’art 149
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Nous rappelons dans le tableau VII.1 l’ensemble des systèmes qui seront utilisés
dans ce chapitre.

L’ensemble des scripts de préparation des données, d’entraînement et d’évaluation
des modèles est partagé sur le répertoire Gitlab de cette thèse 1. Les systèmes
suivants sont à retrouver sur HuggingFace 2 :

— l’ensemble des systèmes directement adaptés à nos cas spécifiques (SB-Usual_close,
SB-Unusual_close et SB-Unusual_distant)

— le système adapté au domaine spontané (SB-All_spont)

— l’ensemble des systèmes issus de l’adaptation spécifique du système adapté au
domaine spontané (SB-All_spont-Usual_close, SB-All_spont-Unusual_close
et SB-All_spont-Unusual_distant).

Enfin, les fichiers .json de données ainsi que les résultats de transcriptions auto-
matiques accompagnées du calcul du WER sont en ligne 3 4.

1. https://gitlab.com/solene-evain/recops
2. https://huggingface.co/Sevain
3. Fichiers json : https://drive.proton.me/urls/AKVFBP03QG6TGLRS15AjLF
4. Transcriptions automatiques : https://drive.proton.me/urls/MV6TRAM83GlYa1MDAKovjQ
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1 Performances de reconnaissance avec des systèmes état de l’art

Système Modèle
pré-appris

Adapt. Données d’ap-
prentissage

Données de vali-
dation

Whisper Whisper-
large

Non - -

SB-CV LB-7K-
large

Oui CV CV

SB-CV2 LB-7K-
large

Oui CV All_cases

SB-Usual_close LB-7K-
large

Oui Usual_close All_cases

SB-
Unusual_close

LB-7K-
large

Oui Unusual_close All_cases

SB-
Unusual_distant

LB-7K-
large

Oui Unusual_distant All_cases

*SB-All_spont LB-7K-
large

Oui All_spont All_cases

*SB-All_spont-
Usual_close

LB-7K-
large

Oui All_spont,
Usual_close

All_cases

*SB-All_spont-
Unusual_close

LB-7K-
large

Oui All_spont, Unu-
sual_close

All_cases

*SB-All_spont-
Unusual_distant

LB-7K-
large

Oui All_spont, Unu-
sual_distant

All_cases

*correspond à un système adapté au domaine spontané // Les systèmes en gras sont les systèmes état de l’art.

Table VII.1 – Rappel des différents systèmes utilisés pour les expérimentations,
ainsi que des ensembles de données d’apprentissage et de développement.

1 Performances de reconnaissance avec des sys-
tèmes état de l’art

Nous avons, dans cette première section, pour objectif d’observer le comporte-
ment de différents systèmes état de l’art sur les ensembles de test de nos différents
cas d’étude. La littérature nous ayant déjà montré que l’absence de rapport hiérar-
chique entre les locuteurs et que les liens amicaux ou familiaux favorisent une parole
plutôt très spontanée, notre cas Usual_close devrait ainsi représenter une parole
plus spontanée que Unusual_close, lui-même plus spontané que Unusual_distant.
Ainsi, nous nous attendons à retrouver, pour cette première expérimentation, un
WER plus haut sur notre cas le plus spontané et une baisse du WER en fonction
de la baisse de la spontanéité capturée dans les deux autres cas.

Le premier système état de l’art que nous utilisons est le système à base de CTC
de Speechbrain, présenté en section 2.2.1 du chapitre IV. La recette étant réutilisée
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pour la suite des expérimentations, nous avons fait le choix d’entraîner de nouveau
le système afin de nous assurer du bon fonctionnement de l’apprentissage de mo-
dèles à partir de celle-ci. Le système est adapté sur les données de développement
du corpus Common Voice. Nous avons obtenu, après apprentissage, un Word Error
Rate de 9,97% sur l’ensemble de test de Common Voice, ce qui rejoint les résultats
annoncés par l’équipe Speechbrain (9,96% 5).

Le système état de l’art suivant est Whisper. Une différence majeure avec le sys-
tème à base de CTC utilisé précédemment est son utilisation en zero-shot, c’est-
à-dire sans adaptation à un ensemble de données spécifiques. Nous avons utilisé,
pour l’évaluation de ce système, le script de calcul du WER fourni par l’équipe
Speechbrain déjà utilisé pour le calcul du WER du premier système présenté. Cela
a nécessité un travail de normalisation sur les sorties du système Whisper.

Un décodage avec ces deux systèmes état de l’art est effectué :

— sur les ensembles de test de nos cas représentatifs de différents niveaux de
spontanéité (Usual_close, Unusual_close et Unusual_distant),

— sur l’ensemble des ensembles de test de nos cas (All_cases),

— sur l’ensemble de test de données de parole spontanée “tout-venant” que nous
avons rassemblées (All_Spont),

— sur l’ensemble de test du corpus ETAPE,

— sur l’ensemble de test du corpus Common Voice.

L’ensemble des résultats est à retrouver dans le tableau VII.2.

Système Modèle U
su

al
_

cl
os

e
U

nu
su

al
_

cl
os

e
U

nu
su

al
_

di
st

an
t

A
ll_

ca
se

s
A
ll_

sp
on

t
E
TA

P
E

C
V

bj

SB-CV LB-7K-large 80,85 52,66 32,16 55,14 51,2 36,55 9,97
Whisper large-v2 65,29 38,68 27,57 43,67 40,45 28,33 12,93

Les valeurs en gras représentent le meilleur WER obtenu par ensemble de test.

Table VII.2 – Performances obtenues avec deux systèmes de RAP état de l’art
(WER%)

5. https://huggingface.co/speechbrain/asr-wav2vec2-commonvoice-fr
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1 Performances de reconnaissance avec des systèmes état de l’art

1.1 Analyse des résultats

Les résultats nous montrent que d’un point de vue global, Whisper est le système
donnant les meilleures performances sur chacun des ensembles de test, excepté sur
Common Voice (2,97 point de différence avec la référence Speechbrain). Le système
Speechbrain ayant été appris et adapté sur ce corpus -ce qui n’est pas le cas de
Whisper, du moins concernant l’adaptation- il n’est pas étonnant que le WER soit
meilleur (9,97% contre 12,93%).

Sur le corpus ETAPE, référence pour la reconnaissance automatique de la pa-
role spontanée en français, les performances de Whisper (28,33%) dépassent de
8,22 points les performances du système Speechbrain (36,55%). Á nouveau, il est
important de rappeler que le système Speechbrain a été appris et adapté sur les
données du corpus Common Voice. Ce corpus comprenant uniquement de la pa-
role lue, il n’est pas étonnant que les résultats sur les corpus comprenant de la
parole spontanée soient moins bons. La même tendance est observée sur le corpus
All_spont (40,45% pour Whisper et 51,2% pour Speechbrain, soit 10,75 points
d’écart) regroupant divers corpus de parole spontanée.

Nous avions émis l’hypothèse que nos cas étant représentatifs de différents niveaux
de spontanéité, nous devrions retrouver un WER plus élevé pour notre cas le plus
spontané et moins élevé pour notre cas le moins spontané. Cette tendance est
effectivement observée, avec une gradation ascendante des WER obtenus sur Unu-
sual_distant, Unusual_close et Usual_close. Quel que soit le système, le WER
le plus bas est ainsi obtenu sur le cas incluant des situations telles que des en-
tretiens entre locuteurs qui ne se connaissent pas, tandis que le plus haut est
obtenu pour des situations telles que des repas entre amis. L’analyse des résul-
tats montre un écart moins important entre Unusual_close et Unusual_distant
qu’entre Usual_close et Unusual_close (11,11 points vs 26,61 points pour le sys-
tème Whisper). Ceci laisse envisager un impact plus fort de la dimension situation
de communication que de la dimension degré d’intimité entre les locuteurs sur le
WER.

Les WER sur All_spont quant à eux sont chaque fois assez proches des WER
obtenus sur All_cases et sur Unusual_close. Pour rappel, All_spont regroupe un
échantillon des enregistrements de parole spontanée “tout-venant”, sélectionnés de
façon aléatoire. Ainsi, l’ensemble All_spont pourrait tout à la fois comprendre uni-
quement des enregistrements représentatifs de la situation Unusual_close comme
une situation d’interview entre amis, mais aussi comprendre des enregistrements
représentatifs de chacun des cas présentés. Dans ce dernier cas, le WER pour-
rait être considéré comme non représentatif des performances pouvant être obte-
nues avec ce système. En effet, comme les différents WER sur All_cases nous le
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montrent, lorsqu’un ensemble de test est constitué de données correspondant à la
fois à Usual_close, Unusual_close et Unusual_distant, le WER obtenu est “lis-
sé”. Celui-ci ne permet pas d’identifier les potentielles difficultés d’un système sur
des enregistrements très spontanés, ni ne permet d’identifier les cas dans lesquels
les performances sont les meilleures. C’est ainsi que pour le système Whisper par
exemple, le WER sur All_cases est de 43,67% alors même que notre étiquetage
nous permet d’identifier à la fois des performances autour de 65% pour le cas très
spontané Usual_close, autour de 38% pour le cas moins spontané Unusual_close
et autour de 27% pour le cas le moins spontané Unusual_distant. Or, si l’exploi-
tation d’une transcription avec 7 mots sur 10 bien reconnus est envisageable, une
transcription comprenant plus de 65% d’erreurs ne l’est pas vraiment. La combinai-
son, dans un ensemble de test, de données de parole spontanées issues de situations
trop différentes ne permet donc pas d’évaluer précisément les performances d’un
système sur ce type de parole.

