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Ces dernières années, les systèmes de Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) ont donné
de très bons résultats sur les benchmarks de la communauté. Si ces résultats sont très bons sur la
parole lue ou médiatique, les performances baissent considérablement pour la Reconnaissance de la
Parole Spontanée (RAPS), notamment à cause de la faible disponibilité des corpus et de la difficulté
de définir et de modéliser ce type de parole. Dans ce travail, nous souhaitons explorer l’utilisation
d’un modèle neuronal pour la RAPS. En effet, l’optimisation end-to-end (de bout en bout) de ces
modèles – sans modèle de langue a priori et en partie sans corpus annoté – offre non seulement
des performances intéressantes, mais également l’opportunité d’étudier la modélisation de la parole
spontanée uniquement à partir de données.

1 Vers une définition de la parole spontanée

Il est difficile de définir précisément ce qu’est la parole spontanée. D’une part, elle admet plu-
sieurs dénominations : parole spontanée, casual speech (parole détendue) (Torreira et al., 2010),
parole non scriptée (Llisterri, 1992), populaire (Guiraud, 1965), informelle, familière, non standard
(Blanche-Benveniste, 1999), non préparée (Dufour et al., 2010), non planifiée (Veiga et al., 2012), non
conventionnelle (Caron, 1992), conversation naturelle ou encore conversationnelle (Shriberg, 2005).
D’autre part, Fujisaki (Fujisaki, 1997) parlait en 1997 d’un “continuum du degré de spontanéité", avec
d’un côté la parole la plus préparée (la plus contrainte) et d’un autre la moins préparée (la plus libre).
Derrière cette notion de continuum réside l’idée qu’il n’y a pas de limite franche entre parole préparée
et parole spontanée. Enfin, certains articles font également état de niveaux de spontanéité, basés
sur le nombre d’hésitations (Veiga et al., 2012) ou sur l’intelligibilité (Dufour et al., 2010). Le lien
entre la situation d’énonciation, le degré d’intimité entre les locuteurs et le mode de communication
(présentiel/distanciel, devant une foule etc) peut également permettre de déterminer un niveau de
spontanéité. Ces trois points nous démontrent qu’il est difficile d’avoir une définition précise de ce
qu’est la parole spontanée mais que l’on peut la lier au fait de parler sans contrainte (parole naturelle)
et sans préparation (non préparée) et qui semble apparaître dans des contextes où peu d’attention
est portée sur la forme du discours et où l’aspect conventionnel de la langue peut être omis. Luzzati
(Luzzati, 2007) la définit comme le fait de “quitter 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”.



D’un point de vue caractéristique, la parole spontanée est notamment représentée par des disfluences
(amorces de mots, hésitations, reprises, répétitions. . .) (Adda-Decker et al., 2004), une vitesse d’élo-
cution assez rapide (Adda-Decker et al., 2012) ou à débit variable, une réduction temporelle fréquente
(Wu and Adda-Decker, 2020), de nombreux allongements (Duez, 2001) et une prononciation peu
soignée (hypoarticulation) (Dufour, 2008).

2 Les corpus de parole spontanée en français

Dans ce travail, nous avons recensé seize corpus du français comprenant de la parole spontanée,
comme le montre le tableau 1. La durée totale de ces corpus est d’environ 1825 heures, ce qui est à

Corpus (date) Type
parole

Type d’interaction Durée (approx.)

ESLO1 (1968-71) Spont. repas, entretiens 318 h
ESLO2 (2008-) Spont. repas, entretiens 450 h
NCCFr (2010) Spont. 36 h
MPF (2010-14?) Spont. entretiens 78 h
PFC (1999) Lue/Spont. lecture de liste de mots/textes, entretiens,

conversations libres
>300 h?