2 Adaptation spécifique d’un modèle pré-appris
Nous étudions dans cette section l’adaptation du modèle LeBenchmark avec diffé-
rents ensembles de données de parole spontanée représentatifs de chacun de nos cas
d’étude. Le système SB-CV présenté précédemment étant adapté sur de la lecture,
une adaptation du modèle LeBenchmark avec des données de parole spontanée,
quelles qu’elles soient, devrait améliorer les résultats sur les ensembles représen-
tatifs de ce type de parole. Ensuite, nous pensons que l’adaptation du modèle à
un cas spécifique devrait toujours permettre d’obtenir le meilleur WER sur ce cas
(le système SB-Usual_close devrait par exemple permettre d’obtenir le meilleur
WER sur l’ensemble de test Usual_close). Si tel est le cas, cela voudrait dire
que les systèmes sont en capacité d’apprendre des représentations différentes pour
chacun des sous-types de parole spontanée étudiés ici.

Ainsi, trois systèmes de reconnaissance automatique de la parole sont appris sur
Usual_close (6h50 de parole effective), Unusual_close (13h08 de parole) et Unu-
sual_distant (9h36 de parole). Nous testons ainsi dans des conditions quasiment
similaires à celles présentées dans (Baevski et al., 2020), montrant qu’une dizaine
d’heures de parole est suffisante pour obtenir des résultats sur Librispeech proches
de ceux de l’état de l’art lorsqu’aucun modèle de langue n’est utilisé 6.

L’ensemble de développement utilisé est constitué de l’ensemble des données de
développement de chacun des cas (All_cases dev). À des fins de comparaisons,
nous incluons dans le tableau les résultats obtenus avec le système Speechbrain

6. 4,2/8,6% sur les ensembles clean et other avec l’approche de (Radford et al., 2018), contre
8,0/12,1% pour Wav2Vec 2.0.
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état de l’art cette fois adapté sur All_cases dev. L’apprentissage de ce système
et des trois systèmes spécifiques a été arrêté lorsque l’amélioration du WER ne
dépassait pas 0,5 points sur trois époques consécutives. Nous présentons l’ensemble
des résultats obtenus dans le tableau VII.3.
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su

al
_

cl
os

e
U

nu
su

al
_

cl
os

e
U

nu
su

al
_

di
st

an
t

A
ll_

ca
se

s
A
ll_

sp
on

t
E
TA

P
E

C
V

b

Whisper large-v2 - 65,29 38,68 27,57 43,67 40,45 28,33 12,93
SB-CV2 LB-7K-large 23 80,87 52,87 32,15 55,20 51,05 36,22 9,94

SB-Usual
close LB-7K-large 32 63,74

±1, 3

39,83
±0, 9

25,54
±0, 69

43,37
±0, 66

41,75 38,57 36,85

SB-
Unusual
close

LB-7K-large 32 63,51
±1, 25

33,88
±0, 95

19,12
±0, 65

39,12
±0, 72

36,92 32,02 28,48

SB-
Unusual
distant

LB-7K-large 36 70,84
±1, 13

34,52
±0, 98

18,14
±0, 59

40,78
±0, 72

36,99 32,00 28,60

Épq : époque // Les cases grisées correspondent à un apprentissage et un décodage sur des données appartenant
à un même cas. // Les valeurs en gras représentent le meilleur WER obtenu sur chacun des ensembles de test. //
Les valeurs en gris représentent l’intervalle de confiance du WER moyen.

Table VII.3 – Performances obtenues suite à l’adaptation du modèle LeBench-
mark 7K avec chacun des cas étudié (WER%)

2.1 Analyse des résultats

Quel que soit le système de reconnaissance automatique de la parole spécifique
utilisé, les WER obtenus sur les données de test très spontanées Usual_close sont
chaque fois plus élevés (WER >63%) que ceux obtenus sur les données moyen-
nement spontanées Unusual_close (>33% et <40%), eux-mêmes chaque fois plus
élevés que ceux obtenus sur les données peu spontanées Unusual_distant (<26%).
Les différents corpus de test ont donc des difficultés intrinsèques que l’existence
de données similaires dans les données d’apprentissage ne suffit pas à réduire.
Tout comme nous l’avions noté avec les systèmes état de l’art, l’écart de WER
entre Usual_close et Unusual_close est toujours plus grand que celui entre les
WER de Unusual_close et Unusual_distant. Ceci semble encore une fois indiquer
que la dimension situation de communication, et notamment la situation “usuelle”
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Chapitre VII : Résultats d’expérimentations

représentée dans Usual_close, est celle apportant le plus de difficulté pour les sys-
tèmes de reconnaissance automatique de la parole. Les deux ensembles All_cases
et All_spont obtiennent, quant à eux, des performances intermédiaires, soit com-
prises entre 40,78% et 43,37% pour le premier, et entre 36,92% et 41,75% pour
le deuxième, ce qui, encore une fois, n’est absolument pas informatif quant aux
mauvaises performances obtenues sur Usual_close et les bonnes voire très bonnes
performances obtenues sur Unusual_distant. Tout comme avec les systèmes état
de l’art, on observe pour les trois nouveaux systèmes que les WER sur All_spont
sont chaque fois assez proches des WER obtenus sur Unusual_close et All_cases.
Encore une fois, cela pourrait tout aussi bien indiquer qu’All_spont contient uni-
quement des données du même type que celles contenues dans Unusual_close, ou
encore qu’une certaine représentativité de chacun de nos cas d’étude s’est trouvée
ici capturée aléatoirement.

Une comparaison avec les systèmes état de l’art nous montre que les systèmes
appris sur chacun de nos cas d’étude sont chaque fois plus performants sur nos
corpus de parole spontanée. Les corpus Common Voice et ETAPE, en revanche, ne
bénéficient pas de performances améliorées par rapport à ce qui a déjà été obtenu
avec Whisper. En ce qui concerne Common Voice, l’écart important entre le WER
obtenu grâce au système état de l’art (9,94%) et nos systèmes adaptés à des cas
spécifiques de parole spontanée (de 28% à 36%) rappelle ce que nous avons déjà
rapporté dans l’état de l’art : les systèmes adaptés sur de la lecture ne parviennent
pas à donner de bons résultats sur de la parole spontanée et inversement. Pour
ETAPE, une analyse de son contenu nous permet de voir que celui-ci ne comporte
que très peu voire pas de situations se rapprochant de celles inclues dans nos
cas d’étude (voir figure VII.1 et tableau VII.4). En effet, si le degré d’intimité
entre les locuteurs n’est pas précisé, il apparaît que le contexte de l’émission de
radio ou de télévision fait que les échanges entre les locuteurs se déroulent dans
des situations plutôt cadrées (débat, interview...). Or, nos différents cas de parole
spontanée rassemblent des communications en face-à-face, en petits comités (2 à
3 personnes), et non des débats et émissions médiatisés. Ceci pourrait expliquer
pourquoi nos systèmes spécifiques ne permettent pas d’améliorer -voire dégradent
de façon significative- les performances de Whisper (28% de WER contre 32 à 38%)
sur cet ensemble de test. Le système Whisper reste donc le plus performant sur le
corpus de test ETAPE. Nous pouvons supposer que les données d’apprentissage
de ce système contiennent des données médiatiques, mais sans information précise
sur ces données, nous sommes dans l’incapacité de vérifier cette hypothèse.

Ensuite, si un début de tendance montrant que le meilleur WER est obtenu avec
les systèmes appris sur les ensembles d’apprentissage correspondants est observé
sur Unusual_close et Unusual_distant, cela n’est pas tout à fait le cas pour
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Figure VII.1 – Contenu du corpus ETAPE (tiré de (Gravier et al., 2012))

Émission Description
BFM Story Cette émission fait place à l’analyse et aux débats autour des événements

marquants de la journée. BFM Story reçoit des invités de tous horizons.
Top questions Retransmission de trois questions au Gouvernement posées lors des

séances à l’Assemblée Nationale.
Pile et Face Rendez-vous de trente minutes, où le présentateur anime un débat entre

deux politiques, interrogés sur un sujet au cœur d’actualité.
ça vous regarde En présence de députés, d’experts, de personnalités mais aussi de ci-

toyens, ce magazine consacré à la vie parlementaire et politique déve-
loppe chaque soir un thème au cœur de l’actualité

Entre les lignes
(LCP)

Émission en deux parties. Le Kiosque (une revue de presse de l’actua-
lité) : C. Ruaults orchestre le débat entre quatre rédacteurs en chef de
news magazines sur les choix éditoriaux réalisés par les rédactions res-
pectives. Les idées : grand entretien avec une personnalité.

La place du village Le concept consiste en une visite des Pays de Savoie (petits villages
comme grands quartiers), à la rencontre des habitants qui apportent un
témoignage authentique, et de superbes images montrant toute la beauté
de la région.

Un temps de Pauchon H. Pauchon va à la rencontre d’anonymes, dans des espaces publics, lors
de manifestations etc. et leur tend son micro. Un reportage qui s’intéresse
à tout et ne s’interdit rien.

Service public Chaque jour un (ou plusieurs thèmes) d’actualité sont abordés. Régu-
lièrement des experts, entreprises, associations de consommateurs sont
invités.Une chronique est souvent diffusée sur un sujet qui peut être dif-
férent du sujet principal, mais généralement en rapport avec la consom-
mation.

Le masque et la
plume

Le Masque et la Plume est une émission de radio dédiée à la critique de
livres, de films de cinéma et de pièces de théâtre.

Comme on nous parle Interviews d’artistes et d’acteurs de l’actualité.
Le fou du roi Chaque jour, flanqué d’une équipe de chroniqueurs et d’humoristes, S.

Bern reçoit en direct des invités du monde du spectacle, des médias ou
de la politique.

Table VII.4 – Détail du contenu de chacune des émissions inclues dans le corpus
ETAPE (recherches effectuées par nos soins)
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Usual_close. Pour celui-ci, on peut en effet considérer que la meilleure perfor-
mance est à la fois obtenue avec le système SB-Usual_close et le système SB-
Unusual_close étant donné la faible différence de WER entre les deux (63,74%
vs 63,51% respectivement) et les écarts-types correspondants. L’apport moins fla-
grant d’un apprentissage spécifique sur ce cas pourrait s’expliquer par le fait que
la quantité de données d’apprentissage destinées à une adaptation spécifique était
assez faible : 6h50 de parole, contre 13h08 pour Unusual_close et 9h36 pour Unu-
sual_distant. La taille des ensembles d’apprentissage de chaque cas n’étant pas
exactement la même pour chacun des cas, nous avons souhaité vérifier la stabi-
lité de nos résultats et poursuivons ainsi nos analyses grâce à une technique de
validation croisée que nous présentons dans la section suivante.

Enfin, nous pouvons remarquer que le système SB-Usual_close donne quasiment le
même WER sur Usual_close que le système SB-Unusual_close, mais que contrai-
rement à ce dernier, il ne performe pas aussi bien sur les deux autres cas (39,83%
vs 33,88% sur Unusual_close et 25,54% vs 19,12% sur Unusual_distant). Ensuite,
le système SB-Unusual_close permet d’obtenir de bonnes performances sur tous
les cas, ainsi que sur All_spont. Ceci est sans doute dû au fait que ce système
a été appris à la fois à partir de données représentatives d’une grande intimité
entre les locuteurs -ce qui est également capturé dans Usual_close- mais aussi
à partir de données représentatives de situations inhabituelles -ce qui est égale-
ment capturé dans Unusual_distant. Il pourrait donc avoir appris à modéliser un
peu de chacun des cas, ce qui lui permet alors de donner de bonnes performances
partout. Le système SB-Unusual_distant montre, quant à lui, des performances
quasiment similaires à SB-Unusual_close sur les deux cas les moins spontanés
(34,52% vs 33,88% sur Unusual_close, et 18,14% vs 19,12% sur Unusual_distant
respectivement), mais donne le WER le plus élevé sur Usual_close (70,84%). Cette
analyse générale semble ainsi montrer qu’il existe une différence notable entre les
cas Usual_close et Unusual_distant, qui fait qu’un système appris sur l’un de ces
cas ne parvient pas à donner de bons résultats sur l’autre cas.

2.2 Validation croisée sur chacun des cas d’étude

La validation croisée consiste à vérifier si une décision ou un score obtenu à partir
d’un ensemble de données se confirme avec un autre ensemble de données, indépen-
dant du premier mais acquis avec le même instrument. Il en existe deux méthodes :
(1) la validation croisée d’un contre tous (leave-one-out cross-validation) et (2) la
validation croisée à k -lots (k-fold cross-validation). La première méthode consiste
à retirer, dans un ensemble de données, une observation et de la réserver pour la
validation d’un modèle. Ainsi, l’apprentissage se fait sur l’ensemble des données
restantes (hors ensemble de test). Ce procédé est répété autant de fois que néces-
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2 Adaptation spécifique d’un modèle pré-appris

saire, jusqu’à ce que chacune des observations ait pu servir à la validation d’un
modèle. L’observation retirée à un temps t est réinjectée dans l’ensemble d’ap-
prentissage une fois la validation effectuée. La méthode du k-fold suit le même
principe, à la différence que ce n’est pas une observation unique qui est retirée des
données, mais un ensemble de taille k, comme l’illustre la figure VII.2 où trois lots
sont utilisés.

Figure VII.2 – Représentation de la technique de validation croisée à trois lots
(adaptation d’une image de (Duran-Lopez et al., 2020))

L’utilisation de cette technique amène à entraîner tout autant de modèles qu’il y
a d’observations ou de lots. Des mesures statistiques sont ensuite effectuées afin
d’avoir une idée plus précise de la tendance globale. Cela est particulièrement
intéressant lorsque la quantité de données est plutôt faible puisqu’elle permet à la
fois d’apprendre les modèles sur des ensembles de données plus grand, mais aussi
d’augmenter la quantité de données destinée à l’évaluation. Ainsi, il devient plus
aisé de détecter un cas de sur-apprentissage.

Dans notre cas, afin de limiter le nombre d’expérimentations à effectuer, nous
avons adopté la technique du k-fold. Nos lots ont été créés afin de respecter au
mieux les contraintes suivantes :

— durée d’un pli : entre 1h20 et 1h30

— un corpus par pli

— rassembler les sous-corpus similaires dans un même pli (ex : diners entre
amis)

— rassembler les enregistrements d’un même pays et d’une même région dans
un pli
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Cela nous donne, pour le cas Usual_close, 7 lots d’une durée moyenne d’1h22, pour
Unusual_close, 11 lots d’une durée moyenne d’1h29, et pour Unusual_distant, 10
lots d’une durée moyenne d’1h32. Le tableau VII.5 récapitule ces informations.

Cas Durée moy. [Max.-Min.] Nombre de lots
Usual_close 1h22 [1h05 - 1h30] 7

Unusual_close 1h29 [1h22 - 1h41] 11
Unusual_distant 1h17 [0h59 - 1h32] 10

Table VII.5 – Détail des lots par cas d’étude constitués pour la validation croisée

Nous présentons dans les sections suivante la validation croisée pour chacun de ces
cas d’étude. Les WER indiqués sont obtenus pour chaque itération sur :

— le lot de test

— l’ensemble de test All_Spont

— l’ensemble de test du corpus ETAPE

— et l’ensemble de test de Common Voice 6.1

Les performances obtenues par lot, par enregistrement et par locuteur pour chacun
des cas étudiés sont à retrouver en annexe B.

2.2.1 Validation croisée pour le cas Usual_close

Le tableau VII.6 présente les résultats de la validation croisée obtenus pour ce cas.

Tout d’abord, nous observons que les résultats sont stables sur les ensembles de test
de référence des corpus ETAPE et Common Voice. En effet, les écart-types (ET)
sont respectivement de 0,82 et 0,84. La même stabilité est observée sur l’ensemble
de test All_Spont (ET=0,44). Les différents systèmes appris en validation croisée
montrent ainsi une relative stabilité.

Sur les lots de test, on observe au contraire une plus grande variabilité des résultats.
En effet, le WER moyen est de 55,61% avec un écart-type de 9,83.

Les moins bons résultats sont obtenus sur le premier lot de test. Cependant, ce lot
ne contient que 3 enregistrements. La figure VII.3 montre que le lot 1 se détache
effectivement des autres lots au niveau du WER par enregistrement et du WER
par locuteur. Cette différence de WER n’est pas due à un corpus ou un dialecte
particulier étant donné que les données des lots 1 et 2, présentant 10 points de WER
d’écart, sont tous deux issus de CLAPI et représentent des enregistrements faits
en France, dans la même région (Rhône-Alpes). Il est important de rappeler que
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70,2✻ 3 42,05 38,77 37,18
60,98 4 42,4 40,85 38,62
65,4 5 42,56 39,7 37,85
45,46 6 42,46 40,15 38,97
48,04 9 43,47✻ 41,26✻ 39,67✻

47,39 8 42,65 40,23 38,5
51,8 9 42,8 40,6 39,18

Moyenne 55,61 42,63 40,22 38,57
Écart-type 9,83 0,44 0,82 0,84

En gras : meilleur WER pour un ensemble de test // ✻ : WER le moins bon pour un ensemble de test // Case
colorée : lot destiné à la validation

Table VII.6 – Validation croisée de type k-fold sur les données Usual_close

CLAPI n’est pas un corpus à proprement parler mais plutôt une base de données
regroupant une multitude de corpus enregistrés dans différentes conditions. Une
analyse plus approfondie nous montre qu’un des enregistrements est à 85,8% de
WER et que le WER de deux locuteurs sur trois au sein de cet enregistrement
est supérieur ou égal à 90%. Cet enregistrement faisant partie du corpus CLAPI
et étant audio-visuel, le visionnage d’une partie de la vidéo nous aura permis
de constater que la caméra utilisée pour l’enregistrement est assez éloignée des
locuteurs et que ceux-ci ne semblent pas porter de microphone individuel. Cet
enregistrement est celui ayant le WER le plus élevé sur l’ensemble des lots du cas
Usual_close. Le retrait de ce lot ramène la moyenne à 53,1 et l’écart-type à 8,14.

Le meilleur WER (45,46%) est obtenu sur le lot 4, qui regroupe des enregistre-
ments du corpus TCOF (conversations) et du corpus ESLO2 (repas), enregistrés
en France (Pays-de-la-Loire, Centre-Val-de-Loire) et aux Pays-bas 7. Les lots 5, 6
et 7 montrent quant à eux des performances relativement stables, à défaut d’être
les meilleures.

7. Ainsi qu’un enregistrement dont le lieu n’est pas précisé.)
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Figure VII.3 – WER/enregistrement (gauche) et WER/locuteur (droite) pour
chaque lot du cas Usual_close

2.2.2 Validation croisée pour le cas Unusual_close

Les résultats de la validation croisée sur le cas Unusual_close sont reportés dans
le tableau VII.7.

Le WER sur les corpus de référence ETAPE et CV est stable (ET= 0,27), tout
comme sur l’ensemble de test All_Spont (ET : 0,40). Cependant, tout comme pour
le cas Usual_close, nous observons une grande variabilité des résultats suivant les
lots testés (ET= 7,13), avec un WER moyen à 29,96%.

Le lot sur lequel le WER est le moins bon est le lot 9 avec 43,31%, composé d’en-
tretiens du corpus TCOF. Une analyse du WER par enregistrement et du WER
par locuteur (voir figure VII.4) nous montre la présence d’une valeur considérée
comme aberrante (86,06 % de WER) au niveau du WER par enregistrement. Une
analyse du WER par locuteur nous permet de préciser qu’il s’agit ici de deux locu-
teurs pour lesquels les WER sont de 87% et 75% ce qui est nettement au-dessus du
WER par locuteur pour les autres enregistrements de ce lot (entre 22% et 58%).
L’écoute du fichier audio (internat_bea.wav) nous permet de conclure à un pro-
blème au niveau de l’enregistrement, le signal étant bruité tout du long. Le retrait
de ce lot ramène le WER moyen à 28,62 et l’écart-type à 5,90. Le meilleur WER
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31.17 2 37.27✻ 32.34✻ 28.01
26.84 2 36.49 31.97 28.27
28.70 7 36.89 32.17 28.61
19.69 5 36.48 31.58 28.16
25.97 5 36.11 31.56 28.24
22.92 6 37.25 31.96 28.39
28.73 8 36.93 31.71 28.76✻

26.66 4 37.17 31.90 28.50
43.31✻ 5 36.19 31.43 28.03
35.25 3 36.55 31.87 27.83
40.32 5 36.59 31.61 28.41

Moyenne 29,96 36,72 31,82 28,29
Ecart-type 7,13 0,40 0,27 0,27

En gras : meilleur WER pour un ensemble de test // ✻ : WER le moins bon pour un ensemble de test // Case
colorée : lot destiné à la validation

Table VII.7 – Validation croisée de type k-fold sur les données Unusual_close

de 19,69% est quand à lui obtenu sur le lot 4, correspondant à des enregistrements
du sous-corpus “conversations” du corpus TCOF.