CFPP2000 (2005-?) Spont. entretiens 38 h* / 58 h 40
CLAPI (1998-) Spont./Prep. conversations, réunions, visites guidées 16 h 30*
C-ORAL-ROM (2001-2003) Spont./Prep. 22 h*
CRFP (1998-2002) Spont./Prep. souvenirs, théâtre, émissions, cours 34 h*
FLEURON (2009-2012) Prep./Spont. Interactions étudiants/administration 3 h 25*
OFROM (2008-2012) Spont./Prep. discussions, entretiens, communications 25 h 13*
TCOF (2005-2009) Spont./Prep. discussions, entretiens, réunions, débats 28 h40* / 61 h
TUFS (2005-2011) Spont. interviews, entretiens, discussions 52 h 40*
CFPB (2013-2015) Spont. entretiens 5 h* / 21 h 30
Réunions (2007-2008) Prep./Spont. réunions 18 h*
Valibel (1998-2008) Spont./Prep. interviews, discours, entretiens, journaux,

souvenirs, conversations...
43 h 25* / 331 h

Total 1825 h 58
*Compris dans le corpus CEFC; ’Spont.’ : spontanée, ’Prep.’ : préparée

TABLE 1 – Corpus de parole spontanée en français

première vue tout à fait acceptable pour pouvoir apprendre des modèles de RAP. Cependant, cette
durée globale n’est pas la durée effective de parole spontanée disponible. En effet, neuf corpus
sur seize comprennent à la fois de la parole spontanée et de la parole préparée et/ou lue, sans que
l’on sache quelle est la proportion de chacun de ces types de parole. De plus, l’accès à certains
de ces corpus n’est pas toujours aisé. Hormis certaines contraintes administratives (signature d’un
contrat), il existe des corpus pour lesquels les sites ne permettent pas le téléchargement groupé ce qui
oblige à aller chercher les fichiers un à un. Certains sont difficilement accessibles pour des raisons
d’anonymisation et de traitement/transcription en cours. Enfin, dans des cas extrêmes, le contact avec
les chercheurs ayant constitué les corpus est difficile, voire impossible, dû à peu de disponibilité de
leur part ou à des départs (certains corpus sont assez anciens) ce qui enlève tout accès aux données.
Par ailleurs, il convient de noter que pour beaucoup de corpus, des outils et des conventions de



transcription différentes ont été employés, ce qui rend leur fusion fastidieuse. Enfin, d’un point de vue
plus technique, le matériel ou les conditions d’enregistrement, font qu’une partie des enregistrements
sont inexploitables pour un objectif de RAP.

3 RAP et importance des données

L’accès à des données audio annotées est primordial pour l’entraînement d’un système de RAP. L’étude
de (Lamel et al., 2002) montre que le Word Error Rate ou WER (taux d’erreur de mots) est dépendant
de la quantité de données d’apprentissage. Or, l’accès à une grande quantité de données n’est possible
que pour quelques dizaines de langues sur les 7 000 existantes. Les bonnes performances observées
aujourd’hui sont donc plus représentatives de la reconnaissance de langues telles que l’anglais ou le
français. La reconnaissance de la parole lue, préparée et spontanée ne sont pas non plus équivalentes
(Tancoigne et al., 2020). Là aussi, le manque de données est problématique, notamment pour la parole
spontanée. Enfin, lorsque l’apprentissage et le décodage se font sur des données issues du même
corpus, il est difficile d’évaluer réellement la capacité de généralisation du système. En effet, lors d’un
décodage sur des données issues d’un corpus différent de celui d’apprentissage, le WER augmente
(Likhomanenko et al., 2021).

4 Les limites d’un système à base de HMM pour la RAPS

Pour un système de RAP de type HMM-GMM/DNN, l’objectif est de trouver la séquence de mots la
plus vraisemblable étant donnée une séquence de paramètres acoustiques. Un tel système, s’appuie
sur un modèle acoustique, un lexique phonétisé et un modèle de langue donnant la probabilité d’une
séquence de mots. Le poids accordé au modèle de langue dans ce type d’architecture est important. La
parole spontanée étant différente de la parole lue ou préparée, sa reconnaissance nécessite d’adapter
un système de RAP directement sur ce type de parole. À la fin des années 2000, la quantité de
données nécessaires pour construire un modèle de langue était de plusieurs dizaines à plusieurs
centaines de millions de mots et de plusieurs dizaines à plusieurs centaines d’heures (Pellegrini, 2008)
pour l’adaptation d’un modèle acoustique. Or, les corpus de parole spontanée annnotés étant assez
peu nombreux, les modèles de langue sont alors souvent construits sur d’autres types de données
textuelles comme des journaux ou des transcriptions de parole lue ou préparée. La parole spontanée
comprenant des disfluences (répétitions, allongements...) dues à la construction du message au cours
de sa réflexion n’est alors pas représentée dans le modèle de langue ayant pourtant un fort impact sur
le processus de décodage de la parole. En ce qui concerne le lexique phonétisé, la difficulté pour la
RAPS réside dans la présence de nombreuses variantes lexicales (dues notamment au phénomène
d’hypoarticulation) qu’il serait coûteux de toutes représenter.