Les deux WER à 100% observés pour les lots 5 et 6 en figure VII.4 sur le graphique
de droite s’expliquent par le fait que les locuteurs ne prononcent qu’un mot et que
celui-ci est mal reconnu. Cela n’impacte pas la reconnaissance générale de l’enre-
gistrement et du lot. Dans le cas du lot 5, l’enregistrement en question fait partie
du sous-corpus “conversations” de TCOF. Il peut donc sembler assez étonnant d’y
retrouver un enregistrement avec un locuteur ne prononçant qu’un mot. L’explica-
tion repose probablement sur le sujet abordé : un jeune homme raconte le décès de
son grand-père et à quel point cela a été difficile pour lui. L’interviewer prononce
le mot “pardon” à un moment où elle fait du bruit et cela interrompt le discours
du jeune homme. Ce manque d’échange ne correspond en effet pas au schéma que
l’on retrouve dans la plupart des autres enregistrements de ce sous-corpus et dans
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ce cas, l’interviewer a laissé le jeune homme parler.

Figure VII.4 – WER/enregistrement (gauche) et WER/locuteur (droite) pour
chaque lot du cas Usual_close

2.2.3 Validation croisée pour le cas Unusual_distant

Le tableau VII.8 présente les résultats de la validation croisée sur le cas Unu-
sual_distant.

Tout comme pour les deux autres cas, le WER sur All_Spont, ETAPE et CV est
stable, tandis que le WER sur les différents lots varie de 18,19% à 37,57%.

Les WER les plus hauts sont obtenus sur les lots 7 et 8. Les enregistrements
de ces lots sont issus du sous-corpus “entretiens” de TCOF. Le lot 7 comporte
une certaine disparité des WER par enregistrements allant de 15,47% à 94,56% 8.
L’enregistrement de ce lot avec le WER le plus haut compte deux locuteurs avec
des WER à 94,54% et 100%. Cela trouve son explication dans le fait que l’enre-
gistrement ne contient plus aucun son à partir de la seconde 56 (sur 16 min 50
d’enregistrement). Ce problème n’a pas été détecté au moment de l’étiquetage de
nos données. L’écartement de ce lot donne une nouvelle moyenne à 25,62 et un
écart-type à 6,58. Pour ce qui est du lot 8, il s’agit d’enregistrements de locuteurs

8. 15,47 ; 22,64 ; 23,7 ; 43,36 ; 94,56
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2 Adaptation spécifique d’un modèle pré-appris

Lo
t

1
Lo

t
2

Lo
t

3
Lo

t
4

Lo
t

5
Lo

t
6

Lo
t

7
Lo

t
8

Lo
t

9
Lo

t
10

W
E
R

/l
ot

#
en

re
gi

st
re

m
en

ts

W
E
R

A
ll
S
p
on

t

W
E
R

E
T
A

P
E

W
E
R

C
V

19.02 3 36.44 31.91 29.00
22.41 3 36.57 32.23 29.00
18.19 2 37.57✻ 32.52✻ 29.04
24.05 2 36.56 32.04 28.25
22.15 1 37.18 31.92 28.88
34.96 4 37.05 32.06 29.21✻

37.57✻ 5 36.73 31.55 28.48
37.25 3 37.45 32.34 29.05
26.12 8 35.64 31.89 28.60
26.46 6 36.80 31.92 28.72

Moyenne 26,81 36,80 32,05 28,82
Ecart-type 7,26 0,56 0,28 0,30

En gras : meilleur WER pour un ensemble de test // ✻ : WER le moins bon pour un ensemble de test // Case
colorée : lot destiné à la validation

Table VII.8 – Validation croisée de type k-fold sur les données Unusual_distant

avec un accent de la région Provence-Alpes-Côte-d’Azur. L’enregistrement avec le
WER le plus élevé dans ce lot, soit 46,11% contient un bruit de fond. Le retrait
de ces deux lots donne une moyenne à 24,17 et un écart-type à 5,27.

Le meilleur WER de 18,19% est quant à lui obtenu sur le lot 3 qui rassemble deux
entretiens tirés du corpus ESLO2.

2.3 Analyse générale de la validation croisée

Le tableau VII.9 rappelle les WER moyens et leur écart-type obtenus sur les lots
de validation croisée pour les différents cas d’étude, ainsi que les WER moyens
obtenus pour un apprentissage et un décodage sur un même cas, issus du tableau
VII.3.

Le cas Usual_close, le plus spontané, est celui avec le WER moyen le plus élevé

163



Chapitre VII : Résultats d’expérimentations

Figure VII.5 – WER/enregistrement (gauche) et WER/locuteur (droite) pour
chaque lot du cas Usual_distant

en validation croisée : 53%. L’écart du résultat moyen sur ce cas avec le cas Unu-
sual_close est de plus de 24 points, tandis que l’écart entre Unusual_close et
Unusual_distant est de 4,45 points. La dimension “situation de communication”
et notamment la notion de rôle qui la compose semble donc effectivement être la
source d’une certaine complexité pour les systèmes de reconnaissance automatique
de la parole.

La comparaison des résultats avec et sans la validation croisée nous montre que
la tendance d’augmentation du WER lorsque la spontanéité augmente se retrouve
dans les deux cas, mais que celle-ci est moins flagrante dans le cas de la validation
croisée, notamment en ce qui concerne la différence entre Unusual_close et Unu-
sual_distant (4,45 dans le premier cas, contre 15,74 dans le second). Cela montre
l’existence d’une certaine variabilité des données à l’intérieur même des cas suppo-
sés homogènes élaborés à partir de nos dimensions. Nos cas capturent une partie
de la variation de la parole spontanée, mais de nombreux autres facteurs pouvant
influencer les performances des systèmes ne sont pas pris en compte dans cette
approche.
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3 Apports d’une adaptation au domaine

Cas WER Moyen
(valid. croisée)*

Ecart-type (va-
lid. croisée)*

WER
Moyen**

Usual_close 53,1 8,14 63,74
Unusual_close 28,62 5,90 33,88
Unusual_distant 24,17 5,27 18,14
*Tels que recalculés suite à l’écartement d’un lot problématique. // **Issus du tableau VII.3, colonnes grisées

Table VII.9 – Récapitulatif des WER sur chacun des cas d’étude obtenus avec
et sans validation croisée

3 Apports d’une adaptation au domaine

La création des ensembles de données pour chacun de nos cas d’étude nous aura
demandé un long travail d’analyse et d’étiquetage des données de corpus de parole
spontanée existants, nous amenant à écarter de nombreux corpus de notre étude
sur l’adaptation spécifique d’un modèle pré-appris. Ainsi, après avoir rassemblé
et analysé près de 1000 heures d’enregistrements, nous n’avons finalement pas
toujours été en mesure d’obtenir les 10 heures de parole effective visées pour les
ensembles d’apprentissage de chacun de nos cas d’étude. Si nous pensons qu’il
serait bénéfique d’augmenter cette quantité de parole afin de lisser les variations
dues à un ou deux enregistrements en particulier, nous rencontrons là une limite
de notre étude basée sur les données.

Toutefois, nous avons à notre disposition une large quantité de données de pa-
role spontanée qui pourrait nous permettre de spécialiser un premier système au
domaine avant d’entraîner de nouveaux des systèmes spécifiques à chacun de nos
cas. Notre hypothèse ici est que l’utilisation d’un système déjà adapté au domaine
spontané devrait permettre une spécialisation plus efficace des systèmes par la
suite.

3.1 Un système adapté au domaine spontané

Nous utilisons, pour ce système, la même architecture que celle utilisée précé-
demment. L’apprentissage du système se fait cette fois avec l’ensemble All_spont,
représentatif de données de parole spontanée “tout-venant”. Le système est entraîné
jusqu’à ce que le WER ne s’améliore pas de plus de 0,5 points sur trois époques
consécutives. Les résultats, ainsi que ceux précédemment obtenus avec le système
Speechbrain état de l’art et les systèmes adaptés à chacun des trois cas d’étude,
sont reportés dans le tableau VII.10.

Les résultats nous montrent que l’augmentation de la quantité de données est
profitable à l’apprentissage. En effet, le système adapté au domaine avec les don-
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Système Modèle Épq U
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Whisper large-v2 - 65,29 38,68 27,57 43,67 40,45 28,33 12,93
SB-CV2 LB-7K-large 23 80,87 52,87 32,15 55,20 51,05 36,22 9,94
SB-Usual
close LB-7K-large 32 63,74 39,83 25,54 43,37 41,75 38,57 36,85

SB-
Unusual
close

LB-7K-large 32 63,51 33,88 19,12 39,12 36,92 32,02 28,48

SB-
Unusual
distant

LB-7K-large 36 70,84 34,52 18,14 40,78 36,99 32,00 28,60

*SB-
All_spont

LB-7K-large 18 51,97 23,36 13,44 29,41 26,80 27,81 21,69

Épq : époque // Les cases grisées correspondent à un apprentissage et un décodage sur des données appartenant
à un même cas. // Les valeurs en gras représentent le meilleur WER obtenu sur chacun des ensembles de test.

// *correspond à un système adapté au domaine

Table VII.10 – Performances obtenues avec un modèle adapté au domaine spon-
tané (%WER)

nées de All_spont est chaque fois meilleur que les autres systèmes, excepté sur
Common Voice. Sur ETAPE, l’apport du système adapté au domaine est moindre
comparé à l’apport sur tous les autres ensembles de test. Des améliorations im-
portantes s’observent sur Usual_close (-11,54 points), sur Unusual_close (-10,52
points) et sur Unusual_distant (-4,7 points) et donc logiquement sur All_cases (-
9,71 points). Sur All_spont ont retrouve également une amélioration conséquente
(-10,12 points).

Enfin, la tendance de baisse de performance lorsque la spontanéité augmente est
encore et toujours observée avec ce nouveau système, tout comme avec les pré-
cédents. De même, l’écart de WER entre Usual_close et Unusual_close (28,61
points) est toujours plus élevé qu’entre Unusual_close et Unusual_distant (9,92
points).
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3 Apports d’une adaptation au domaine

3.2 Adaptation spécifique d’un système adapté au domaine

Après l’adaptation d’un système au domaine spontané, nous avons effectué une
deuxième étape d’adaptation spécifique à chaque cas, afin de voir si le système
peut parvenir à se spécialiser sur chacun de nos cas d’études. Nous reprenons le
même procédé qu’en section 2 et adaptons le système SB-domaine avec les données
d’apprentissage de chacun de nos cas, l’un après l’autre. Nous avons procédé à la
deuxième adaptation en continuant l’apprentissage de notre système SB-domaine
jusqu’à la 40ième époque tout en changeant les données d’apprentissage. Les ré-
sultats sont présentés en tableau VII.11.

Système Modèle Épq U
su

al
_

cl
os

e
U

nu
su

al
_

cl
os

e
U

nu
su

al
_

di
st

an
t

A
ll_

ca
se

s
A
ll_

sp
on

t
E
TA

P
E

C
V

h

Whisper large-v2 - 65,29 38,68 27,57 43,67 40,45 28,33 12,93
SB-CV2 LB-7K-

large
23 80,87 52,87 32,15 55,20 51,05 36,22 9,94

*SB-
All_spont

LB-7K-
large

18 51.97 23.36 13.44 29.41 26.80 27.81 21.69

*SB-
All_spont-
Usual
close

LB-7K-
large

30 50,85
±1, 25

23,80
±0, 82

13,14
±0, 51

29,17
±0, 62

26,86 28,51 22,49

*SB-
All_spont-
Unusual
close

LB-7K-
large

22 51,65
±1, 28

23,18
±0, 82

13,25
±0, 51

29,25
±0, 62

26,92 27,21 21,80

*SB-
All_spont-
Unusual
distant

LB-7K-
large

34 54,77
±1, 29

23,15
±0, 78

13,38
±0, 53

29,99
±0, 66

26,81 27,24 22,08

Épq : époque // Les cases grisées correspondent à un apprentissage et un décodage sur des données appartenant
à un même cas. // Les valeurs en gras représentent le meilleur WER obtenu sur l’ensemble de test de chacun des

cas étudiés. // *correspond à un système adapté au domaine

Table VII.11 – Performances obtenues suite à l’adaptation spécifique du système
adapté au domaine (%WER)
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3.2.1 Analyse des résultats

La comparaison de ces systèmes spécifiques avec le système uniquement adapté au
domaine spontané nous montre que la deuxième étape d’adaptation n’améliore pas
vraiment les résultats. Les WER obtenus sur un ensemble de test avec différents
systèmes sont chaque fois extrêmement proches les uns des autres, ce qui montre
que la spécialisation ne se fait plus. Sur nos cas, les intervalles de confiance associés
aux WER en gras -censées représenter le WER le plus bas obtenu pour chaque
ensemble de test- nous montrent que les meilleurs WER obtenus avec ces systèmes
spécifiques ne sont pas significativement meilleurs que ceux obtenus avec le système
SB-All_spont. L’apport d’une adaptation à un cas spécifique pour la transcription
automatique de données représentatives de ce même cas ne s’observe donc pas ici,
bien qu’il reste intéressant de noter que les performances sur Usual_close pré-
sentent une dégradation entre l’adaptation spécifique du système SB-All_spont-
Unusual_distant et l’adaptation spécifique du système SB-All_spont-Usual_close
(54,77% vs 50,85%). Cette absence de systématicité montre que l’apprentissage
d’un système sur une large quantité de données variées est plus bénéfique que
l’apprentissage sur un cas unique avec peu de données. Étant donné les bonnes
performances obtenues sur l’ensemble des corpus de test suite à l’adaptation d’un
système avec All_spont uniquement, nous mettons en avant dans cette dernière
étude, l’importance de la quantité, mais surtout de la variabilité des données d’ap-
prentissage, plus que de leur spécificité.

4 Synthèse

Les expérimentations menées dans ce chapitre nous auront permis, de façon géné-
rale, de montrer que le WER est toujours plus élevé pour notre cas Usual_close
représentatif de situations comme des repas entre amis, et toujours moins élevé
pour notre cas Unusual_distant représentatif d’entretiens entre personnes qui ne
se connaissent pas. Si la variation de la spontanéité n’est probablement pas le seul
facteur faisant varier le WER, il semble tout de même que nous soyons parvenus
à capturer différents niveaux de spontanéité à travers de nos. Nous montrons éga-
lement que l’écart de WER entre Usual_close et Unusual_close n’est pas égal à
l’écart de WER entre Unusual_close et Unusual_distant. En effet, on observe un
écart plus important dans ce premier cas, ce qui semble indiquer que la dimension
situation de communication est la plus compliquée à traiter pour les systèmes. De
la même façon, nous retrouvons pour chacun des systèmes utilisés des performances
proches sur les ensembles All_cases, Unusual_close et All_spont. Si nous savons
que l’ensemble All_cases représente la réunion des ensembles de test Usual_close,
Unusual_close et Unusual_distant, la représentation de chacun de ces cas n’est
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4 Synthèse

pas connue au sein de All_spont. Ces performances similaires pourraient donc à la
fois signifier que l’ensemble All_spont ne contient que des enregistrements repré-
sentatifs du cas Unusual_close, mais pourraient également signifier que All_spont
est constitué d’enregistrements représentatifs de chacun des trois cas étudiés, au
même titre que All_cases. Si tel est le cas, l’observation des performances obtenues
sur chacun des cas inclus dans All_cases nous permet de mettre en lumière l’ap-
port de notre approche en quatre dimensions pour l’analyse des performances de
systèmes de reconnaissance automatique de la parole sur la parole spontanée. En
effet, les différents WER obtenus sur All_cases ne sont jamais représentatifs des
mauvaises performances obtenues sur le cas le plus spontané Usual_close, mais ne
sont jamais représentatifs non plus des bonnes performances qui peuvent être ob-
tenus sur le cas le moins spontané Unusual_distant. Ainsi, notre meilleur système
SB-All_spont affiche une performance sur All_cases de 29,41% qui ne reflète ni les
51% de WER obtenus sur Usual_close ni les 13% obtenus sur Unusual_distant.

De façon plus précise, nous ressortons également de notre étude qu’une adaptation
spécifique avec une petite quantité de parole ne permet pas de résoudre les diffi-
cultés intrinsèques contenues dans les ensembles de test représentatifs de différents
niveaux de spontanéité. En effet, la différence de WER entre nos trois cas n’est pas
réduite par cette approche. Ces adaptations spécifiques nous permettent cependant
d’observer une légère tendance, semblant indiquer qu’un système adapté sur un
certain sous-type de parole spontanée permettra ensuite d’atteindre les meilleures
performances sur ce même sous-type de parole, à savoir 63% pour Usual_close,
33% pour Unusual_close et 18% pour Unusual_distant. Si pour le cas Usual_close
l’apport d’une adaptation spécifique n’est pas flagrant, il est important de rappeler
que c’est aussi le cas pour lequel nous avons pu réunir le moins de données d’appren-
tissage (6h50, contre 13h08 pour Unusual_close et 9h36 pour Unusual_distant).
L’utilisation d’une technique de validation croisée nous aura permis de contourner
ce manque de données et de tester la stabilité de nos systèmes. Cette première adap-
tation spécifique nous montre également que l’utilisation d’un système adapté au
cas peu spontané dégrade les performances originellement obtenues avec Whisper
(70% contre 65%). Ces observations indiquent que la spécialisation d’un système
peut à la fois être bénéfique et néfaste, et n’est à encourager que dans des cas
applicatifs restreints.

La validation croisée, nous montre quant à elle que pour chaque cas, nous retrou-
vons une stabilité des différents systèmes appris, confirmée par les performances
sur les corpus ETAPE et Common Voice, mais aussi une certaine instabilité des
WER sur les différents lots. Cette instabilité témoigne de la variabilité capturée
au sein de nos cas considérés comme homogènes. Celle-ci apparaît d’autant plus
fortement que les ensembles de test sont de petite taille : les enregistrements ou
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les locuteurs qui se démarquent des autres influencent d’autant plus les résultats.
Enfin, nous retrouvons, avec cette validation croisée, la différence de WER en fonc-
tion des niveaux de spontanéité capturés dans nos cas, avec toutefois cette fois un
écart beaucoup plus resserré entre Unusual_close et Unusual_distant que ce que
nous avons pu observer auparavant (28% vs 24%).

Enfin, l’étape d’adaptation au domaine spontané nous aura permis d’obtenir les
meilleures performances sur chacun de nos cas (51% sur Usual_close, 23% sur Unu-
sual_close et 13% sur Unusual_distant). L’adaptation spécifique qui aura suivi
cet apprentissage ne montre toutefois pas d’apport, ni de réelle spécialisation des
différents systèmes à un sous-type de parole spontanée. En effet, nous obtenons
23% de WER sur Unusual_close et 13% de WER sur Unusual_distant pour cha-
cun des systèmes. Cependant, il faut noter que la spécialisation à Unsual_distant
dégrade encore une fois les performances sur Usual_close. Cette dernière expéri-
mentation nous montre donc la prévalence de l’utilisation d’une grande quantité
de données diversifiées sur l’utilisation de systèmes spécifiques, adaptés avec peu
de données. Le tableau VII.12 reporte les différents résultats obtenus au cours de
ces différentes expérimentations.