5 L’apport des systèmes neuronaux

Étant donné le manque de données de parole spontanée transcrite en français et la complexité de
traitement de ce type de parole, l’utilisation d’un système de RAP de type HMM-GMM/DNN ne
semble pas le plus adéquat. Nous nous interrogeons donc aujourd’hui sur l’apport possible d’un



système end-to-end n’utilisant plus de lexique phonétisé et dont l’usage d’un modèle de langue
externe devient optionnel : ceci permet d’injecter moins d’a priori sur la langue dans le système de
RAP. De plus, l’association étant directe entre le signal en entrée et sa transcription en sortie (Chan
et al., 2016) , le système apprend ses propres représentations. Néanmoins, ce type de système est très
gourmand en données. Nous pensons étudier les systèmes pré-entraînés sur le français, tels que ceux
appris pour LeBenchmark (Evain et al., 2021) pour pallier le manque de données d’apprentissage de
parole spontanée. Cette technique consiste à apprendre des représentations globales de la langue de
façon auto-supervisée, grâce à une grande quantité de données non-annotées. L’étude de (Baevski
et al., 2020) montre que l’utilisation d’un modèle pré-entraîné suivi d’un ajustement du modèle sur
10 heures de parole annotées donne un meilleur WER (même sans modèle de langue) que l’utilisation
d’un système HMM-DNN entraîné avec 100 heures de données annotées. Cette étude a été faite sur
l’anglais, avec des modèles appris sur des corpus de lecture pour une tâche de RAP sur de la lecture.
L’impact de l’utilisation de modèles pré-entraînés sur la parole spontanée en français reste donc à
explorer et à analyser (Chung et al., 2020).

6 Perspectives

Ce travail a pour but d’explorer l’utilisation de systèmes de RAP end-to-end avec utilisation de
modèles pré-entraînés sur le français pour la reconnaissance de la parole spontanée. Nous souhaitons
évaluer l’influence du degré de spontanéité (ESLO2), du degré d’interaction (CRFP, Valibel, ESLO2)
et du niveau d’intimité entre les locuteurs (ESLO2) sur la reconnaissance de cette parole. Pour
cela, plusieurs corpus de test seront sélectionnés ou “composés” en respectant les critères suivants :
premièrement, les données ne devront pas avoir été utilisées pour l’élaboration des modèles pré-
entraînés. Ensuite, la qualité des fichiers audio doit être suffisante pour une tâche de RAP (nous ne
nous focalisation pas sur la parole bruitée). Enfin, les enregistrements devront comprendre 3 locuteurs
maximum, ceci afin d’éviter les situations de schismes interactionnels 1. Par “composition” d’un
corpus de test, nous entendons le rassemblement de fichiers audio de différents corpus. La grille
d’analyse des résultats comprendra plusieurs niveaux : prosodique, morphologique et grammatical,
afin d’étudier la gestion d’événements propres à la parole spontanée (impact de la segmentation des
données en entrée, gestion des nouveaux mots et des suites de mots “non conventionnelles”). À des
fins de comparaison, notre système sera également évalué sur un corpus de lecture (Commonvoice).
En ce qui concerne le système de RAP, nous allons réutiliser l’architecture de type encodeur-décodeur
utilisée dans la partie RAP de LeBenchmark (Evain et al., 2021) : CRDNN (VGG-RNN-DNN) - Joint
CTC/attention LSTM, prenant en entrée des représentations de type Wav2vec.

7 Adéquation aux thématiques du GDR LIFT

La parole spontanée partage avec les langues peu dotées la caractéristique du manque de ressources.
Nous espérons ainsi que les techniques d’analyse et d’apprentissage qui seront définies dans ce travail
pourront ouvrir des perspectives nouvelles pour l’analyse linguistique, que ce soit pour collecter et
annoter des données (systèmes de RAP) ou pour extraire ou vérifier des généralisations linguistiques
(analyse des représentations apprises par le modèle).

1. Lorsqu’il y a plus de trois personnes en interaction, plusieurs conversations peuvent avoir lieu en parallèle.
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