Système %WER
Usual_close Unusual_close Unusual_distant

Whisper 65 38 27
SB-spécifique* 63 33 18

SB-spécifique* validation croisée 53 28 24
SB-All_spont 51 23 13

SB-All_spont-spécifique* 50 23 13
*Nous rapportons ici les meilleurs WER obtenus sur les cas grâce à des systèmes adaptés aux différents cas

Table VII.12 – Performances obtenues sur les différents cas étudiés au fil des
expérimentations menées
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Nous avons présenté, dans ce manuscrit, nos travaux pour l’étude inter-corpus des
performances de systèmes de reconnaissance automatique en fonction de différents
sous-types de parole spontanée.

Après une étude de l’état de l’art présentant les apports des systèmes entièrement
neuronaux et des modèles pré-appris sur les performances de systèmes de recon-
naissance automatique de la parole, la première étape de ce travail de thèse s’est
inscrite dans le cadre du projet LeBenchmark, dont les modèles de type Wav2vec
2.0, appris sur du français, ont été mis à disposition de la communauté et présentent
l’avantage de pouvoir être adaptés avec peu de données. Si notre apport au sein
de ce projet aura été le rassemblement et la préparation de corpus existants, ainsi
que la constitution d’un corpus d’environ 7 000 heures de parole lue, nos collègues
auront pu démontrer l’intérêt de ces modèles pour une tâche de reconnaissance
automatique de la parole avec une architecture end-to-end, et ce, à la fois sur un
corpus de lecture (Common Voice, 9% de WER) et sur un corpus contenant de
la parole préparée et spontanée (ETAPE, 23% de WER). Les modèles, une fois
adaptés, présentent de façon générale de meilleures performances que lors de l’uti-
lisation de modèles multilingues (Common Voice : 19%, ETAPE : 61%) ou appris
sur l’anglais (Common Voice : 14%, ETAPE : 44%), ou encore que l’extraction de
Mel Filter Banks (Common Voice : 20%, ETAPE : 54%). Ainsi, nous avons fait le
choix de placer ces modèles au coeur de notre travail de recherche.

La deuxième étape de ce travail de thèse a ensuite consisté en une étude approfon-
die du concept de parole spontanée pour la prise en compte de sa variabilité dans
les études en reconnaissance automatique de la parole. En effet, bien que certains
corpus de référence en français incluent de la parole spontanée, ils ne capturent pas
toute la diversité de situations dans lesquelles peut apparaître la parole spontanée.
Ceux-ci se limitent principalement à de la parole médiatique, contexte particulier
dans lequel les locuteurs préparent leurs interventions et montrent ainsi une parole
construite et bien articulée qui leur permet d’être compris de tous les auditeurs.
C’est pourquoi nous nous sommes tournés vers les corpus de linguistique, captu-
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rant à la fois des interactions usuelles, quotidiennes, ainsi que des entretiens, et
offrant donc plus de variété. Si ces corpus sont souvent de taille assez réduite en
comparaison à ce qui est utilisé d’ordinaire en reconnaissance automatique de la
parole (>100h), la mise à disposition des modèles LeBenchmark pré-appris sur du
français et pouvant être adaptés avec une petite quantité de parole aura rendu pos-
sible ce travail de recherche. Cependant, si la diversité représentée par ces corpus
permet d’étudier la reconnaissance automatique de la parole spontanée de façon
plus précise, elle rend nécessaire une catégorisation des différents sous-types de
parole spontanée, afin de pouvoir faire ressortir des ensembles de données homo-
gènes. C’est ainsi que s’est formée notre première question de recherche : quels
facteurs de variation de la parole spontanée sélectionner, dans le but de constituer
des sous-groupes de données similaires, et de positionner ces sous-groupes les uns
par rapport aux autres ?

Afin de répondre à cette première question, nous avons tout d’abord recueilli des
données provenant de corpus de linguistique tels que le CFPP, le CFPB, TCOF,
ESLO2... qui se sont faits les témoins de la variabilité des sous-types de parole
spontanée (conversations entre amis, entre collègues, entretiens formels et infor-
mels, etc.). En croisant les métadonnées des corpus avec les facteurs de variation
de la parole spontanée identifiés dans les travaux en linguistique, sociolinguistique
et stylistique, nous avons pu faire ressortir quatre dimensions de variation exploi-
tables :

— la situation de communication : rapport symétrique entre les locuteurs ou
non, et importance du lieu (quotidien/familier vs professionnel/institution-
nel)

— le degré d’intimité entre les locuteurs : de très proches à inconnus

— le canal de communication : en face-à-face ou à distance, avec ou sans visio

— le type de communication : interpersonnelle, de groupe ou de masse

À partir des dimensions définies précédemment, nous avons ainsi commencé par
identifier et étiqueter des ensembles de données supposés représentatifs de diffé-
rents niveaux de spontanéité. Trois cas d’étude ont été définis, que nous décrivons
ci-après et plaçons graphiquement sur un espace de variation en quatre dimensions
(voir figure VII.6) :

— Usual_close : Amis proches ou membres d’une même famille et situation
de communication symétrique dans un lieu quotidien/familier.

— Unusual_close : : Amis proches ou membres d’une même famille qui
échangent sur un lieu de travail ou au sein d’une institution. Les locuteurs
ne sont pas dans une situation symétrique.
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— Unusual_distant : Deux personnes qui ne se connaissent pas et qui échangent
au travail ou au sein d’une institution. Les locuteurs sont dans une situation
asymétrique.

Figure VII.6 – Positionnement des cas d’étude dans l’espace en quatre dimen-
sions de variation de la parole spontanée tel que défini dans ce travail de thèse

Chacun de ces cas a été découpé en ensembles d’apprentissage, de développe-
ment et de test. Nous avons ainsi pu étiqueter 6h50 de parole pour l’ensemble
d’apprentissage du cas Usual_close, 13h08 pour Unusual_close et 9h36 pour Unu-
sual_distant. Il est important de noter que sans le travail de précision des linguistes
et leur connaissances approfondie de l’objet de recherche qu’est la parole, l’iden-
tification des facteurs de variation de la parole spontanée au sein de ces données
aurait été bien plus laborieuse. Les données de parole spontanée non étiquetées ont
ensuite été compilées dans un ensemble complet nommé “All_spont” et totalisant
337 heures de parole.

La troisième étape de notre étude aura consisté en l’étude inter-corpus des perfor-
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mances de systèmes de reconnaissance automatique de la parole dans différentes
conditions : lors de l’adaptation d’un modèle pré-appris avec peu de données éti-
quetées en fonction des dimensions déterminées versus lors de l’adaptation d’un
modèle pré-appris avec une grande quantité de données moins contrôlées (c’est-à-
dire non étiquetées en fonction des dimensions). Nous avons étudié, tout d’abord,
l’adaptation d’un modèle pré-appris avec une petite quantité de données, adaptant
chaque fois un modèle LeBenchmark avec l’un des ensembles d’apprentissage de nos
cas d’étude. Nous souhaitions, par cette méthode, apporter une réponse à notre
deuxième question de recherche : l’adaptation spécifique d’un modèle pré-appris
avec une faible quantité de données représentatives de différents niveaux de sponta-
néité peut-elle améliorer les performances des systèmes sur différents sous-types de
parole spontanée ? Afin de nous constituer une référence, nous avons tout d’abord
utilisé deux systèmes état de l’art : l’un appris à partir d’une recette Speechbrain
(réutilisée par la suite) et utilisant un modèle LeBenchmark adapté sur Common
Voice, l’autre étant Whisper, un système multilingue appris sur 680 000 heures de
parole. Il ressort, de cette première évaluation, que le WER augmente lorsque la
spontanéité capturée dans nos cas d’étude augmente. En effet, notre évaluation
a montré des WER variables selon les sous-types de parole spontanée étiquetés.
Ainsi, on observe les WER les plus hauts sur Usual_close (65% pour Whisper,
80% pour le système Speechbrain) et les plus bas sur Unusual_distant (27% pour
Whisper, 32% pour le système Speechbrain). Le WER observé sur Unusual_close
est quant à lui de 38% avec Whisper et 52% pour le système Speechbrain. Whisper
apparaissait donc comme le système état de l’art le plus performant, ce qui n’est
pas étonnant étant donné que le modèle LeBenchmark utilisé pour l’entraînement
du système Speechbrain de référence était adapté sur de la parole lue.

Les différentes adaptations du modèle LeBenchmark avec, cette fois, les données de
nos différents cas d’étude ont, quant à elles, chaque fois montré une amélioration
des résultats sur la parole spontanée par rapport aux deux systèmes de référence.
Ainsi, si l’amélioration est faible sur Usual_close avec un WER minimal de 63%,
les gains sur Unusual_close et sur Unusual_distant sont plus importants : ce
sont 33% et 18% de WER qui sont obtenus, ce qui correspond à des améliora-
tions respectives de 5 et 9 points de WER par rapport au meilleur système état
de l’art. Les différentes adaptations ont également montré qu’adapter un système
à un sous-type de parole spontanée spécifique peut faire stagner, voire dégrader
les performances sur d’autres sous-types. Ainsi, une adaptation avec Usual_close
donne, sur Unusual_close, quasiment la même performance qu’avec Whisper (39%
vs 38%). Plus flagrant encore, une adaptation avec Unusual_distant dégrade le
WER sur Usual_close de 5 points, le faisant passer de 65% à 70%. Nous avons
également observé, à ce stade, que le système présentant un apport global sur
tous les cas d’études était celui adapté sur les données de type Unusual_close.
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Cependant, ces observations sont à mettre en parallèle avec les différentes quanti-
tés de données ayant pu être rassemblées pour ces adaptations spécifiques. Nous
avons effectivement pu réunir deux fois plus de données d’apprentissage pour le
cas Unusual_close que pour Usual_close. Afin de vérifier la stabilité des résultats,
nous avons ainsi procédé à une étape de validation croisée. Celle-ci aura montré,
pour chacun des cas, une stabilité des différents systèmes appris, mais aussi une
certaine variabilité des WER obtenus sur les différents lots de test. Ainsi, la vali-
dation croisée nous montre que les performances se situent plutôt autour de 53%
pour Usual_close, 28% pour Unusual_close et 24% pour Unusual_distant.

Après cette étude sur l’adaptation spécifique d’un modèle, nous avions pour but
de répondre à notre troisième et dernière question de recherche : quel est impact de
l’adaptation, avec une bien plus grande quantité de donnés, moins bien contrôlées
qu’auparavant, d’un modèle pré-appris sur les performances de reconnaissance de
différents sous-types de parole spontanée ? Nous avons, cette fois, adapté le mo-
dèle LeBenchmark avec les données de All_spont (337 heures de parole), avant
d’effectuer une seconde fois les différentes adaptations spécifiques en fonction de
nos cas. Nous montrons que l’adaptation au domaine spontané avec l’ensemble
All_spont permet de réduire très significativement le WER, notamment pour les
sous-types Usual_close et Unusual_close pour lesquels on observe un gain im-
portant par rapport à ce qui peut être obtenu avec les systèmes spécifiques : 51%
vs 63% pour ce premier, et 23% vs 33% pour ce deuxième. Le WER sur le cas
Unusual_distant montre une baisse plus légère (13% vs 18%), ce qui reste une
bonne amélioration si l’on considère qu’il était déjà plutôt bas. Les adaptations
spécifiques supplémentaires ont, quant à elles, montré une limite à l’amélioration
des résultats. Le WER aura ainsi tendance à stagner, voire à se dégrader sur le cas
Usual_close, par rapport à ce qui était obtenu avec la seule étape d’adaptation au
domaine. Cela peut suggérer à la fois une bonne représentation de nos cas d’étude
dans All_spont, mais aussi un manque de données représentatives de chacun de
nos cas, qui pourrait limiter cette deuxième étape d’amélioration des performances
des systèmes.

D’un point de vue global, on observe avec chacun des systèmes utilisés pour ce
travail de thèse une différence importance d’écart de WER entre Usual_close et
Unusual_close d’un côté et Unusual_close et Unusual_distant d’un autre côté, ce
qui semble indiquer que les systèmes de reconnaissance automatique de la parole
ont plus de difficultés avec le haut niveau de spontanéité induit par la situation de
communication, que par le degré d’intimité entre les locuteurs. Cela a notamment
été rendu très visible avec les WER moyens obtenus par la validation croisée (4
points d’écart entre Unusual_distant et Unusual_close, contre 25 points d’écart
entre Unusual_close et Usual_close. Notre travail montre également l’importance
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de caractériser la parole spontanée pour l’évaluation des performances des sys-
tèmes, plus que pour leur amélioration. En effet, la moyenne des WER de nos
différents cas, observée au travers de l’ensemble All_cases, nous montre que les
performances obtenues sur cet ensemble ne sont jamais représentatives de la réelle
variabilité des WER sur différents sous-types de parole spontanée. Ainsi, le WER
obtenu sur All_cases avec le système adapté au domaine est de 29%, alors même
que cet ensemble contient des données de type Usual_close avec un WER de 51%,
des données de type Unusual_close avec un WER de 23% et des données de type
Unusual_distant avec un WER de 13%.

Limites et perspectives

Notre étude souligne l’actuelle nécessité de la création de grands jeux de données
diversifiés pour l’étude de la reconnaissance automatique de la parole spontanée.
En effet, malgré les presque 1000 heures de parole rassemblées au début de cette
thèse, seule une dizaine d’heures auront pu être étiquetées et utilisées au sein de
nos différents cas. Les 10 heures de parole préalablement souhaitées pour l’étude de
l’impact des différentes adaptations spécifiques ont notamment été atteintes que
partiellement pour les cas Usual_close et Unusual_distant. Bien que nous ayons
fait usage d’une technique de validation croisée pour nous assurer de la stabilité
des résultats, des recherches complémentaires, avec plus de données, permettraient
d’approfondir la compréhension des adaptations spécifiques selon les sous-types de
parole spontanée. Les projets en cours comme le corpus Common Voice pour la
parole spontanée 9 et le programme culturel et scientifique “Ecouter-Parler” 10 initié
par la DGLFLF sont des initiatives prometteuses pour l’expansion des données de
parole spontanée. Ces données pourraient s’avérer cruciales pour l’analyse des per-
formances de systèmes de reconnaissance automatique de la parole en fonction de
différents types de parole spontanée, mais aussi pour l’amélioration des systèmes,
ce qui reste encore un défi.

Une autre limite de notre étude réside en l’absence d’utilisation d’un modèle de
langue. Nous ne souhaitions en effet pas biaiser le décodage et avoir la possibilité
d’étudier le seul impact de différentes adaptations d’un modèle pré-appris. Cepen-
dant, nous pensons que l’utilisation d’un modèle de langue pourrait améliorer les
performances des systèmes, notamment sur la parole peu spontanée.

Il est important de noter également que nous ne couvrons, au travers de nos cas
d’étude, qu’une surface limitée de l’espace de variation de la parole spontanée en
quatre dimensions. Pour pallier cette limite, nous avons choisi de nous concentrer
sur deux dimensions, et d’en étudier les extrêmes afin de baser nos recherches sur

9. https://foundation.mozilla.org/fr/blog/common-voice-2024-roadmap/
10. https://ecouter-parler.fr/presentation/
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trois cas bien séparés. Les recherches futures sur ce sujet devront explorer les di-
mensions non étudiées ici (canal de communication et type de communication),
ainsi que les variations plus fines de la spontanéité. Une expansion et améliora-
tion des dimensions déterminées ici est également envisageable, notamment via
l’analyse de travaux en sociologie afin de mieux comprendre les rapports de rôle,
mais aussi la question des différents groupes socio-culturels, dont on sait, grâce
aux études en sociolinguistique, que les habitudes langagières peuvent largement
différer. De même, la prise en compte d’autres conditions de prises de parole telles
que le streaming, le direct, le différé ou encore les messages vocaux, aujourd’hui
largement utilisés via les services de messagerie instantanée (Glikman et Fauth,
2022). Une extension de notre approche pourrait ainsi mener à l’élaboration d’un
benchmark, grâce auquel les systèmes de reconnaissance automatique de la parole
ne seraient plus évalués avec une seule valeur de WER, mais plutôt sur une diver-
sité de situations, permettant de rendre compte de façon plus réelle et plus fiable
des performances des systèmes.

Enfin, si nous ne mesurons pas, à l’intérieur de nos cas d’étude, la variation de
certaines caractéristiques reportées dans la littérature comme liées à la spontanéité
(variation du débit de parole, hypoarticulation, disfluences...), il pourrait être in-
téressant de le faire, notamment sur une plus large quantité de données étiquetées.
Ceci permettrait de croiser notre espace de variation avec les études en linguis-
tique sur la parole spontanée. L’ensemble de ces travaux pourrait également être
étendu à l’étude de la variation de la parole spontanée pour d’autres langues que le
français, le rapport aux normes sociales pouvant notamment varier en fonction des
pays. Les usages langagiers sont en effet structurés par des “normes” qui dépendant
des groupes sociaux et des cultures. Une part du défi à venir pourrait donc consis-
ter en la proposition de systèmes de transcriptions adaptés à ces différents usages,
étant donné que leur diffusion large et parfois multilingue implique forcément une
utilisation au sein de situations langagières très disparates, reflétant l’usage que
les humains font du langage au quotidien.
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Annexe A

Correspondance API-SAMPA

Figure A.1 – Correspondance API-
SAMPA pour les consonnes du fran-
çais

Figure A.2 – Correspondance API-
SAMPA pour les voyelles du français
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Annexe B

Performances de validation croisée
(WER) sur les différents cas d’étude

Table B.1 – WER par lot, par enregistrement et par locuteur pour le cas
usual_close

Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.
1 70,2 aperitif_glasgow 61,98 JUD 58,9

PAT 64,76
montage_meuble 76,94 MIC 76,44

CLA 77,14
aperitif_rupture 85,8 ALB 90,8

ARN 92,25
JUS 75,61

2 60,98 repas français 48,43 JUD 48,99
MAR 46,78

repas_olives 73,42 FLO 73,15
EMI 68,35
PIE 79,93

repas_kiwi 57,88 ELI 54,18
BEA 60,5
MAR 76,17

aperitif_pois 71,38 ROM 90,53
ANN 72,53
JUL 66,9

3 65,4 ESLO2_REPAS_1264 75,04 spk2 78,58
spk1 72,25

Suite en page suivante
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Chapitre B : Performances de validation croisée (WER) sur les différents cas
d’étude

Table B.1 – suite de la page précédente
Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.

ESLO2_REPAS_1259 60,32 spk2 55,85
spk1 66,35

ESLO2_REPAS_1263 37,93 spk2 33,77
spk1 41,54

ESLO2_REPAS_1271 56,64 spk3 58,16
spk1 54,65
spk2 56,07

ESLO2_REPAS_1269 62,97 spk2 53,82
spk1 73,1
spk3 69,08

4 45,46 rae_ash_sd 38,1 spk2 29,91
spk1 48,45

raei_leh_sd 29,92 spk1 25,18
spk2 39,04

fete_lec_07 55,97 spk3 49,4
spk2 61,88
spk1 59,72

experiences_yer_12 37,81 spk2 59,62
spk1 34,3
spk3 20,73

ESLO2_REPAS_1256 50,34 spk2 46,61
spk1 46,18
spk3 65,4

ESLO2_REPAS_1267 57 spk1 56,05
spk3 46,87
spk2 70,21

5 48,04 cadeaux_bon_08 51,61 spk2 58,41
spk1 45,53

stag_bad_08 43,89 spk2 43,56
spk1 46,42

famille_fer_08_2 51,46 spk1 55,69
spk2 48,38

sports_pet_07 37,3 spk2 35,87
spk1 38,73

teatime_lam_12 70,55 spk1 63,1
spk2 75,37

ang_jul_07 53 spk1 52,2
spk2 55,28

famille_lem_13 44,24 spk2 41,58
spk1 47,74

Suite en page suivante
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Table B.1 – suite de la page précédente
Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.

stage_son_12 39,67 spk1 38,52
spk2 41,99
spk3 78,57

garcons_tou_15 43,5 spk1 46,37
spk2 37,66
spk3 58,91

6 47,39 pri_mam_06 37,5 spk1 28,1
spk2 59,77

foot_mar_12 38,44 spk1 37,92
spk3 34,33
spk2 51,03

automobile_gue_08 41,26 spk1 38,79
spk2 55,56

etudes_rem_13 50,97 spk3 52,99
spk2 60,86
spk1 41,81

fraise_ber_13 55,75 spk2 56,73
spk3 53,14
spk1 56,4

salledebain_sch_13 56,16 spk2 63,8
spk1 56,79
spk3 46,66

decesprofesseur_sd 52,35 spk1 50,81
spk3 56,16
spk2 56,31

cours_mau_15 38,36 spk2 38,11
spk1 40,71
spk3 35,98

7 51,8 mai_web_07 55,46 spk1 64,27
spk2 40,7

dav_gan_06 70,16 spk2 66,9
spk1 72,28

siderurgie_per_10 39,05 spk1 36,35
spk4 73,33
spk2 58,82

siderurgie_guy_10 28,64 spk1 28,58
spk2 100

masc_dom_sd 63,6 spk2 67,98
spk1 59,71

grandsparents_bar_13 57,21 spk2 54,19
Suite en page suivante
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Chapitre B : Performances de validation croisée (WER) sur les différents cas
d’étude

Table B.1 – suite de la page précédente
Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.

spk3 81,6
spk1 49,89

famille_fer_08_1 39,89 spk2 37,31
spk1 58,2

conv_cai_6 63,22 spk1 67,19
spk2 53,48

politique_ham_15 37,64 spk2 35,86
spk1 38,72

Ecart-
type

9,831590241 ET 13,59225727 ET 15,61055306
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Table B.2 – WER par lot, par enregistrement et par locuteur pour le cas unu-
sual_close

Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.
1 31,17 CFPB-1083-3B 33,71 Léon_Neyssens 33,31

Eva_di_Dio 27,09
Arlette 46,6

CFPB-1070-2A 26,79 Bernadette 28,36
Elise 17,73
Léa 74,02

2 26,84 CFPB-1000-1 34,09 Matthieu 37,27
Grand-Jojo 33,11
serveur 60

CFPB-1020-1 18,43 Dimitri 18,35
Camille 18,72
Philippe 25

3 28,7 photographie_cou_14 20,45 spk2 21,66
spk1 16,99

film_tre_15 39,74 spk1 34,56
spk2 43,91

conversation_mat_08 36,46 spk1 33,11
spk2 40,4

chee_alb_sd 34,72 spk2 37,21
spk1 21,84

politique_car_14 23,39 spk2 23,39
infirmier_aud_14 19,8 spk2 19,66

spk1 21,93
jeu_thi_14 24,23 spk1 20,75

spk2 38,22
4 19,69 nat_hou_07 26,86 spk1 22,06

spk1 33,62
enfant_lem_10 21,23 spk1 20,09

spk2 27,95
dos_cou_14 17,74 spk2 14,97

spk1 22,48
how_pro_14 17,59 spk2 16,03

spk1 28,82
etudes_gil_13 18,79 spk1 21,37

spk2 17,71
5 25,97 pom_tho_08 15,53 spk2 15,82

spk1 4,16
loisirs_nat_06 16,57 spk2 15,71

Suite en page suivante
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Chapitre B : Performances de validation croisée (WER) sur les différents cas
d’étude

Table B.2 – suite de la page précédente
Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.

spk1 24,44
papi_mar_14 22,53 spk1 22,5

spk2 100
paternel_gos_14 34,32 spk1 32,84

spk2 43,53
police_mar_14 39,84 spk2 40,91

spk1 39,41
6 22,92 spiritualite_cel_14 23,92 spk1 27,86

spk2 18,8
showgirl_vos_15 27,87 spk1 28,48

spk2 25,73
voyage_con_15 21,08 spk2 13,15

spk1 21,15
testssncf_qab_12 20,6 spk3 17,15

spk1 60,16
separation_per_14 16,36 spk1 16,32

spk2 100
voyage_hab_14 27,09 spk1 26,26

spk2 29,71
7 28,73 cha_hey_07 39,59 spk2 37,03

spk1 49,34
comb_bach_08 19,83 spk1 19,14

spk2 25,54
aqua_05 40,55 spk1 42,99

spk2 22,62
cine_sao_07 29,93 spk2 28,07

spk1 47,01
educ_pot_08 28,13 spk1 24,94

spk2 54,54
accident_cat_14 17,47 spk1 14,86

spk2 18,02
moz_car_sd 16,46 spk2 14,43

spk1 15,04
ago_ram_07 57,34 spk1 58,33

spk2 52,94
8 26,66 msf_blan_06 26,11 spk2 26,72

spk1 19,44
memoire_yun_15 31,68 spk2 23,55

spk1 74,64
ouvrier_pal_10 32,56 spk1 20,95

Suite en page suivante
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Table B.2 – suite de la page précédente
Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.

spk2 42,32
deltaplane_tus 21,22 spk2 21,2

spk1 22,22
9 43,31 sncf_dez_11 22,37 spk2 22,23

spk1 22,65
mar_ferr_sd 46,79 spk2 45,96

spk1 58,8
hallucinogenes_cag_03 30,57 spk1 34,03

spk2 23,81
internat_bea 86,06 spk2 87,08

spk1 75,75
psychologue_dum_08 24,53 spk2 22,2

spk1 33,04
10 35,25 christine_pru 40,39 spk1 38,78

spk2 48
employeducnrs 18,23 spk1 18,01

spk2 23,65
mac_cle_sd 43,16 spk2 42,38

spk1 46,78
11 40,32 guerre_coc_sd 42,86 spk2 43,15

spk1 35,57
famille_pru 48,36 spk1 49,48

spk2 44,16
erasmusespagne_sd 35,65 spk1 32,1

spk2 48,97
voyages_ric_06 27,84 spk1 25,94

spk2 49,45
ergotherapie_sch 38,03 spk1 33,62

spk2 51,14
ET 7,139186228 ET 12,61754847 ET 17,79848273

215



Chapitre B : Performances de validation croisée (WER) sur les différents cas
d’étude

Table B.3 – WER par lot, par enregistrement et par locuteur pour le cas unu-
sual_distant

Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.
1 70,2 aperitif_glasgow 61,98 JUD 58,9

PAT 64,76
1 19,02 PRO-COR-1 21,85 L2 21,41

L1 40,9
PRO-GRE-1 15,34 L2 15,17

L3 21,55
L1 12,24

PRO-LIM-1 18,87 L1 18,87
2 22,41 ESLO2_ENT_1015 25,32 spk2 21,43

spk1 42,43
ESLO2_ENT_1043 18,01 spk2 17,34

spk1 20,71
ESLO2_RUMEUR_1334 23,62 spk2 33,96

spk1 9,04
3 18,19 ESLO2_ENT_1014 18,08 spk1 21,66

spk2 17,66
ESLO2_ENT_1050 18,36 spk2 18,54

spk1 17,6
4 24,05 ESLO2_ENT_1013 23,19 spk2 23,73

spk1 20,27
ESLO2_ENT_1058 25,05 spk2 25,1

spk1 24,88
5 22,15 ESLO2_ENT_1012 22,15 spk2 21,81

spk1 24,02
6 34,96 joueurmusique_02 44,37 spk2 49,13

spk1 24,13
siderurgie_mar_10 24,31 spk2 22,44

spk1 31,62
escalade_mic 39,25 spk2 36,79

spk1 57,85
apiculteur_sd 17,73 spk2 15,96

spk1 28,64
7 37,57 explorationssonores 94,56 spk1 94,54

spk2 100
2crossfit_mao_15 23,7 spk1 22,8

spk2 47,5
39_45_eva_14 15,47 spk2 15,46
recherchecancer_06 22,64 spk2 21,09

Suite en page suivante
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Table B.3 – suite de la page précédente
Lot WER/ lot Enregistrement WER/ audio Locuteur WER/ loc.

spk1 29,44
rwanda_lam_sd 43,36 spk2 38,75

spk1 44,4
8 37,25 mili_89 29,84 spk1 29,63

spk2 53,7
pomp_prov_sd 46,11 spk1 43,03

spk2 46,59
incen_prov 33,43 spk2 31,51

spk1 48,74
9 26,12 quen_quen_sd 10,05 spk1 9,55

spk2 50
gestapo_sd 23,23 spk1 22,95

spk2 32,65
apprendreaulycee 14,23 spk1 10,53

spk2 17,28
informaticien_bio_10 20,58 spk1 20,11

spk2 28,44
orthophoniste_gom_12 30,88 spk1 27,94

spk2 32,09
bmx_min 27,22 spk1 15,59

spk2 28,51
orthophoniste_lat_12 31,66 spk1 32,21

spk2 29,91
professeur_cez_08 108,14 spk2 108,98

spk1 104,65
10 26,46 pompe_bli_sd 27,73 spk1 53,13

spk2 23,6
etudiantesalariee_sd 33,52 spk2 29,34

spk1 44,69
tatouagepolynesie_06 20,73 spk2 21,25

spk1 14,64
tromboniste 31,89 spk2 30,62

spk1 36,69
orthophoniste_sow_13 26,3 spk2 24,32

spk1 31,97
australie_mes_sd 19,33 spk2 18,78

spk1 22,87
ET 7,268450546 ET 19,39480216 ET 20,43277236
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